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Abstract. Through the use of image processing techniques, it is possible to de-
velop computer-aided diagnosis systems so the analysis of histological samples
can be more objective. Then, this paper presents an algorithm to classify histo-
logical images of follicular lymphoma and chronic lymphocytic leukemia. For
identification of neoplastic nuclei, the R channel extraction from RGB model
was performed, followed by the application of histogram equalization, Gaus-
sian filter, fuzzy 3-partition entropy with differential evolution, valley-emphasis
and morphological operations. Texture features obtained through ranklet and
wavelet transforms were evaluated using the classification by support vector
machines. The segmentation of neoplastic nuclei of the considered lesions has
reached an average of 80.49% of accuracy in comparison with the manual seg-
mentation of a specialist. The classification of these images using the ranklet
transform has reached 98.65% of accuracy, indicating the good performance of
this technique for texture analysis of lymphoma images.

Resumo. Pela utilizacdo de técnicas de processamento digital de imagens, é
possivel desenvolver sistemas de auxilio a diagnosticos para que a andlise de
amostras histologicas torne-se mais objetiva. Assim, este trabalho propoe um
algoritmo para a classificacdo de imagens histologicas de linfoma folicular e
leucemia linfoide cronica. Para identificagcdo de niicleos neopldsicos, o canal R
do modelo de cores RGB foi extraido, seguido pelas aplicagées de equalizagdo
do histograma, filtro Gaussiano, fuzzy 3-partition entropy com o método de
evolugdo diferencial, valley-emphasis e operacoes morfologicas. Atributos de
textura obtidos pelas transformadas ranklet e wavelet foram avaliados pela
classificacdo de mdquinas de vetores suporte. A segmentacdo de niicleos ne-
opldsicos das lesoes proporcionou uma taxa média de acurdcia de 80,49%
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em relacdo a segmentacdo manual de um especialista. A classificacdo dessas
imagens utilizando a transformada ranklet alcan¢ou acurdcia de 98,65%, indi-
cando o bom desempenho dessa técnica para a andlise de textura de imagens
de linfoma.

1. Introducao

A definicdo de diagndsticos precisos de cancer € essencial para a escolha de tratamentos
eficientes para o paciente [Orlov et al. 2010]. No entanto, ao ser realizada manualmente
por especialistas, essa tarefa torna-se subjetiva e dispendiosa [Sertel et al. 2010]. Por
meio da digitalizacdo de amostras histologicas coradas com hematoxilina-eosina (H&E),
métodos computacionais podem ser empregados para a identificagdo de regides indicati-
vas de diferentes tipos de cancer e para auxilio na definicao de diagndsticos.

Os linfomas s3o neoplasias que se dividem em pelo menos 38 subti-
pos, de acordo com a Organizacdo Mundial da Sauide. Seu desenvolvimento
ocorre em células responsaveis pela defesa imunoldgica do organismo, chamadas
linfécitos [Orlov et al. 2010]. Pela sua grande variedade de caracteristicas histologicas
e clinicas, os diagndsticos de seus subtipos tornam-se complexos. Essa condi¢do também
impde limitagdes para aplicacdo de métodos de segmentacdo e classificagdo sobre ima-
gens histoldgicas H&E de linfoma.

Diferentes trabalhos da literatura propdem a classificacao de imagens histoldgicas
de linfoma para auxilio a seus diagnésticos. Esses trabalhos apresentam algoritmos para
a classificacdo de imagens de Linfoma de Células do Manto (LCM), Linfoma Folicular
(LF) e Leucemia Linféide Cronica (LLC). Entre eles, [Tuzel et al. 2007] apresentou um
método de classificacdo de linfomas e imagens de sangue com uma etapa de segmentagao
para identificacdo de nucleos e citoplasmas. Para a extracdo de caracteristicas, filtros
lineares foram aplicados e seus resultados foram agrupadas pelo K-means para a obtencao
de histogramas de textons. A etapa de classificacao foi realizada pela técnica de maquinas
de vetores suporte (Support Vector Machines - SVM).

[Orlov et al. 2010] utilizou para a classificacdo de linfomas a avaliacdao de di-
ferentes modelos de cores, métodos de redu¢do de dimensionalidade e classificadores.
Os atributos extraidos foram obtidos por transformadas de Fourier, Chebyshev, wave-
let, Chebyshev de Fourier e wavelet de Fourier. A combinacdo entre a técnica de
deconvolugao, a fungdo discriminante linear de Fisher e o classificador weighted neighbor
distances alcangou os melhores resultados. [do Nascimento et al. 2015] apresentou um
método de classificacdo de imagens de linfoma utilizando atributos de textura extraidos
de transformadas wavelet estaciondrias. Esses atributos foram reduzidos pelo método
de anélise de variancia e classificados pelo SVM. [di Ruberto et al. 2015] apresentou um
algoritmo para classificacdo de diferentes imagens histoldgicas, incluindo linfomas. Os
modelos de cores RGB, HSV, L*a*b*, Luv e YCbCr foram avaliados para extracdo de
caracteristicas de textura. Pela andlise de desempenho, o modelo HSV e matrizes de
co-ocorréncia alcangaram os melhores resultados utilizando o classificador SVM.

[Codella et al. 2016] também propds a classificagdo de linfomas com uma etapa
de pré-processamento com aumento de 20% de saturag@o de cores e equalizacao do his-
tograma. Para identificar corantes de H&E, e regides celulares e nao-celulares, diferentes
processamentos foram realizados sobre os canais R ¢ B do modelo RGB e pelo método
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de Otsu. A extracao de atributos, como de canais de cores, arestas e wavelet, foi realizada
considerando diferentes distribui¢Oes espaciais com classificagdo pelo SVM.

Uma das diferencas entre esses trabalhos € a utilizagdo da etapa de segmentacao
para a identificacdo de regides de interesse dessas lesdes. Entre os estudos descri-
tos, [Orlov et al. 2010], [do Nascimento et al. 2015] e [di Ruberto et al. 2015] néo uti-
lizaram essa etapa. Apesar dos bons resultados alcangcados por essas propostas, a
extragdo de atributos dessas regides especificas podem contribuir para o desempenho da
classificagao [Orlov et al. 2010]. Além disso, trabalhos da literatura correlata nao abor-
dam andlises de textura de nicleos neopldsicos para a classificagao de imagens de LF e
LLC, como proposto por este trabalho. Para a identificacdo dessas regides de interesse,
um método de limiarizagcdo foi aplicado por sua eficiéncia para a segmentacdo de es-
truturas histoldgicas [Oswal et al. 2013]. Nessa abordagem, um método de otimizacao
evolutivo foi aplicado por sua robustez e bom desempenho em tempo de processa-
mento [Sarkar et al. 2016].

Este trabalho propde a avaliacao de atributos de textura extraidos de nucleos celu-
lares neoplésicos de imagens de LF e LLC para a classificacdo. Para isso, a identificagdo
dessas regides de interesse foi realizada pela combinacao de técnicas divididas nas etapas
de pré-processamento, segmentacdo e pds-processamento. Atributos de textura foram ob-
tidos pelas transformadas ranklet e wavelet, e classificados pelo SVM, para defini¢ao da
técnica mais adequada para auxilio a diagndsticos dessas lesoes.

2. Materiais e Métodos

Nesta secdo, sdo descritos o banco de imagens utilizado e o algoritmo proposto para
classificacdo de imagens de LF e LLC.

2.1. Base de Imagens

As amostras histoldgicas utilizadas para valida¢ao do algoritmo proposto foram digitali-
zadas por meio de um microscopio de luz branca Zeiss Axioscope com lente objetiva de
20x e camera colorida CCD AxioCam MRS. Tais amostras foram coradas com H&E e
constituem uma base de imagens publica, disponivel em [Shamir et al. 2008]. Foram uti-
lizadas 62 imagens de LF e 12 de LLC. Em ambas as classes, cada caso possui aproxima-
damente 2.000 células, quantidade proxima a outros trabalhos dedicados a segmentacao
de imagens histoldgicas e citolégicas [Dimitropoulos et al. 2016, Wang et al. 2016].

2.2. Método Proposto

O método proposto utiliza cinco etapas em sua sequéncia metodologica: pré-
processamento, segmentacdo, pds-processamento, extracdo de caracteristicas e
classificacdo. Para implementagao do algoritmo proposto, foi utilizada a linguagem MA-
TLAB ®.

Na etapa de pré-processamento, as imagens foram inicialmente submetidas a
extragdo do canal R do modelo RGB, por seu maior contraste em relacdo ao fundo da
imagem [Zorman et al. 2007]. As Figuras 1(b) e 2(b) ilustram esse processamento. Pos-
teriormente, os métodos de equalizacdo do histograma e filtro Gaussiano foram aplica-
dos. A equalizagdo do histograma foi utilizada para lidar com as diferencas de con-
traste e iluminacdo das imagens. O filtro Gaussiano permitiu a suavizagdo da ima-
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gem por meio da convolu¢do de uma mdscara, de tamanho 3 x 3 pixels, com elemen-
tos definidos por uma funcdo Gaussiana bidimensional, com atribuicdo de o ao valor
2 [Gonzalez and Woods 2000].

Para a segmentacdo dos nucleos neopldasicos, o método fuzzy 3-
partition [Yin et al. 2014] foi aplicado sobre o histograma normalizado das imagens
pré-processadas. Esse método permitiu a defini¢do de dois valores de limiar, obtendo
trés componentes identificados nas imagens: nucleos, citoplasmas e fundo da imagem.
Para que essa definicdo fosse obtida, foram utilizados dois pares das funcdes S e Z,
representadas pelas Equagdes (1) e (2).

(1, E<u
2
1— (k—u) , u<k<w
Sthyuvw) =4  Wwou)v=u) (1)
(k —w)
, v<k<w
(w—u) - (w—wv)
\ k>w
Z(k,u,v,w) =1—S(k,u,v,w). 2)

Essas funcdes dividem os pixels em trés fuzzy sets, definidos pelas
Equagdes (3), (4) e (5), que representam os graus de associa¢do a nucleo, citoplasma
e fundo da imagem, respectivamente.

My(k) = S(k,uy,v1,w1), (3)
i Z(k,ul,vl,wl), ]{/’Sw],

MC(k) N {S<k7u27U27w2)7 k > wy, (4)
Mf(k) = Z(k,U27U27w2>, (5)

onde, uy, vy, Wy, Uy, V3 € wy determinam a distribui¢do dos graus de associacao.
Os valores de limiar sdo entao definidos pelos pontos de intersec¢do entre M, e M., e M,
e M f-

Para a definicdo dos parametros u,, vy, wy, Uy, V2 € wy, 0 método de Evolucao
Diferencial (ED) foi utilizado por sua simplicidade, robustez e convergéncia para 6timas
solugdes [Cuevas et al. 2016]. Essa técnica inicializa aleatoriamente sua populacao, neste
trabalho, composta por 60 individuos representados por seis varidveis, correspondente
a quantidade de parametros do método fuzzy 3-partition. A etapa seguinte consiste na
defini¢do da melhor solu¢do proposta na populagdo, x,,, obtida pela fun¢do de avaliacdo,
dada pela maximizac¢do da entropia de Shannon:

H(uy, vy, wy, up, va, wp) = — Py - log(Py,) — P - log(P.) — Py - log(Ps), 6)

onde, as probabilidades F,, P, € Py representam as probabilidades de cada estru-
tura investigada:

1821



XXXVII Congresso da Sociedade Brasileira de Computagado

Py=> h(k)- My(k),  Pe=> h(k)-Mc(k), — Pr=>Y h(k)- M(k), (7)

onde, h(+) representa o histograma normalizado da imagem pré-processada.

Ap6s essa definicdo, a solucdo z,, passa pela etapa de mutacio considerando duas
outras solugdes da populagdo (z,, € x,,), escolhidas aleatoriamente. Assim, € obtida uma
nova solugdo vj:

v =ay, + F (2, — 1), (8)

onde, i corresponde ao indice de um individuo da populagdo e F representa o fator
de mutacdo, neste trabalho, atribuido ao valor 0,5.

Posteriormente, as solucdes propostas na geragdo em execugdo terdo seus
parametros alterados considerando a condi¢do representada por (9), levando a obtengao
do chamado trial vector (u;).

. — Juii se rand(0,1)< C; ou j = Jrand, )
M xj;, C€aso contrario,

onde, jag € 1,2,...,6 € 0 < C; < 1 representa a probabilidade de crossover, que
controla a selecao de atributos a serem atribuidos a wu;. Neste trabalho, essa varidvel
assumiu o valor 0,2.

Por fim, a operacdo de selecao € utilizada para otimizagdo das solucdes. Se o
resultado da funcdo de avaliagdo da solugdo u; é maior ou igual ao da solugdo zj, u;
substitui x; na geracdo posterior. O algoritmo € executado até que o critério de parada
de [Hammouche et al. 2008] seja alcangado.

Na etapa de pds-processamento, pequenos ruidos com areas menores que 10 pixels
foram removidos. Além disso, a segmentacgdo foi refinada pela remog¢ao de regides inter-
nucleares identificadas pelo método valley-emphasis [Ng 2006], aplicado sobre regides
com dreas maiores que 80 pixels. Nessa etapa, as opera¢des morfoldgicas de abertura e
dilatacdo [Gonzalez and Woods 2000] também foram utilizadas para que as regides seg-
mentadas tivessem seus atributos morfologicos proximos as marcagdes do especialista.
Neste trabalho, os elementos estruturantes dessas operacdes possuiam distribui¢cdes em
disco e quadrada, respectivamente.

Para extracdo de atributos de textura, foram avaliadas as medidas de entropia,
energia, média e desvio padrdo de componentes das transformadas wavelet coiflets 5 e
ranklet. Transformadas wavelet descrevem de forma precisa atributos locais de sinais
da imagem [Fiallos et al. 2015]. A decomposi¢do de wavelets resultam na sub-banda de
aproximacao, que representa uma aproximacgao a imagem original, e em trés sub-bandas
que apresentam detalhes da imagem nas dire¢des vertical (V'), horizontal (/) e diago-
nal (D) [Lahmiri 2016]. A primeira destaca a ilumina¢do da imagem, e as sub-bandas
restantes representam as intensidades das bordas de objetos [Abbas 2017].
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Trasformadas wavelet discretas bidimensionais incluem quatro elementos criticos:
uma funcdo escalar bidimensional p(z,y) e trés fungdes wavelet (Y (x,y), Y2 (x,y),
1P (x,y)). Essas func¢des sdo obtidas por duas fun¢des unidimensionais. A transformada
wavelet de uma imagem f(z,y) de tamanho M x N é dada por [Yadav et al. 2015]:

1 M—-1N-1
Wga(jOara C) = \/m f(xvy)gojo,r,c(xaj))a (10)
z=0 y=0
1 M—-1N-1
Wy (g, ¢) = —— fl@, )5, (2, 5),i = {V, H, D}, (11)
P MN == JT

onde, j, corresponde a uma escala inicial arbitraria. Uma aproximagdo da
imagem f(x,y) na escala j, ¢ definida pelos coeficientes W, (jo,r,c). Detalhes ver-
ticais, horizontais e diagonais para a escala j (j > jo) sdo dados pelos coeficientes
W/, (j.r.c) [Yadav et al. 2015].

Uma das desvantagens das wavelets € a sua ndo robustez a transformagdes de
brilho monotdnicas, como obtidas pela equalizacdo do histograma. Para a resolucao
dessa limitacdo, atributos estatisticos de classificacdo foram incorporados as wavelets,
compondo as ranklets [Saha et al. 2011]. As transformadas ranklets sao uma familia
de filtros multi-escalares com um padriao de orientacdo semelhante as wavelets de
Haar [Smeraldi 2009]. Esse método € caracterizado por andlises (1) de multi-resolugio,
(2) seletivas em orientacao e (3) ndo paramétricas [Xi et al. 2017].

As andlises de multi-resolu¢do baseiam-se na defini¢do de um conjunto de
resolugdes que determinam uma quantidade de regidoes quadradas de cada imagem /. Em
geral, para cada resolu¢do, o niimero de regides quadradas extraidas € dado por: (I; + 1 -
1.)?, onde I; representa o tamanho linear da imagem I e I.. corresponde ao tamanho linear
da regido a ser extraida. Para cada resolucao, as analises seletivas em orientacao dividem
os NNV pixels das regides quadradas extraidas nos subconjuntos 7" e C', definidos de acordo
com as orientagdes vertical, horizontal e diagonal. Por fim, para cada orientacao de cada
resolucao, as andlises nao paramétricas sao realizadas pela classificacao relativa de pixels,
ao invés da utilizacdo de seus valores de intensidade [Masotti and Campanini 2008]:

ZpETj W(p) o % (% + 1)

8

onde, > _. m(p) é asoma das classificagdes dos pixels 7(p) em Tj. O coeficiente
. peTJ , . s . N . . . J .~
da derivada ranklet I?; estd mais proximo de +1 a medida que mais pixels de regides em
T; tenham valores de intensidade maiores que pixels em C;. Consequentemente, quanto
mais proximo de -1, mais pixels de regides em C; possuem maiores niveis de intensidade
que pixels em 7; [Masotti and Campanini 2008].

A classificacdo desses atributos foi realizada pelo SVM com a fun¢do de base
radial e varidvel o atribuida ao valor 1. Para avaliacdo da classificacdo, o método de
validacdo cruzada foi aplicado com divisao das amostras de dados em 10 parti¢des. Para
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quantificacdo dos resultados, as medidas de acurdcia, sensibilidade e especificidade foram
utilizadas.

3. Resultados e Discussao

As Figuras 1 e 2 exemplificam resultados das etapas de pré-processamento, segmentacao
e pos-processamento de imagens H&E de LF e LLC, respectivamente. As Figuras 1(f)
e 2(f) apresentam as imagens originais com a identificacdo nuclear obtida pelo algoritmo
proposto. As Figuras 1(g) e 2(g) correspondem as identificagdes nucleares realizadas ma-
nualmente pelo especialista. Pela andlise qualitativa desses resultados, é possivel observar
algumas identificacdes erroneas, com regides falso positivas e falso negativas. A métrica
de acuricia para andlise dessa etapa alcancou valores de 81,40% e 79,59% para as lesdes
LF e LLC, respectivamente, quantificando a taxa de concordancia entre as segmentagoes.

Figura 1. Exemplo de resultados obtidos para a segmentacao de imagens de
LF: (a) imagem original, (b) canal R extraido, (c) resultado da etapa de pré-
processamento, (d) regioes segmentadas pelo método ED, (e) imagem resultante
do pos-processamento, (f) imagem original com a identificacao das regioes seg-
mentadas pelo método nao supervisionado e (g) segmentacao manual realizada
pelo especialista.

) ¢ () 54 (c Pk SR 3 & ) :

Figura 2. Segmentacao de uma imagem de LLC pelo método proposto: (a) ima-
gem original, (b) resultado da extracao de seu canal R, (c) resultado do pré-
processamento, (d) imagem resultante da segmentacao, (e) imagem obtida pelo
pos-processamento, (f) imagem original com a identificacao das regioes seg-
mentadas pelas etapas descritas e (g) identificacoes manuais do especialista.

A Tabela 1 apresenta os resultados da classificacio LFXLLC pelas medidas
de acuricia, sensibilidade e especificidade utilizando os atributos de ranklets e wave-
lets. Pela variacdo dos atributos, os resultados de acurdcia, sensibilidade e especi-
ficidade alcancaram diferencas de 14,87%, 14,52% e 16,66%, respectivamente, onde
os atributos ranklet apresentaram os maiores resultados em todas as métricas. Pela
decomposicao da imagem em seus componentes vertical, horizontal e diagonal, a ran-
klet € composta por coeficientes de medidas de regularidade da vizinhanca dos pixels de
cada componente [Masotti and Campanini 2008]. Por essa propriedade, os atributos de
textura extraidos por essa técnica demonstraram robustez a variacdo de cores das ima-
gens [Lo et al. 2015]. Os resultados obtidos indicam que os atributos extraidos por essa
técnica oferecem informacgdes robustas para a tarefa de diagndstico de imagens de LF e
LLC.
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Tabela 1. Resultados das medidas de acuracia, sensibilidade e especificidade da

classificacao LFxLLC pelos atributos ranklet e wavelet.
Atributos Acuracia Sensibilidade | Especificidade
Ranklet 98,65% 100% 91,66%
Wavelet 83,78% 85,48% 75%

Tabela 2. Estudos de classificacdao de linfoma descritos por suas referéncias,
numero de classes investigadas e acuracias.

Estudo de Classificacao N° de Classes Acuracia
[Codella et al. 2016] 3 95,50%
[Meng et al. 2010] 3 92,70%
[do Nascimento et al. 2015] 3 100,00%
[Orlov et al. 2010] 3 99.00
Método Proposto 2 98,65%

Para comparagdo com estudos que também propdem classificacdes de linfoma uti-
lizando a mesma base de imagens desta proposta, a Tabela 2 apresenta seus resultados pela
medida de acurdcia. Entre os trabalhos apresentados, este estudo € o unico que investiga a
classificagao de imagens de LF e LLC com a identificagdao de niicleos neoplasicos dessas
lesdes. Também € notdério que os resultados obtidos por esta proposta sdo comparaveis
aos estudos da literatura correlata.

4. Conclusao

Para a obtencdo de diagnodsticos de linfoma de forma objetiva, este trabalho propde a
classificacao de imagens histoldgicas de linfoma. A combinacao das técnicas emprega-
das no pré-processamento, segmentacao e pds-processamento permitiram a identificacao
de nucleos neopldsicos com acurécias de 81,40% e 79,59% para as lesdes LF e LLC,
respectivamente, em relacdo a identificagdo de um especialista.

O desempenho da classificagdao das imagens, realizada pelo método SVM, foi ana-
lisado utilizando atributos de textura extraidos das transformadas ranklet e wavelet. As-
sim como para a representacdo de tumores [Angelini et al. 2006], a comparagdo entre
atributos ranklet e wavelet permitiu definir a técnica ranklet como a mais adequada para
a representacdo das imagens de linfoma analisadas.

Em trabalhos futuros, a etapa de segmentacdo serd aprimorada para a remocgao de
regides falso positivas e falso negativas. Ao solucionar essa limitacdo, espera-se que a
classificacdo das imagens LF e LLC alcance resultados quantitativos maximos.
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