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RESUMO 

 

RIBEIRO, Gabrielly Pereira, Universidade Vila Velha – ES, junho de 2019. 
Comparação entre dois programas para análise de imagens, aprendizado de 
máquina e subsequente classificação. 

Orientador: Prof. Dr. Dominik Lenz. 

 

No início dos anos 50, a citometria de fluxo foi desenvolvida como o primeiro método 
para análise celular quantitativa automatizada. No início dos anos 90, o primeiro 
equipamento para citometria de imagem (citometria por varredura a laser, CVL) 
tornou-se comercialmente disponível. Como a citometria de fluxo foi considerada o 
padrão-ouro, vários estudos descobriram que os resultados da citometria de fluxo e 
da CVL geraram resultados comparáveis. Um dos primeiros programas de análise de 
imagens que incluiu parâmetros morfológicos foi o ImageJ, publicado em 1997. Um 
dos mais recentes programas de análise de imagens que não se limitam a imagens 
de fluorescência é o software livre CellProfiler. Em 2008, o mesmo grupo publicou um 
novo software, o CellProfilerAnalyst. Uma parte do CellProfiler Analyst é um 
classificador supervisionado baseado em aprendizado de máquina que permite aos 
usuários realizar diagnósticos baseados em imagem, por exemplo, diagnóstico celular 
baseado em morfologia. Outro software livre relativamente novo para análise de 
imagens é o QuPath. O objetivo do presente estudo foi comparar dois programas 
gratuitos para a realização de análise de imagens, CellProfiler e QuPath, e a 
subsequente classificação baseada no aprendizado de máquina. 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. Análise estatística avançada foi utilizada para comparar os dois métodos. O 
ensaio de Bland-Altman mostrou que todas as diferenças estavam dentro da média ± 
1,96 * desvio padrão, ou seja, as diferenças são normalmente distribuídas, e os 
programas de software são comparáveis. Para as amostras analisadas (tecido renal 
corado com HIF e TUNEL), o uso do QuPath foi mais fácil, pois oferece análise de 
imagem sem processamento prévio das imagens (por exemplo, conversão em escala 
de cinza, intensidades invertidas) e um processo de aprendizado automatizado não 
supervisionado. 

 

Palavras-chave: Citometria de Imagem; Aprendizado de máquina; Diagnóstico 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. INTRODUÇÃO 

 

No início dos anos 50, a citometria de fluxo foi desenvolvida como o 

primeiro método para análise celular quantitativa automatizada (Givan, 2011). A 

citometria de fluxo permaneceu como padrão-ouro até o início dos anos 90, quando o 

primeiro equipamento para citometria de imagem (Citometria de Varredura a Laser, 

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

Com base na possibilidade de verificar morfologicamente a análise, esta 

nova técnica foi considerada como uma ponte para a lacuna entre a citometria 

multiparamétrica de alto rendimento, análise e documentação morfológica detalhada 

(Gerstner et al., 2006). Durante o processo de varredura, imagens de cada canal de 

fluorescência, bem como a dispersão direta foram geradas, mas não foram salvas no 

disco rígido. Este primeiro tipo de citometria de imagem foi projetado para analisar os 

mesmos parâmetros analisados por citometria de fluxo, ou seja, contagem de células 

e intensidade de fluorescência. Como a citometria de fluxo foi considerada o padrão 

ouro, vários estudos descobriram que a citometria de fluxo e a CVL geraram 

resultados comparáveis (Kamentsky e Kamentsky, 1991; Gerstner et al., 2006). Como 

uma vantagem da CVL, muitos estudos mencionaram a possibilidade de análise de 

tecidos e o fato de que um número substancialmente menor de amostras e menor 

volume de reagentes foram necessários (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 análise de imagens que incluiu parâmetros 

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

Como um dos mais novos programas de análise de imagens, não se 

limitando a imagens de fluorescência, o software livre CellProfiler (CP) deve ser 

mencionado (Carpenter et al., 2006). Mais de 70 publicações revisadas por pares (em 

abril de 2018) representam sua importância científica. 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 máquina que permite 

aos usuários realizar diagnósticos baseados em imagens, por exemplo, diagnóstico 

celular baseado em morfologia. 



13 
 

 
 

Outro novo software livre para análise de imagens é o QuPath (QP) (Paulik 

et al., 2017), lançado em 2017, portanto ainda não existem muitos estudos publicados 

que utilizaram este software. Além disso, os desenvolvedores não publicaram um 

manual para o QP. Os desenvolvedores afirmam que o software realiza diagnósticos 

celulares baseados em aprendizado de máquina sem supervisão 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 análise de imagem, 

aprendizado de máquina e classificação celular. Para o presente estudo, imagens de 

tecido renal foram analisadas e os objetos identificados foram classificados. Os dois 

programas foram comparados usando estatísticas avançadas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. MATERIAL E MÉTODOS 
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2.1 DELINEAMENTO DO ESTUDO  

O estudo foi realizado no Laboratório de Citometria de Imagem da 

Universidade de Vila Velha (UVV), localizado na cidade de Vila Velha, Espírito Santo, 

Brasil. 

 

2.1.1 DECLARAÇÃO ÉTICA 

As lâminas histológicas foram fornecidas pela Universidade Federal do 

Espírito Santo (UFES) e seu uso foi aprovado pelo Comitê de Ética CEUA / UFES 

(Protocolo nº 050/2013) (ANEXO). 

 

2.2 MATERIAIS 

Imagens de lâminas histológicas de tecido renal de ratos Wistar machos foram 

analisadas em duas amostras com diferentes marcadores, sendo 13 imagens 

marcadas com HIF-1 α (fator 1 hipóxia indutível α) 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 AQUISIÇÃO DE IMAGEM 

As lâminas foram fotografadas usando um microscópio Axio Vert.A1 Zeiss 

com lente objetiva 40x acoplada a uma câmera 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 usuário. 

 

2.2.2 PREPARAÇÃO DO SLIDE - IMUNOHISTOQUÍMICA 

TÚNEL: A fragmentação de ADN internucleossómico foi detectada in situ 

utilizando o ensaio de finalização com marcador de uridina trifosfato (dUTP) terminal 

de desoxinucleotidiltransferase (TDT) (TUNEL) (kit TUNEL POD, Roche Diagnostics, 

Alemanha). Secções de parafina foram desidratadas e à base de xileno montadas sob 

lamínulas de vidro. A placenta humana foi usada como controle positivo. Os mesmos 

procedimentos foram aplicados aos controles negativo e positivo, com a exceção de 

que o controle negativo foi incubado na ausência da enzima TdT. Para visualizar a 

coloração, as secções foram tratadas com tetracloridrato de 3,3-diaminobenzidina 

(DAB; Sigma Chemical Co., St. Louis, MO, EUA). Os espécimes foram então 
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levemente contrastados com a hematoxilina de Mayer, desidratados e montados com 

meio de montagem à base de xileno sob lamínulas de vidro. O conteúdo da área de 

coloração positiva foi a média dos campos escolhidos aleatoriamente ao longo do 

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

 

HIF-1 α: Quatro micrômetros de secções de parafina em série do rim foram 

coradas com HIF-1 α (ab8366) anticorpo anti-rato monoclonal de rato (Abcam, Reino 

Unido, 1: 500). A coloração foi visualizada sob reação de peroxidase com 

tetracloridrato de 3,3-diaminobenzidina (DAB; Sigm a Chemical Co., EUA). Os 

espécimes foram então ligeiramente contrastados com a hematoxilina de Mayer, 

desidratada e à base de xileno montada sob lamínulas de vidro. A amostra de controle 

positivo foi placenta humana, enquanto o controle negativo foi o mesmo material e 

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

 

2.3 ANÁLISE DE IMAGEM 

As imagens foram analisadas utilizando o software livre QP (versão 0.1.2) 

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

 

No software QP, o algoritmo foi preparado para a análise das imagens obtidas. 

As imagens foram carregadas, as regiões foram selecionadas manualmente através 

do módulo de anotação do retângulo e posteriormente classificadas pelo módulo 

"detecção de célula positiva". Os valores estatísticos para as células contidas na 

anotação foram então visualizados em uma planilha onde medições de detecção 

foram compiladas. Depois de analisar a porcentagem de células positivas e negativas 

por área, os dados foram exportados como um arquivo para uma planilha do Excel. 

Um novo algoritmo foi programado para cada amostra em ambos os programas 

(tabela 1). 

 

 

 

 

 

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

HIF TUNEL 
  

Load Images Load Images 
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Color To Gray Color To Gray 

Morph Image Math - Invert 

Identify Primary Objects Identify Primary Objects 

Identify Secondary Objects Measure Object Size Shape 

Identify Tertiary Objects Filter Objects 

Measure Object Size Shape Measure Object Size Shape 

Measure Object Intensity Measure Object Intensity 

Measure Object Size Shape  

Tools – Rectangle Tool Tools – Rectangle Tool 

Analyze Analyze 

Cell Analysis - Positive Cell Cell Analysis - Positive Cell 

Detection Detection 

Measure – Show Detection Measure – Show Detection 

Measurements Measurements 

 

No software CP, um algoritmo foi programado para realizar uma análise 

celular automatizada e reproduzível. As imagens foram convertidas em escala de 

cinza e as intensidades foram invertidas. Após a análise, os dados foram exportados 

para um formato (SQlite) para posterior análise e classificação utilizando o CPA. Este 

último software foi utilizado para realizar uma classificação após um processo de 

aprendizado de máquina supervisionado e para calcular a precisão da classificação. 

Por outro lado, o QP analisou as imagens sem a necessidade de processar as 

imagens e classificou os objetos sem supervisão, após ter escolhido o algoritmo 

apropriado para aprendizado da máquina. 

 

2.4 APRENDIZAGEM DA MÁQUINA 

 

2.4.1 CellProfiler 

As classes foram separadas em células positivas e negativas, ou seja, com e 

sem a presença do marcador. O aprendizado da máquina, 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 separação de marcadores celulares positivos e negativos. Após 

o treinamento, o algoritmo realizou previsões interativas sobre os dados de 

treinamento e foi corrigido quando houve uma discrepância. A aprendizagem foi 

concluída quando o algoritmo atingiu um nível aceitável de desempenho. 

 

2.4.2 QuPath 
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A identificação das células na QP foi realizada por algoritmos específicos na 

aprendizagem não supervisionada (Bankhead et al., 2018). Essa classificação de 

objetos de aprendizado não supervisionados não tem resultados para prever, mas 

precisa encontrar padrões que ocorram naturalmente dentro dos dados (Deo, 2015). 

Os dados foram fornecidos, e uma classificação independente foi obtida. Houve uma 

caracterização para cada imagem de entrada, criando um modelo de recursos 

chamado clustering (Jordan e Mitchell, 2015), e foi realizado através de deconvolução 

de cores seguida de inteligência operacional para identificar os objetos no canal da 

hematoxilina ou a soma das densidades ópticas (Ruifrok e Johnston, 2001). 
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3. RESULTADOS  

 

CP e QP são capazes de analisar imagens microscópicas de amostras de 

tecido coradas. Os objetos identificados neste estudo foram classificados como 

positivos ou negativos, o número total de objetos em cada amostra e os demais 

parâmetros avaliados estão representados na tabela 2. 

   

Tabela 2: Comparação entre os dois softwares com diferentes parâmetros avaliados. 

 

 CELLPROFILER QUPATH 
CARREGAR IMAGENS unlimited limited 

APRENDIZADO DE MÁQUINA Supervised Unsupervised 

TEMPO/ANÁLISE ≅ 2 hours ≅ 3 minutes 

TUNEL/CONTAGEM 10050 objects 14148 objects 

HIF/CONTAGEM 15484 objects 13660 objects 

   

 
 

O CP suporta teoricamente um número ilimitado de imagens por análise, 

enquanto a análise de imagens com o QP é limitada a uma imagem por análise. Além 

disso, CP suporta a análise de culturas de células ou leucócitos, como descrito por 

Buzin et al. (2015) e Mittag et al. (2011). Finalmente, o software CP é mais flexível em 

termos de programação de um algoritmo e parâmetros a serem analisados. 

 

Por outro lado, o QP é muito fácil de trabalhar quando se analisam amostras 

de tecido com células de diferentes classes visualmente detectáveis. Durante a 

análise de amostras com diferentes classes que não são claramente visíveis, a 

aplicação de QP para amostras é difícil porque o usuário não pode influenciar 

ativamente o processo de aprendizado de máquina não supervisionado. No entanto, 

em amostras histológicas com diferentes classes que são claramente visíveis, o 

softeware QP conduz uma análise de imagem rápida e subsequente classificação. 

Para culturas de células e amostras com classes de morfologia similar, CP é a melhor 

opção, pois o usuário pode interferir ativamente. 

 

 

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

al. (2011) e Buzin et al. (2015) foram analisados usando CPA, mas não por QP (dados 
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não mostrados). Foi obtida uma comparação por imagem de escore (CPA) e detecção 

de célula positiva (QP) - Por meio dessas ferramentas foi possível verificar qualitativa 

e quantitativamente os resultados em ambas as classificações. Os resultados da 

análise de imagem revelaram as capacidades de classificação celular de CPA e QP 

(figuras 1 e 2). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figura 1: Tecido renal corado com TUNEL. (a) imagem original; Células laranja são positivas para 

TÚNEL, objetos azuis são negativos; b) Células classificadas por CPA - os pontos alaranjados são 

positivos, os pontos azuis são negativos; (c) Células classificadas por QP, pontos azuis são positivos, 

pontos vermelhos são negativos. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 2: tecido renal corada com HIF-1 α (factor de hypoxiainducible 1 α). (a) imagem 
original; objetos laranja são positivos, objetos azuis são negativos; b) Células classificadas por CPA 
- os pontos alaranjados são positivos, os pontos azuis são negativos; (c) Células classificadas por 
QP, pontos azuis são positivos, pontos vermelhos são negativos. 
  

 
A fim de comparar as contagens de HIF e TUNEL com CP e QP, foi 

realizada uma comparação de Bland-Altman (Bland e Altman , 2007) (Figura 3 e 4). 
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Figura 3: Gráfico de dispersão de Bland-Altman para o HIF-1 α , a comparação das contagens de 
células em tecido renal corado com HIF. O eixo x representa a média das duas análises; o eixo y 
representa a diferença entre as duas análises. A linha média do eixo y representa a média das 
diferenças (140,3). As linhas superior e inferior são a média ± 1,96 * desvio padrão das 
diferenças. 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figura 4: Gráfico de dispersão Bland-Altman para TUNEL: O eixo x representa a média das duas 
análises; o eixo y representa a diferença entre as duas análises. A linha média do eixo y 
representa a média das diferenças (-241,06). As linhas superior e inferior são a média ± 1,96 * 
desvio padrão das diferenças. 

 

Como é visível nas figuras 3 e 4, todas as diferenças estão dentro da média 

± 1,96 * desvio padrão, ou seja, as diferenças são normalmente distribuídas, ou 

seja, os resultados dos dois programas são comparáveis. 

 

Os coeficientes de correlação de concordância para o HIF -1 α foi de 0,717, 

ou seja, a correlação é significativa no nível 0,01 (2 extremidades-0,006). E para 

TUNEL, foi 0,063, ou seja, a correlação é significativa no nível 0,05 (2 

extremidades-0,010). 

4. DISCUSSÃO 
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O objetivo do presente estudo foi comparar dois programas livres, CP e QP, 

para realizar análise de imagem e subsequente classificação baseada na 

aprendizagem da máquina (Carpenter et al., 2006; Bankhead et al., 2017). 

  

A comparação não foi fácil de conduzir porque os desenvolvedores dos dois 

programas tinham objetivos diferentes. Os desenvolvedores do CP afirmam que 

o software foi desenvolvido para imagens biológicas (Lamprecht, Sabatini e 

Carpenter, 2007; Vokes e Carpenter, 2008). Os desenvolvedores do QP 

afirmaram que seu software foi desenvolvido para a análise de imagens de slides 

inteiros (Paulik et al., 2017). 

  

Por outro lado, uma comparação entre esses dois programas pode ser 

importante, já que, do melhor conhecimento dos autores, esses são os únicos 

dois programas livres nos quais os pesquisadores podem conduzir tanto a análise 

de imagens quanto a aprendizagem de máquina, bem como a classificação 

subsequente. 

  

Mais uma razão 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, não há manual como existe para o CP. Para 

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

  

Para o presente estudo, foram analisadas amostras de diferentes origens, 

nomeadamente, células inteiras, secções de tecidos e imagens de lâminas 

inteiras. Tanto quanto é do conhecimento dos autores, este é o primeiro estudo 

a combinar amostras de diferentes origens para a comparação de CP e 

QP. Outro estudo comparando CP e QP usou apenas um tipo de tecido, câncer 

de mama (Paulik et al., 2017). Os autores do último estudo também 

apresentaram resultados comparáveis. 

  

Se houver uma seção de tecido com uma diferença visual óbvia entre 

células de classes diferentes, o QP deve ser a escolha para análise. A 
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identificação de células sem a necessidade de processar as imagens e o 

processo de aprendizado de máquina não supervisionado e os processos de 

classificação subsequentes permitem um fluxo de trabalho rápido. Por outro lado, 

se a origem da amostra for um tipo de célula única ou um tecido sem diferenças 

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

  

CP e contagem manual são comparáveis (Macedo et al., 2017). Assim 

como QP e contagem manual também são comparáveis, pode-se concluir que 

as contagens de células de QP e CP também são comparáveis. 

  

As limitações 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 são necessários para verificar os resultados do presente estudo e 

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

 

A análise quantitativa de imagens requer conhecimento dos programas de 

software disponíveis e sua aplicabilidade a tipos específicos de imagens, porque a 

escolha do software depende inteiramente dos tipos de amostras que serão 

analisadas. Para as amostras analisadas (tecido renal corado com HIF e TUNEL), o 

uso de QP foi mais fácil, pois oferece análise de imagem sem processamento prévio 

das imagens (por exemplo, conversão em escala de cinza, intensidades invertidas) e 

um processo de aprendizado não supervisionado. Mais estudos são necessários para 

obter mais conhecimento sobre o software QP, especialmente sobre sua capacidade 

de analisar imagens de leucócitos e culturas de células. 
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