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RESUMO

RIBEIRO, Gabrielly Pereira, Universidade Vila Velha - ES, junho de 2019.
Comparacédo entre dois programas para analise de imagens, aprendizado de
maquina e subsequente classificacao.

Orientador: Prof. Dr. Dominik Lenz.

No inicio dos anos 50, a citometria de fluxo foi desenvolvida como o primeiro método
para analise celular quantitativa automatizada. No inicio dos anos 90, o primeiro
equipamento para citometria de imagem (citometria por varredura a laser, CVL)
tornou-se comercialmente disponivel. Como a citometria de fluxo foi considerada o
padrao-ouro, varios estudos descobriram que os resultados da citometria de fluxo e
da CVL geraram resultados comparaveis. Um dos primeiros programas de analise de
imagens que incluiu parametros morfologicos foi o ImageJ, publicado em 1997. Um
dos mais recentes programas de analise de imagens que ndo se limitam a imagens
de fluorescéncia é o software livre CellProfiler. Em 2008, o mesmo grupo publicou um
novo software, o CellProfilerAnalyst. Uma parte do CellProfiler Analyst € um
classificador supervisionado baseado em aprendizado de maquina que permite aos
usuarios realizar diagnésticos baseados em imagem, por exemplo, diagnéstico celular
baseado em morfologia. Outro software livre relativamente novo para analise de
imagens é o QuPath. O objetivo do presente estudo foi comparar dois programas
gratuitos para a realizacdo de andlise de imagens, CellProfiler e QuPath, e a
subsequente classificacdo baseada no aprendizado de méaquina. Para este estudo,
imagens de tecido renal foram analisadas e os objetos identificados foram
classificados. As mesmas imagens foram carregadas em ambos os programas de
software. Andlise estatistica avancada foi utilizada para comparar os dois métodos. O
ensaio de Bland-Altman mostrou que todas as diferencas estavam dentro da média +
1,96 * desvio padrdo, ou seja, as diferencas sdo normalmente distribuidas, e os
programas de software sdo comparaveis. Para as amostras analisadas (tecido renal
corado com HIF e TUNEL), o uso do QuPath foi mais facil, pois oferece analise de
imagem sem processamento prévio das imagens (por exemplo, conversdo em escala
de cinza, intensidades invertidas) e um processo de aprendizado automatizado nao
supervisionado.

Palavras-chave: Citometria de Imagem; Aprendizado de maquina; Diagndstico celular.

ABSTRACT



RIBEIRO, Gabrielly Pereira, University of Vila Velha — ES, june 2019. Comparison
between two programs for image analysis, machine learning and subsequent
classification.

Advisor: Dominik Lenz.

In the early 1950s, flow cytometry was developed as the first method for automated
quantitative cellular analysis. In the early 1990s, the first equipment for image
cytometry (laser scanning cytometry, LSC) became commercially available. As flow
cytometry was considered the gold standard, various studies found that the results of
flow cytometry and LSC generated comparable results. One of the first programs for
image analysis that included morphological parameters was ImageJ, published in
1997. One of the newer programs for image analysis that is not limited to fluorescence
images is the free software CellProfiler. In 2008, the same group published a new
software, CellProfilerAnalyst. One part of CellProfiler Analyst is a supervised machine-
learning-based classifier that allows users to conduct imaging-based diagnoses, e.g.,
cellular diagnosis based on morphology. Another relatively new, free software for
image analysis is QuPath. The aim of the present study was to compare two free
programs for conducting image analysis, CellProfiler and QuPath, and the subsequent
classification based on machine learning. For this study, images of renal tissue were
analyzed, and the identified objects were classified. The same images were loaded in
both software programs. Advanced statistical analysis was used to compare the two
methods. The Bland-Altman assay showed that all of the differences were within the
mean + 1.96 * standard deviation, i.e., the differences are normally distributed, and the
software programs are comparable. For the analyzed samples (renal tissue stained
with HIF and TUNEL), the use of QuPath was easier because it offers image analysis
without a previous processing of the images (e.g., conversion to grayscale, inverted
intensities) and an unsupervised machine learning process.

Keywords: Image Cytometry; Machine learning; Cellular diagnosis.
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1. INTRODUCAO

No inicio dos anos 50, a citometria de fluxo foi desenvolvida como o
primeiro método para andlise celular quantitativa automatizada (Givan, 2011). A
citometria de fluxo permaneceu como padrdo-ouro até o inicio dos anos 90, quando o
primeiro equipamento para citometria de imagem (Citometria de Varredura a Laser,

CVL) se tornou comercialmente disponivel (Kamentsky e Kamentsky, 1991).

Com base na possibilidade de verificar morfologicamente a analise, esta
nova técnica foi considerada como uma ponte para a lacuna entre a citometria
multiparamétrica de alto rendimento, analise e documentagcdo morfolégica detalhada
(Gerstner et al., 2006). Durante o processo de varredura, imagens de cada canal de
fluorescéncia, bem como a dispersao direta foram geradas, mas nado foram salvas no
disco rigido. Este primeiro tipo de citometria de imagem foi projetado para analisar 0s
mesmos parametros analisados por citometria de fluxo, ou seja, contagem de células
e intensidade de fluorescéncia. Como a citometria de fluxo foi considerada o padréao
ouro, varios estudos descobriram que a citometria de fluxo e a CVL geraram
resultados comparaveis (Kamentsky e Kamentsky, 1991; Gerstner et al., 2006). Como
uma vantagem da CVL, muitos estudos mencionaram a possibilidade de analise de
tecidos e o fato de que um numero substancialmente menor de amostras e menor
volume de reagentes foram necessarios (Gerstner et al., 2002; Lenz et al., 2005; Lenz
et al., 2005b; Mittag et al., 2005; Laffers et al., 2006; Mosch et al., 2006).

Um dos primeiros programas de analise de imagens que incluiu pardmetros

morfolégicos foi o ImageJ, publicado em 1997 (Schneider et al., 2012).

Como um dos mais novos programas de andlise de imagens, ndo se
limitando a imagens de fluorescéncia, o software livre CellProfiler (CP) deve ser
mencionado (Carpenter et al., 2006). Mais de 70 publicacdes revisadas por pares (em
abril de 2018) representam sua importancia cientifica. Em 2008, o mesmo grupo
publicou um novo software, CellProfilerAnalyst (CPA) (Jones et al., 2008). Este
software destina-se a trabalhar com os dados gerados com CP. Uma parte do CPA é
um classificador supervisionado baseado em aprendizado de maquina que permite
aos usuarios realizar diagndsticos baseados em imagens, por exemplo, diagnoéstico

celular baseado em morfologia.
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Outro novo software livre para analise de imagens é o QuPath (QP) (Paulik
etal., 2017), lancado em 2017, portanto ainda néo existem muitos estudos publicados
que utilizaram este software. Além disso, os desenvolvedores ndo publicaram um
manual para o QP. Os desenvolvedores afirmam que o software realiza diagndsticos
celulares baseados em aprendizado de maquina sem supervisdo de imagens inteiras
de slides (Paulik et al., 2017).

O objetivo do presente estudo foi, portanto, comparar o software bem
conhecido e um software relativamente novo em termos de andlise de imagem,
aprendizado de maquina e classificacdo celular. Para o presente estudo, imagens de
tecido renal foram analisadas e os objetos identificados foram classificados. Os dois
programas foram comparados usando estatisticas avancadas.

2. MATERIAL E METODOS
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2.1 DELINEAMENTO DO ESTUDO
O estudo foi realizado no Laboratério de Citometria de Imagem da
Universidade de Vila Velha (UVV), localizado na cidade de Vila Velha, Espirito Santo,

Brasil.

2.1.1 DECLARACAO ETICA
As laminas histologicas foram fornecidas pela Universidade Federal do
Espirito Santo (UFES) e seu uso foi aprovado pelo Comité de Etica CEUA / UFES
(Protocolo n° 050/2013) (ANEXO).

2.2 MATERIAIS
Imagens de laminas histoldgicas de tecido renal de ratos Wistar machos foram
analisadas em duas amostras com diferentes marcadores, sendo 13 imagens
marcadas com HIF-1 a (fator 1 hipdxia indutivel a) e 17 imagens marcadas com
TUNEL (terminal desoxinucleotidil transferase dUTP nick end rotulagem ). Cada
conjunto de dados continha mais de 10.000 objetos identificados, analisados e

classificados.

2. 2.1 AQUISICAO DE IMAGEM

As laminas foram fotografadas usando um microscéopio Axio Vert.Al Zeiss
com lente objetiva 40x acoplada a uma camera AxioCam MRC Zeiss e ao software
Zen 2012. As imagens de cada slide foram salvas no formato *.tif e armazenadas

individualmente em pastas separadas e corretamente identificadas pelo usuario.

2.2.2 PREPARAC}AO DO SLIDE - IMUNOHISTOQUIMICA

TUNEL: A fragmentacdo de ADN internucleossémico foi detectada in situ
utilizando o ensaio de finalizagdo com marcador de uridina trifosfato (dUTP) terminal
de desoxinucleotidiltransferase (TDT) (TUNEL) (kit TUNEL POD, Roche Diagnostics,
Alemanha). Seccdes de parafina foram desidratadas e a base de xileno montadas sob
laminulas de vidro. A placenta humana foi usada como controle positivo. Os mesmos
procedimentos foram aplicados aos controles negativo e positivo, com a excecao de
gue o controle negativo foi incubado na auséncia da enzima TdT. Para visualizar a
coloracdo, as seccgdes foram tratadas com tetracloridrato de 3,3-diaminobenzidina
(DAB; Sigma Chemical Co., St. Louis, MO, EUA). Os espécimes foram entédo



15

levemente contrastados com a hematoxilina de Mayer, desidratados e montados com
meio de montagem a base de xileno sob laminulas de vidro. O contetudo da area de
coloracdo positiva foi a média dos campos escolhidos aleatoriamente ao longo do

cortex e da medula (Macedo et al. 2017).

HIF-1 a: Quatro micrémetros de secg¢des de parafina em série do rim foram
coradas com HIF-1 a (ab8366) anticorpo anti-rato monoclonal de rato (Abcam, Reino
Unido, 1: 500). A coloragcdo foi visualizada sob reacdo de peroxidase com
tetracloridrato de 3,3-diaminobenzidina (DAB; Sigm a Chemical Co., EUA). Os
espécimes foram entdo ligeiramente contrastados com a hematoxilina de Mayer,
desidratada e a base de xileno montada sob laminulas de vidro. A amostra de controle
positivo foi placenta humana, enquanto o controle negativo foi 0 mesmo material e

incubado apenas com diluente de anticorpo (Buzin et al., 2015).

2.3 ANALISE DE IMAGEM
As imagens foram analisadas utilizando o software livre QP (versédo 0.1.2)

(https://qupath.github.io/) e CP (versao 2.1.1) (https://cellprofiler.org/).

No software QP, o algoritmo foi preparado para a analise das imagens obtidas.
As imagens foram carregadas, as regides foram selecionadas manualmente através
do modulo de anotagcdo do retangulo e posteriormente classificadas pelo médulo
"deteccdo de célula positiva". Os valores estatisticos para as células contidas na
anotacdo foram entdo visualizados em uma planilha onde medicBes de deteccgao
foram compiladas. Depois de analisar a porcentagem de células positivas e negativas
por area, os dados foram exportados como um arquivo para uma planilha do Excel.
Um novo algoritmo foi programado para cada amostra em ambos 0s programas
(tabela 1).

Tabela 1: Pipeline usado para analise de imagem com os dois programas.

HIF TUNEL
| Load Images Load Images




Color To Gray

Morph

Identify Primary Objects
Identify Secondary Objects
Identify Tertiary Objects
Measure Object Size Shape
Measure Object Intensity
Measure Object Size Shape

Tools — Rectangle Tool
Analyze

Cell Analysis - Positive Cell
Detection

Measure — Show Detection
Measurements

Color To Gray

Image Math - Invert

Identify Primary Objects
Measure Object Size Shape
Filter Objects

Measure Object Size Shape
Measure Object Intensity

Tools — Rectangle Tool
Analyze

Cell Analysis - Positive Cell
Detection

Measure — Show Detection
Measurements
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No software CP, um algoritmo foi programado para realizar uma analise
celular automatizada e reproduzivel. As imagens foram convertidas em escala de
cinza e as intensidades foram invertidas. Apds a analise, os dados foram exportados
para um formato (SQIlite) para posterior analise e classifica¢éo utilizando o CPA. Este
altimo software foi utilizado para realizar uma classificagdo ap6s um processo de
aprendizado de maquina supervisionado e para calcular a precisédo da classificacao.
Por outro lado, o QP analisou as imagens sem a necessidade de processar as
imagens e classificou os objetos sem supervisdo, apés ter escolhido o algoritmo

apropriado para aprendizado da maquina.

2.4 APRENDIZAGEM DA MAQUINA

2.4.1 CellProfiler
As classes foram separadas em células positivas e negativas, ou seja, com e
sem a presenca do marcador. O aprendizado da maquina, que consiste em treinar o

software para reconhecer as diferentes classes, foi realizado simultaneamente.

Os algoritmos foram ensinados a partir do conjunto de dados de treino
escolhidos durante a separacdo de marcadores celulares positivos e negativos. Ap6s
0 treinamento, o algoritmo realizou previsbes interativas sobre os dados de
treinamento e foi corrigido quando houve uma discrepancia. A aprendizagem foi

concluida quando o algoritmo atingiu um nivel aceitavel de desempenho.

2.4.2 QuPath
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A identificacdo das células na QP foi realizada por algoritmos especificos na
aprendizagem nédo supervisionada (Bankhead et al., 2018). Essa classificacdo de
objetos de aprendizado ndo supervisionados ndo tem resultados para prever, mas
precisa encontrar padrées que ocorram naturalmente dentro dos dados (Deo, 2015).
Os dados foram fornecidos, e uma classificacado independente foi obtida. Houve uma
caracterizacdo para cada imagem de entrada, criando um modelo de recursos
chamado clustering (Jordan e Mitchell, 2015), e foi realizado através de deconvolucgéo
de cores seguida de inteligéncia operacional para identificar os objetos no canal da
hematoxilina ou a soma das densidades oOpticas (Ruifrok e Johnston, 2001).
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3. RESULTADOS

CP e QP séo capazes de analisar imagens microscopicas de amostras de
tecido coradas. Os objetos identificados neste estudo foram classificados como
positivos ou negativos, o numero total de objetos em cada amostra e os demais

parametros avaliados estéao representados na tabela 2.

Tabela 2: Comparacéo entre os dois softwares com diferentes pardmetros avaliados.

CELLPROFILER QUPATH
CARREGAR IMAGENS unlimited limited
APRENDIZADO DE MAQUINA Supervised Unsupervised
TEMPO/ANALISE = 2 hours = 3 minutes
TUNEL/CONTAGEM 10050 objects 14148 objects
HIF/CONTAGEM 15484 objects 13660 objects

O CP suporta teoricamente um numero ilimitado de imagens por andlise,
enguanto a analise de imagens com o QP é limitada a uma imagem por analise. Além
disso, CP suporta a analise de culturas de células ou leucdcitos, como descrito por
Buzin et al. (2015) e Mittag et al. (2011). Finalmente, o software CP é mais flexivel em

termos de programacao de um algoritmo e parametros a serem analisados.

Por outro lado, o QP é muito facil de trabalhar quando se analisam amostras
de tecido com células de diferentes classes visualmente detectaveis. Durante a
analise de amostras com diferentes classes que ndo sao claramente visiveis, a
aplicacdo de QP para amostras é dificil porque o usuario ndo pode influenciar
ativamente o processo de aprendizado de maquina nao supervisionado. No entanto,
em amostras histologicas com diferentes classes que sdo claramente visiveis, 0
softeware QP conduz uma andlise de imagem rapida e subsequente classificacao.
Para culturas de células e amostras com classes de morfologia similar, CP é a melhor

opcéo, pois o usuario pode interferir ativamente.

Imagens de leucécitos e esferas fluorescentes como estudado por Mittag et,

al. (2011) e Buzin et al. (2015) foram analisados usando CPA, mas nao por QP (dados
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ndo mostrados). Foi obtida uma comparac¢ao por imagem de escore (CPA) e detecgéo
de célula positiva (QP) - Por meio dessas ferramentas foi possivel verificar qualitativa
e quantitativamente os resultados em ambas as classificacdes. Os resultados da

analise de imagem revelaram as capacidades de classificacdo celular de CPA e QP

(figuras 1 e 2).

Figura 1: Tecido renal corado com TUNEL. (a) imagem original; Células laranja sdo positivas para
TUNEL, objetos azuis sdo negativos; b) Células classificadas por CPA - os pontos alaranjados s&o
positivos, 0s pontos azuis s@o negativos; (c) Células classificadas por QP, pontos azuis sao positivos,
pontos vermelhos sdo negativos.

QP, pontos azuis séo posmvos pontos vermelhos s&o negatlvos

A fim de comparar as contagens de HIF e TUNEL com CP e QP, foi
realizada uma comparacao de Bland-Altman (Bland e Altman , 2007) (Figura 3 e 4).

800

600

400

| - Method 2



Figura 3: Gréfico de dispersao de Bland-Altman para o HIF-1 a , a comparacgao das contagens de
células em tecido renal corado com HIF. O eixo x representa a média das duas analises; o0 eixo y
representa a diferencga entre as duas andlises. A linha média do eixo y representa a média das
diferencas (140,3). As linhas superior e inferior sdo a média + 1,96 * desvio padrdo das
diferencgas.
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Figura 4: Gréfico de dispersdo Bland-Altman para TUNEL: O eixo x representa a média das duas
andlises; o eixo y representa a diferenga entre as duas analises. A linha média do eixo y
representa a meédia das diferencas (-241,06). As linhas superior e inferior sdo a média + 1,96 *
desvio padrdo das diferencas.

Como é visivel nas figuras 3 e 4, todas as diferencas estdo dentro da média
+ 1,96 * desvio padrdo, ou seja, as diferencas sdo normalmente distribuidas, ou

seja, os resultados dos dois programas sao comparaveis.

Os coeficientes de correla¢éo de concordéancia para o HIF -1 a foi de 0,717,
ou seja, a correlacédo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades-0,006). E para
TUNEL, foi 0,063, ou seja, a correlacdo é significativa no nivel 0,05 (2
extremidades-0,010).

4. DISCUSSAO
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O obijetivo do presente estudo foi comparar dois programas livres, CP e QP,
para realizar andlise de imagem e subsequente classificacdo baseada na
aprendizagem da maquina (Carpenter et al., 2006; Bankhead et al., 2017).

A comparacao nao foi facil de conduzir porque os desenvolvedores dos dois
programas tinham objetivos diferentes. Os desenvolvedores do CP afirmam que
o software foi desenvolvido para imagens biologicas (Lamprecht, Sabatini e
Carpenter, 2007; Vokes e Carpenter, 2008). Os desenvolvedores do QP
afirmaram que seu software foi desenvolvido para a analise de imagens de slides
inteiros (Paulik et al., 2017).

Por outro lado, uma comparacdo entre esses dois programas pode ser
importante, ja que, do melhor conhecimento dos autores, esses sdo 0s Unicos
dois programas livres nos quais os pesquisadores podem conduzir tanto a analise
de imagens quanto a aprendizagem de maquina, bem como a classificacdo

subsequente.

Mais uma razao para comparar os dois programas é a falta de literatura - e,
portanto, o conhecimento ausente - sobre o software QP. Na biblioteca PubMed,
existem quatro estudos revisados por pares sobre QP e mais de 70 em CP (a
partir de maio de 2018). Para o QP, ndo ha manual como existe para o CP. Para

ambos os programas, no entanto, existe um férum online.

Para o presente estudo, foram analisadas amostras de diferentes origens,
nomeadamente, células inteiras, seccdes de tecidos e imagens de laminas
inteiras. Tanto quanto é do conhecimento dos autores, este é o primeiro estudo
a combinar amostras de diferentes origens para a comparacdo de CP e
QP. Outro estudo comparando CP e QP usou apenas um tipo de tecido, cancer
de mama (Paulik et al., 2017).Os autores do dultimo estudo também

apresentaram resultados comparaveis.

Se houver uma secao de tecido com uma diferenca visual Obvia entre

células de classes diferentes, o QP deve ser a escolha para analise. A
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identificacdo de células sem a necessidade de processar as imagens e o
processo de aprendizado de maquina nao supervisionado e 0s processos de
classificacdo subsequentes permitem um fluxo de trabalho rapido. Por outro lado,
se a origem da amostra for um tipo de célula Unica ou um tecido sem diferencas

visuais 6bvias entre diferentes classes de células, recomenda-se o CP.

CP e contagem manual sdo comparaveis (Macedo et al., 2017). Assim
como QP e contagem manual também sdo comparaveis, pode-se concluir que

as contagens de células de QP e CP também sao comparaveis.

As limitagdes do presente estudo podem resultar da falta de uma contagem
manual e da falta de literatura revisada por pares sobre o software QP. Mais
estudos sdo necessarios para verificar os resultados do presente estudo e

aumentar o conhecimento e os limites do QP.
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5. CONCLUSOES

A analise quantitativa de imagens requer conhecimento dos programas de
software disponiveis e sua aplicabilidade a tipos especificos de imagens, porque a
escolha do software depende inteiramente dos tipos de amostras que serao
analisadas. Para as amostras analisadas (tecido renal corado com HIF e TUNEL), o
uso de QP foi mais facil, pois oferece analise de imagem sem processamento prévio
das imagens (por exemplo, conversao em escala de cinza, intensidades invertidas) e
um processo de aprendizado ndo supervisionado. Mais estudos sdo necessarios para
obter mais conhecimento sobre o software QP, especialmente sobre sua capacidade

de analisar imagens de leucdcitos e culturas de células.
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7. ANEXOS

l) Declaracgéo Etica: Protocolo n° 050/2013

UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO
CENTRO DE CIENCIAS DA SAUDE
COMISSAO DE ETICA NO USO DE ANIMAIS - CEUA

CERTIFICATE

We certify that the Protocol 050/2013 related to research project entitled
"Effects of G-CSF in an experimental model of renal
ischemia/reperfusion.*, under responsibility of Breno Valentim
Vvassalo, is in accordance with the ethical principles of animal
experimentation adopted by this Ethics Committee on Animal Use (CEUA-
UFES), being approved at the regular assembly in december 20, 2013.

*Title as supplied by author.

Vitéria (ES), december 20, 2013.
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