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Abstract— This paper describes the current state of the
research and implementation of PathoSpotter-K, a classification
system of glomerulopathies based on histological images from
kidney. The process of identify such pathologies from images
requires pathologists with great expertise in image classification,
because the features of the histological images lead to a subjective
analysis. Currently, the PathoSpotter-K vyields classifications with
67% accuracy. Other improvements are being implemented to
increase the accuracy as also as to collect more images to build a
larger dataset in order to assess robustness of the system.

Resumo— Este artigo descreve o estado atual da pesquisa e
implementacédo do PathoSpotter-K, um sistema de classificagédo
de glomerulopatias baseado em imagens histoldgicas renais. O
processo de identificagdo dessas patologias requer patologistas
com uma vasta experiéncia em classificacdo de imagens, porque
as caracteristicas das imagens histoldgicas conduzem a uma
andlise  subjetiva. Atualmente, o PathoSpotter-K tem
demonstrado um desempenho de 67% de exatiddo. Outras
melhorias estdo sendo implementadas para aumentar a exatidéo,
como também mais imagens serdo coletadas para construir um
conjunto de dados maior, a fim de avaliar a robustez do sistema.
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I. INTRODUGCAO

As doengas renais tém uma distribuicdo global, afetando
milhdes de pessoas em todo o mundo. As glomerulopatias, que
sdo uma familia de patologias primarias que atingem o rim,
ocupam o terceiro lugar como causa de doenga renal cronica e
a sua incidéncia vem aumentando ao longo das Ultimas décadas
[1]. Segundo a OMS (Organizacdo Mundial da Salde), em
2013, condices descritas como nefrite ou nefrose, que incluem
as glomerulopatias, estiveram associadas ao ébito de 739 mil
pessoas [2].

O diagnéstico das glomerulopatias é realizado com base em
dados clinicos e laboratoriais (bioquimica do soro e exame
sumario da urina) e na analise histoldgica de bidpsias renais.
As bidpsias renais constituem pequenos fragmentos do rim,
obtidos por agulha ou cirurgicamente. Esses tecidos sdo
fixados, cortados em seccOes de 2-3 um de espessura e
examinadas ao microscopico [3].

Washington L. C. dos Santos

Centro de Pesquisas Gonc¢alo Muniz
Fundagdo Osvaldo Cruz (FIORUZ)
Salvador, Bahia, Brasil
wluis@babhia.fiocruz.br

Estudos histologicos tém como objetivo a diferenciacéo
entre tecidos normais e anormais, ou classificacdo dos tecidos
em uma variedade de categorias patoldgicas [3][4][5][6].
Contudo, ha desafios na identificagdo e classificagdo de les6es
histolégicas nos diferentes tecidos. Melhorias na exatiddo e
precisdo de sistemas autométicos de apoio ao diagndstico
dependem da qualidade das técnicas de aquisi¢do e preparagao
das amostras, de uma melhor formagdo de patologistas para
validacdo correta dos resultados [8], além da resolucdo de
problemas especificos, como a variedade das caracteristicas
buscadas em cada doenga, em diferentes 6rgdos, e o fato do
processo de diagndstico ser propenso a subjetividade do
observador [4][8]. O investimento no desenvolvimento de
sistemas de processamento e analise de imagens médicas
histolégicas é relevante, pois estes apoiam o diagndstico
médico e possibilitam o registro massivo de aspectos normais e
patoldgicos em tecidos bioldgicos. Esses registros servem
como fonte de informacéo para ensino, ilustragdo bibliogréfica,
documentagdo diagndstica ou pesquisas biomedicas [9].

Até 0 momento em que esse texto foi escrito, ndo foram
encontrados trabalhos cientificos que proponham uma
ferramenta computacional para classificar imagens histoldgicas
renais com o0 objetivo especifico de identificacdo das
glomerulopatias. Além disso, considerando também a
possibilidade da aplicacdo pratica de um sistema
computacional dessa natureza, como ferramenta de ensino e
pesquisa biomédica, apresentamos nesse artigo os resultados
iniciais do sistema computacional PathoSpotter-K. O
PathoSpotter-K se baseia em técnicas de processamento digital
de imagens com o objetivo de classificar imagens histol6gicas
de tecido renal quanto a presenga das glomerulopatias.

Il. TRABALHOS RELACIONADOS

Encontram-se na literatura alguns trabalhos que foram
realizados com o objetivo de auxiliar o processo de
identificacdo de lesBes e classificagdo de imagens histoldgicas
em diferentes 6rgdos. Sharma et al. [6] fazem o uso da teoria
dos grafos para desenvolver um método que compara a
similaridade entre duas imagens histolégicas. Essa recuperacéo
é realizada com foco no conteido da imagem e é utilizada no
diagnéstico e pesquisas médicas. Lei He et al. [4], objetivando
a reducdo da subjetividade da intervencdo humana no processo



de observagdo e diagnostico, realizam uma analise dos sistemas
de deteccdo e classificagdo automatizada de carcinomas
(tumores), constatando assim as principais técnicas utilizadas
nas etapas de segmentacdo, extracdo de caracteristicas e
classificacdo de imagens histologicas do colo do Utero,
préstata, pulmdo e mama. Miranda et al. [7] propdem um
sistema de apoio ao diagndstico de cancer do colo uterino,
através de um método automatico, classificando uma imagem
histoldgica entre trés possiveis classes (CIN1, CIN2, CIN3) e
atingindo valores de exatidao superiores a 73%. Kulikova et al.
[10], realizam um estudo comparativo entre métodos de
deteccdo e extracdo de nlcleos de células a partir de imagens
histologicas, obtendo entre o0s experimentos a exatiddo
maxima, na identificacdo dos nucleos, de 70%.

Entre os trabalhos com o foco em imagens histologicas
renais, que é o campo de estudo dessa pesquisa, podemos citar:
Isitor e Thorne [11], que utilizam técnicas de segmentacdo por
pixel e textura, com o objetivo de estabelecer um ponto de
referéncia para identificacdo rapida de multiplicacdo de células
em imagens histolégicas renais de mamiferos, estudando assim
a evolugdo celular em tecidos suino, bovino, de ratos e
humanos. Rangan e Tesch [12] apresentam técnicas de
preparacéo, aquisicdo e analise de imagens histoldgicas renais
através do software Image J, permitindo assim, segundo os
autores, uma melhor compreensdo da imagem por parte de
especialistas.  Kothari et al. [13], através de técnicas de
processamento de imagens e visdo computacional, propdem
um método automatico de identificagdo e classificacdo de
imagens histolégicas de tumores renais, superando e
complementando 0s modelos propostos anteriormente, com
77% de exatiddo. Por fim, Tae-Yun Kim et al. [14] aplicam
métodos de anélise de textura tridimensionais, para a extra¢do
de caracteristicas contidas em imagens de células do tecido
renal com o proposito de identificar carcinomas. Nenhum
desses trabalhos foca no estudo de glomerulopatias.

I1l. PATHOSPOTTER

A atual proposta do PathoSpotter-K esta centrada na
identificacdo de nlcleos ou aglomerados de ndcleos. Os
nicleos sdo as estruturas que possuem o principal material
genético de uma ceélula e a proliferagdo dessas estruturas
constitui um dos fatores que indicam a presenca de
glomerulopatias [16]. A figura 1 mostra essas estruturas em
uma imagem de um glomérulo saudavel.
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Fig. 1. Glomérulo saudavel: (A) Nucleo. (B) Aglomerado de ncleos.

O PathoSpotter-K possui uma arquitetura comum a outros
sistemas similares encontrados na literatura [15]. A figura a
seguir ilustra a arquitetura do sistema (Fig. 2).
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Fig. 2. Arquitetura do PathoSpotter-K.

A. Pré-processamento e Segmentacao

A etapa de pré-processamento é a primeira etapa do
sistema. Nesta etapa o objetivo é eliminar ruidos e realgar
partes de interesse, preparando a imagem para as etapas
posteriores.

Como pode ser visualizado na Fig. 1-A, as imagens
possuem a cor vermelha no tecido e azul escuro nos nicleos.
Como o interesse nessa fase é separar os nucleos do tecido,
selecionamos uma das matrizes componentes da imagem RGB,
nesse caso, a matriz Red (Canal R, Fig. 3-B). A razdo para
escolhermos o canal R é que o tipo de corante usado nos
tecidos analisados tem forte componente vermelho. Como o
canal R representa as informagdes de intensidade de brilho
referentes as partes vermelhas da imagem, os pixels desse canal
possuem maior intensidade de brilho no tecido e menor
intensidade nas demais partes, mais especificamente, nos
nacleos (Fig. 1-A).

Apés realizar esta tarefa, aplicamos um filtro de
suavizagdo, com o intuito de eliminar ou amenizar informag6es
referentes a textura do tecido, até aqui irrelevantes, e que, além
disso, dificultariam as operac@es posteriores, de segmentacéo e
extracdo de caracteristicas. O resultado do filtro de suavizagéo
pode ser visualizado na Fig. 3-C. Nesse processo de suavizagdo
utilizamos um filtro de média, utilizando uma janela de
convolugdo de tamanho fixo, 3x3 (tamanho minimo e padrdo
para essa operacdo), calculando assim as médias locais de
intensidade de pixels e atribuindo esses valores aos pixels
centrais da janela. Considerando a imagem em nivel de cinza
como g e essa janela de convolugdo como f, encontramos uma
matriz resultante s, tal que s = f(g).

Os nicleos sdo a parte da imagem que nos interessa e
possuem o nivel de brilho mais escuro, de tal modo, nosso
objetivo aqui é realcar as partes mais escuras (nucleos)
contidas, na até entdo, matriz s. Para isso, realizamos duas
operagdes: Inicialmente equalizamos a imagem s, ou seja,
expandimos seu histograma (pixels x intensidade), de modo
que na imagem haja intensidades de pixel de todo o seu
dominio (0 a 255). Logo em seguida, aplicamos uma operagao
de realce logaritimico, resultando em uma nova matriz r, tal
que r = log(s+1), onde s é matriz anteriormente suavizada.
Nessa operacdo cada pixel é operado individualmente,
recebendo um novo valor de intensidade. Nosso propésito aqui
é bastante simples, ao aplicar uma func¢do logaritimica em
nossa imagem, fazemos com que seu histograma se apresente
de maneira parecida com uma funcéo logaritimica, atenuando
assim as partes escuras da imagem. Através da Fig. 3-D pode-
se observar a nova imagem resultante, r.

A partir dessa fase, 0s nucleos ja estdo em destaque, porém
precisam ser segmentados, separados das demais estruturas
contidas na imagem. Sendo assim, utilizamos o processo de



Thresholding Otsu Global, que é um método classico, onde se
admite que uma imagem possua duas classes de pixels, de tal
modo, o algoritmo procura exaustivamente um limiar que
minimize a variancia dentro de cada uma dessas classes. Por
fim, o limiar utilizado para a realizagdo da limiarizagdo é a
soma ponderada dos limiares de cada classe [15]. O resultado
dessa etapa é ilustrado na Fig. 3-E. Antes das etapas posteriores
realizamos a inversdo dos valores de intensidade de pixel,
simplesmente por motivo de comodidade para as etapas
seguintes (Fig. 3-F). A imagem resultante do processo de
segmentacdo é uma imagem binarizada, com valores de pixels
igual a True (branco) ou False (preto).
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Fig. 3. llustracdo do processo de pré-processamento e segmentagdo das
imagens histoldgicas dos glomérulos (parte do tecido renal): (A) Imagem em
RGB. (B) Canal Red da imagem em cores. (C) Resultado da aplicacdo de um
filtro de média que suaviza a imagem. (D) Realce de partes escuras. (E)
Thresholding Otsu Global. (F) Inversao dos valores da imagem.

B. Identificacéo e Contagem

Esta fase estd fundamentada em duas etapas basicas: A
deteccdo de nucleos ou clusters e a contagem dos elementos
identificados, que é o pardmetro utilizado como limiar para
classificar uma imagem como doente ou saudavel. Para isso, a
&rea de cada elemento detectado é selecionada e depois se
realiza a contagem dos nucleos de cada area em especial.

A imagem resultante do processo de segmentagdo possui
apenas nlcleos, aqui nos atentamos entdo para a identificacdo
desses elementos através da analise de borda e vizinhanca entre
pixels. De maneira resumida, os pixels que possuem um
vizinho com valor de intensidade de pixel diferente do seu, €
considerado como um dos pixels que compde a borda do
elemento, caso contrério, onde sua vizinhanga possua 0 mesmo
valor de intensidade, esse conjunto de pixels é selecionado
como parte integrante do elemento, o qual pode ser um nicleo
solitario ou um cluster, que sdo nossos objetos de interesse.

Fig. 4. ldentificando elementos da imagem.

A propriedade regionprops da biblioteca sckit-learn, de
processamento de imagens, nos permite acessar cada um desses

elementos, organizando-os em uma lista, calculando e
disponibilizando informagdes como: centroide, &rea do
elemento (quantidade de pixels que o constitui), intensidade
maxima e minima de brilho e vérias outras informacgdes. A Fig.
4 ilustra o resultado desse processo em uma das imagens
testadas.

Antes de realizar a contagem precisamos escolher 0 maior
cluster da imagem e verificar se 0 mesmo constitui uma lesdo
ou ndo. Caso esse maior cluster ndo constitua uma lesdo, logo,
0s demais, menores, também ndo. Para isso, selecionamos a
regido da imagem, referente ao elemento encontrado com
maior area (quantidade de pixels que formam esse elemento).
A Fig. 5-A mostra a maior regido da imagem ilustrada na Fig.
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Fig. 5. (A) Maior elemento encontrado na imagem ilustrada na Fig. 3. (B)

llustracéo da aplicagdo do watershed segmentation no mesmo elemento. (C)
Resultado da conversdo para nivel de cinza.

A etapa final do processo de extragdo de caracteristicas
trata-se da segmentacdo e contagem dos ndcleos que formam
ou ndo os “clusters”. Para satisfazer esse objetivo utilizamos
um algoritmo classico, o watershed segmentation, aplicando-o
a regido anteriormente selecionada. Neste método, a imagem a
ser segmentada é interpretada como uma superficie
topografica, em que as intensidades dos pixels correspondem a
valores de altitude dos pontos [15]. Na prética, esse
procedimento separa objetos que estdo “colados”, atribuindo
uma cor diferente para cada nucleo identificado (Fig. 5-B).
Apos a segmentacdo, ainda é necessario contar 0s nicleos que
formam a imagem. Para isso, convertemos a imagem
segmentada para nivel de cinza e contamos a quantidade de
niveis de cinza presentes na mesma (Fig. 5-C). De tal modo,
obtemos a quantidade de nucleos encontrados em um cluster,
sendo esses também, possiveis nucleos isolados.

C. Classificacéo

Na atual versdo do sistema, a etapa de classificagdo é
composta por uma simples estrutura condicional. A imagem
onde é encontrado um aglomerado composto por mais de 3
nacleos, € classificada como imagem de um rim doente [16],
caso contrario é considerada saudavel (critério utilizado pelos
patologistas como um dos fatores que indicam a provavel
presenca de glomerulopatias em uma imagem).

IV. METODOS E EXPERIMENTOS

O PathoSpotter estd sendo desenvolvido em linguagem
Python, com a biblioteca scikit-image (versdo 0.11.0).

A caracteristica utilizada até o presente momento, no
sistema, € subjetiva e ndo precisa para constatacdo de
glomerulopatias e foi utilizada como proposta inicial de
classificacdo. Atualmente contamos com um dataset de 200
imagens histoldgicas renais de glomérulos, sendo que 85 s&o

normais e 115 com lesfes. Todo o processo de estudo e



implementagdo do sistema esta sendo realizado em cooperagao
com patologistas da FIOCRUZ, os quais disponibilizaram o
conjunto de amostras (imagens), assim como constantemente
realizam a validacdo dos resultados obtidos nesse trabalho.

Por se tratar de um sistema de apoio ao diagnéstico médico,
a andlise do PathoSpotter considerou os critérios de
sensibilidade (capacidade do sistema classificar corretamente
uma amostra positiva) e especificidade (precisdo do sistema ao
classificar amostras negativas) como métricas fundamentais
para avaliacdo. Caso um paciente seja diagnosticado com uma
patologia sem té-la de fato (falso positivo) pode provocar
transtornos emocionais para ele e seus familiares, além de leva-
lo a submeter-se a um tratamento médico desnecessario. Por
outro lado, caso um paciente seja diagnosticado como saudavel
de maneira equivocada (falso negativo), as consequéncias
podem ser ainda piores, ja que isso pode levar a que 0 mesmo
ndo seja tratado e agrave seu quadro médico, com eventual
risco de Obito. A importancia e o risco associados a
sensibilidade e especificidade do sistema variam de acordo
com a patologia a ser estudada, esta dessa forma intimamente
relacionada com a severidade da doenga.

Todas as métricas de avaliacdo mencionadas anteriormente
(sensibilidade, especificidade e exatiddo) sé&o encontradas
através da matriz de confusdo. A Tabela | mostra os resultados
obtidos com a matriz de confuséo.

TABELA |. MATRIZ DE CONFUSAO A

Resultado da Amostras Amostras
Classificacao doentes saudaveis
(115) (85)
TP FP
Positivo (1) (83 amostras) (34 amostras)
) FN TN
Negativo(0) (32 amostras) | (51 amostras)

A True positives(TP): Amostras com problema classificadas corretamente. False Negatives(FN):
Amostras com problemas classificadas como normais. False positives(FP): Amostras normais
classificadas equivocadamente. True Negatives(TN): Imagens normais classificadas
corretamente.

As meétricas de avaliagdo sdo encontradas através das
equacdes a seguir: Se=tp/(tp+fn) (sensibilidade), Sp=tn/(fp+tn)
(especificidade) e Ac=(tp+tn)/(tp+tn+fn+fp) (exatidao). Para
os testes realizados até 0 momento, a sensibilidade foi de 72%,
a especificidade foi 60% e a exatidao foi 67%.

V. CONCLUSAO

Os resultados obtidos através da avaliagdo ainda estdo
baixos para que o sistema seja considerado uma ferramenta
definitiva para a classificagdo das imagens. Esses resultados se
explicam inicialmente pela subjetividade da caracteristica
utilizada e o fato do watershed ser sensivel a ruidos,
influenciando assim na contagem dos nucleos. Além disso, em
casos de clusters com tamanho igual, pode haver a escolha de
um cluster saudavel como o maior, pelo fato dos clusters ou
nacleos estarem organizados em uma lista decrescente e
escolhermos sempre o primeiro elemento como maior. Embora
ndo tenha sido encontrada uma referéncia na literatura da éarea
médica que especifique essas métricas para classificacdo de
imagens por especialistas humanos, estamos assumindo que a
exatiddo devera ser superior a 80% para que 0 sistema possa
ser considerado confidvel pelos patologistas.

VI. TRABALHOS FUTUROS

As atividades futuras estardo concentradas na reducdo de
falsos positivos, falsos negativos e melhoria da exatiddo do
sistema. Acreditamos que realizacdo de alguns ajustes no
processo de segmentacdo e contagem, o estudo e extragdo de
novas caracteristicas e a utilizacio de algoritmos de
aprendizado de maquina, possibilite uma classificagdo mais
eficaz, nos permitindo alcancar indices de exatiddo mais
confiaveis.
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