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Resumo: O presente trabalho teve por objetivo demonstrar a melhora no desempenho da classificação de coloração 
imuno-histoquímica em imagens microscópicas, utilizando a abordagem de aprendizado supervisionada que emprega a 
projeção polinomial da distância de Mahalanobis. Foi definido um descritor de características híbrido, combinando cor 
e textura baseada no método Local Binary Pattern, proporcionado inicialmente um descritor 23-dimensional para cada 
píxel. Uma análise de componentes principais foi realizada e um segundo descritor 12-dimensional foi empregado na 
avaliação. Os testes foram realizados em imagens e metadados obtidos no The Human Protein Atlas, avaliando uma sé-
rie de medidas de acerto e erro. Com os resultados encontrados percebeu-se que a utilização do descritor híbrido tornou 
o processo de classificação mais específico e restritivo nas predições positivas.

Palavras-chave: Processamento de Imagem Assistida por Computador, Reconhecimento Automatizado de Padrão, 
Imuno-Histoquímica

Abstract: This study aimed to demonstrate the improvement in performance of immunohistochemical staining clas-
sification in microscopic images using a supervised learning approach that employs the polynomial projection of the 
Mahalanobis distance. A hybrid feature descriptor was defined by combining color and texture based on Local Binary 
Pattern method, initially provided a 23-dimensional descriptor, for each pixel. A principal component analysis was 
performed and a second 12-dimensional descriptor was used in the assay. The tests were performed on images and 
metadata, obtained on The Human Protein Atlas. With the results it can be seen that the use of hybrid descriptor has 
made the classification process more specific and restrictive on the positive predictions. 

Keywords: Computer-Assisted Image Processing, Automated Pattern Recognition, Immunohistochemistry

Introdução

Na área médica, tipicamente o diagnóstico de câncer é feito pelo patologista através de uma inspe-
ção visual da morfologia e cromaticidade de amostras de tecidos. Uma atividade laboriosa e sujeita a 
erro, onde a efetividade do método depende diretamente da atenção e conhecimento do patologista. O 
desenvolvimento contínuo em tecnologias relacionadas à bioimagem, especialmente na microscopia, 
vem estabelecendo técnicas guiadas por computador para avaliação de imagens biológicas como uma 
forma efetiva para extração de informações clínicas e funcionais a partir de amostras de tecido1,2. 
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O desenvolvimento de tecnologias voltadas a sistemas para diagnóstico médico guiado por com-
putador tornou-se um dos principais temas de pesquisa em imagens médicas e radiodiagnóstico, uma 
vez que cresce o consenso entre especialistas da área de análise de imagens e patologia sobre a impor-
tância da análise quantitativa de imagens patológicas. Essas análises envolvem tanto o ponto de vista 
do diagnóstico clínico, quanto à área de pesquisa, proporcionando o entendimento dos mecanismos 
biológicos das doenças3. 

A Imuno-histoquímica (IHQ) é uma tecnologia aplicada no diagnóstico patológico desde a década 
de setenta, amplamente utilizada como uma ferramenta para a detecção de proteínas em amostras de 
tecido. A IHC Permite o monitoramento e a quantificação da expressão de proteínas com fins de diag-
nóstico e prognóstico. Os anticorpos são marcados com uma coloração específica, e a intensidade da 
referida expressão está relacionada com a intensidade da coloração alcançada no processo4, 5, 6.

No trabalho proposto por Sobieranski7 é apresentada uma abordagem para identificação de coloração 
imuno-histoquímica em imagens microscópicas de amostra de pele. Baseado em um processo de 
aprendizado definido como Distância Polinomial de Mahalanobis (DPM), que emprega a projeção 
polinomial da Distância de Mahalanobis (DM) para a construção de uma função de similaridade.

O método DPM permite a classificação de padrões não lineares de IHQ em imagens microscópicas 
de histopatologia. A abordagem referida emprega atributos de cor no modelo cromático Vermelho, 
Verde e Azul (red, green e blue – RGB), como Descritores de Características (DC) para o treinamento 
da métrica de discriminação.

Desta forma o problema de pesquisa abordado neste trabalho está relacionado a classificação e 
mensuração automatizada da expressão biomarcadores em imagens microscópicas de imuno-histo-
química. Um biomarcador consiste em qualquer entidade, passível de ser mensurado e indica uma 
condição normal ou patológica, permitindo diagnóstico, prognóstico, planejamento no tratamento e 
pesquisa de doenças. 

A solução desenvolvida neste trabalho, restringiu o escopo no reconhecimento de coloração de 
IHC, e teve por objetivo demonstrar a melhora no desempenho de classificação do método DPM 
(considerando taxas de acerto e erro), apresentado em Sobieranski7. O referido aprimoramento foi 
alcançado definindo um DC híbrido, combinando cor e textura.

Métodos

Trabalhos Relacionados – Uma revisão da literatura foi elaborada a partir de um protocolo de 
busca, onde 62 trabalhos entre 3 bases (ACM Digital Library, IEEExplore e Science Direct) foram 
selecionados para análise preliminar. Destes 62, 20 foram selecionados para análise completa. O cri-
tério utilizado para inclusão dos trabalhos na análise completa foi: títulos e resumos deveriam conter 
informações sobre métodos e técnicas computacionais, empregados na quantificação de coloração 
imuno-histoquímica em imagens microscópicas.

Os critérios adotados para exclusão dos trabalhos, na fase de análise completa foram: trabalhos 
onde títulos e resumos eram conflitantes, ou seja, o título remetia a um assunto enquanto o resumo 
remetia a outro. Trabalhos que não tinham o foco voltado à segmentação e quantificação imuno-his-
toquímica, e ainda trabalhos especificamente voltados à área médica.

Dentre estes 20 trabalhos, foram selecionados 7 trabalhos relacionados, seguindo os critérios: (i) 
combinar informações de cor e textura como DC; e (ii) utilizar um método de classificação super-
visionada. Dos 20 trabalhos avaliados 11 empregaram um método de classificação supervisionado 
(que depende de uma etapa de treinamento para construção do classificador)1, 5, 8, baseados em redes 
neurais.  Bem como baseados em SVM9, 10.

Dos 20 trabalhos avaliados nove não usaram um método de classificação supervisionado, apre-
sentando abordagens baseadas principalmente em três técnicas: (i) limiarização, com o método Otsu 
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como apresentado em11; (ii) crescimento de regiões, principalmente baseado no algoritmo Watershed 
como apresentado em 12, 13 ; (iii) ou ainda uma combinação das técnicas (i) e (ii), como apresentado 
em14.

Dos 20 trabalhos avaliados 13 utilizam algum espaço de cor especifico durante o processo de 
segmentação/classificação e seis empregam alguma métrica de textura no processo de segmentação/
classificação, como apresentados em8, 10, 12, 15, 16, 17. A maioria dos trabalhos avaliados empregam mé-
todos que foram utilizados na proposta (segmentação/classificação supervisionada e descritores de 
características formados por atributos de cor e textura).

A Tabela 1 apresenta uma comparação entre os 7 trabalhos relacionados e a presente proposta (últi-
ma linha), a coluna T indica o trabalho, a coluna Descritor indica o método empregado para descrição 
de características, a coluna Método indica quais abordagens de segmentação/classificação, e a coluna 
Avaliação indica as métricas de avaliação empregadas nos trabalhos.

Tabela 1: Comparação entre os trabalhos relacionados e a proposta.

T Descritor Método Avaliação

RI18 Cor YCbCr Modelo estatístico de deconvolu-
ção, supervisionado.

Área sob a curva ROC.

RII15 Textura de Laws, medidas estatísti-
cas e Cor RGB

K-NN com votos ponderados, su-
pervisionado.

Erro médio, Acurácia.

RIII16 Cor RGB, Textura 2D-Gaussiana BVS, k-Means clusterização, super-
visionado 

Erro Absoluto, Acurácia e 
Entropia

RIV12 Cor HSV, Textura Matriz de Coo-
corrência, medidas estatísticas

K-Means, Watershed, não supervi-
sionado.

Escore de similaridade.

RV14 Cor RGB, Tons de cinza Limiarização, Watershed supervi-
sionado.

Média de distância absoluta, 
acurácia, super e sub seg-
mentação

RVI5 Cor RGB MLP, supervisionado Diferença em área de seg-
mentação.  

RVII7 Cor RGB DPM, supervisionado. SEM, ESP e FIT.

P Cor RGB, Textura LBP, medidas 
estatísticas DPM, supervisionado. SEM, ESP, PRE, ACC, TFP, 

TFD e TFN.

Os trabalhos RII, RIII ajudam a comprovar a viabilidade da proposta, uma vez que tem a mesma 
abordagem, empregando cor e textura com um método de classificação supervisionada. O trabalho 
RIV tem um princípio ligeiramente diferente por empregar um método não supervisionado de classi-
ficação. A diferença entre estes trabalhos e a presente proposta está no método de textura empregado 
e na composição do DC, bem como a utilização específica do algoritmo de classificação DPM.

Descritor de Características – Vetores de características são representados por letras maiúsculas 
como x, onde cada componente xi, representa a i-ésima medida que compõem o descritor. Normalmente 
os vetores são expressos na forma de matrizes nx1, a natureza de cada medida que compõem um vetor de 
características x depende da metodologia empregada para descrever o padrão físico propriamente dito19. 

Um método popular na descrição de texturas encontrado na literatura é denominado Padrão Binário 
Local (Local Binary Pattern - LBP), onde um descritor invariante, baseado em níveis de cinza é compos-
to através da comparação de um píxel central com seus píxeis vizinhos. O método LBP demonstra ser um 
descritor de baixa complexidade computacional e menos sensitivo a variações de luminosidade do que 
muitos descritores, sendo utilizado em muitas tarefas de classificação com resultados promissores20,21.
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As medidas estatísticas escolhidas para compor o DC foram baseadas nas mesmas utilizadas no 
trabalho relacionado RII15, média, desvio padrão, assimetria, curtose e energia. Tais medidas foram 
computadas em cinco vizinhanças distintas, a fim de descrever um único píxel.  Desta forma o DC foi 
formado por três componentes de cor e vinte componentes de textura. A Figura 1 mostra uma visão 
geral da formação do DC.

Figura 1: Visão geral da formação do DC

Classificador –O algoritmo para computar a DPM22 com a finalidade de calcular similaridade em-
pregando polinomiais de grande ordem, considera um grupo de N descritores de caracteríticas (x1, x2, 
..., xN) e um x0 usado para cálculos de covariância, a DPM entre dois descritores xi e xj é expressa por: 

      (1)

onde DMσ2, representa a distância de Mahalanobis computada com um pequeno escalar positivo 
σ2 usado para anular limitações de inversão de matrizes se algum valor for zero, L > 0 é o número 
máximo de projeções de q-ordem (q = 2L), e os argumentos gi

l e g j
l são as projeções dos descritores 

de caracterísiticas xi e xj em seus termos polinomiais. 
O processo de reconhecimento empregado ocorre em duas etapas: (i) Treinamento e (ii) Clas-

sificação, seguindo a mesma abordagem do trabalho relacionado RVII7, diferindo no descritor de 
característica utilizado. A etapa (i) é subdividida em duas fases: (i-a) geração dos descritores e (i-b) 
calibração do modelo. A Figura 2 mostra uma visão geral do processo de classificação.

Figura 2: Visão geral da formação do DC
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Na fase (i-a) são gerados os DC para formar o conjunto de treinamento, estes dados serão usados 
como entrada no processo de aprendizagem da métrica de distância. A Figura 2 ilustra uma imagem 
original, a seleção de pontos para treinamento (marcados em verde). Todos os píxeis selecionados no 
espaço de cor RGB e combinados com as medidas estatísticas relacionadas a textura LBP.

Na fase (i-b) da etapa de treinamento ocorre a calibração do modelo onde a métrica de distância é 
estabelecida. A Figura 2 ilustra a construção dos mapas polinomiais para cada ordem, onde os pontos 
em azul correspondem a distribuição do padrão alvo, os pontos dentro da área branca são conside-
rados pertencentes ao padrão alvo, as áreas em preto são consideradas não pertencentes (as quatro 
imagens a direita, com ordens polinomiais distintas). 

Na etapa (ii) classificação, ocorre a computação do cálculo de similaridade, para cada DC que 
representa um píxel, em um mapa polinomial de ordem q específico. Desta forma, para cada imagem 
processada é criada uma imagem de similaridade que define as áreas segmentadas de acordo com o 
padrão de coloração alvo aprendido.

Altas ordens polinomiais proporcionam diferenças significativas entre vetores de cor não simila-
res, esta diferença aumenta de acordo com a ordem polinomial (q) escolhida. Portanto uma normali-
zação é efetuada conforme:

      (2)

onde a dPM representa a DPM, λ > 0 representa um parâmetro de contraste para refinar o mapa po-
linomial. Esta normalização resulta em um valor variando entre 0 e 1 (para cada píxel (x,y)), vetores 
de cor similares são próximo de 1 e não similares próximo de 0.

Experimentos – Todo o Conjunto de Dados (CD) selecionado para avalição neste trabalho foi ex-
traído do Human Protein Atlas (HPA)23. As imagens utilizadas são relativas ao gene CD44, a proteína 
codificada por este gene é classificada como um biomarcador para candidato a câncer. Estas imagens 
proveem de 56 linhas de células distintas, de origens variadas (p. ex. cérebro, fígado, mama, pele), e 
são relacionadas ao anticorpo CAB000316. 

Foram utilizadas imagens da categoria linha de célula do HPA, onde são fornecidas imagens de 
sobreposição (metadados), com anotação píxel a píxel. O conjunto de imagens empregados nos ex-
perimentos foi composto por 24 imagens com dimensões de 508x508 píxeis com suas respectivas 
imagens de anotações, bem como uma imagem distinta para a extração do conjunto de treinamento. 

Três grupos de experimentos foram elaborados para avaliar o DC definido: (i) Dimensionalidade, 
que consistiu em avaliar o grau de importância que cada dimensão do DC tinha em relação a repre-
sentatividade do padrão de interesse; (ii) Desempenho, que consistiu em executar uma série de testes 
avaliando o resultado de classificação; e (iii) Variância que consistiu em uma análise de variância 
entre os testes realizados no segundo experimento.

Dimensionalidade - Em análises estatísticas conjuntos de dados com altos espaços dimensionais 
podem ser simplificados empregando um método definido como Análise de Componentes Principais 
(Principal Component Analysis - PCA)24. A ideia principal consiste em prover um subespaço em que 
a maior parte da informação seja retida, uma vez que as medidas originais sejam projetadas neste 
subespaço. 

O descritor definido inicialmente foi composto por 23 medidas, este experimento consistiu em 
avaliar a representatividade dos 20 componentes compostos por medidas estatísticas relativas ao filtro 
de textura, propondo um segundo DC representativo e reduzido.

Desempenho – Usualmente a medida de acurácia é a mais comum para avaliação de classificado-
res, entretanto ela não é suficiente quando existe um desbalanceamento entre as classes, conforme o 
corre nas imagens selecionadas para avaliação. Nestes casos medidas mais recomendadas são Preci-
são e Recall25.
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Dois experimentos relacionados ao desempenho de classificação foram executados: (i) Classifi-
cação Piloto (C-PI); e (ii) Classificação Principal (C-PR). O experimento C-PI teve a finalidade de 
definir o tamanho do conjunto de treinamento e a combinação de parâmetros, para a execução do 
experimento C-PR.

Para a análise do desempenho de classificação foram computadas as medidas de Sensitividade 
(SEN), Especificidade (ESP), Precisão (PRE), Acurácia (ACC), Taxa de Falso Positivo (TFP), Taxa 
de Falsa Descoberta (TFD) e Taxa de Falso Negativo (TFN). A Figura 3 mostra uma iteração dos 
experimentos realizados.

Todo o conjunto de imagens foi classificado píxel a píxel (C-PI e C-PR), gerando uma imagem de 
predição (Figura 3). Esta imagem foi confrontada com a imagem respectiva anotada (HPA), esta-
belecendo os valore de Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e 
Falso Negativo (FN). Estes valores foram utilizados para calcular as medidas utilizadas na análise de 
desempenho.

Figura 3: Experimento de Desempenho

No teste piloto de classificação foi utilizado um grupo de 10 imagens, para avaliar o comportamen-
to dos três descritores (RGB, RGB-LBP completo, e o primeiro descritor reduzido), em combinações 
distintas de parâmetros.

Variância – O teste de hipótese pode assumir dois valores: H0, como hipótese nula ou verdadeira; 
ou Ha, como hipótese alternativa. Para aceitar a hipótese alternativa, o desempenho de classificação 
do método DPM, combinado com um descritor de características híbrido (cor mais textura), deve ser 
maior que o desempenho de classificação que considera o descritor simples (utilizando somente cor). 

O experimento de Variância avaliou as medidas de Sensitividade, Especificidade, Precisão e Acu-
rácia (medidas de acerto), bem como as medidas de Taxas de Falso Positivo, Falso Negativo e Falsa 
Descoberta. 

O teste escolhido para o experimento de variância a foi o Mann-Whitney (MW) ou Wilcoxon-
-Mann-Whitney, onde a ideia principal foi avaliar a posição central de duas populações, as hipóteses 
foram colocadas como:  
       

   (3)

onde n1 e n2 são as medianas das populações 1 e 2 respectivamente, e Ha pode ser avaliada unilate-
ralmente com n1 > n2 ou n1 < n2 de acordo com o que se deseja provar.

A hipótese nula neste experimento partiu do princípio que as variâncias entre as populações são 
iguais, ou seja, o desempenho de classificação dos descritores avaliados é o mesmo. Já a hipótese 
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alternativa investigada indica que o desempenho de classificação com o descritor baseado no método 
LBP é melhor do que o desempenho com o descritor que considera somente os valores de RGB, for-
malmente n2 > n1. Com estas definições foi possível calcular a estatística U do teste considerando um 
grau de confiança alfa de 0.05.

Resultados e Discussões

O descritor definido inicialmente foi composto por 23 valores, um dos experimentos planejado 
consistiu em avaliar a representatividade dos 20 componentes compostos por medidas estatísticas 
relativas ao filtro de textura. O método utilizado no experimento foi a Análise de Componentes Prin-
cipais e teve como objetivo investigar a relevância de cada uma destas 20 medidas em relação ao 
padrão descrito.

No Figura 4 é mostrado o resultado do experimento de PCA, o eixo y relaciona os autovalores 
para cada componente resultante (eixo x). A linha em vermelho mostra a variabilidade acumulada do 
padrão descrito, ao longo das 20 componentes.

Figura 4: Resultado da análise de componentes principais sobro o DC

Como pode ser observado no gráfico da Figura 4, 80.677% (ponto preenchido com vermelho) da 
variabilidade (representatividade) do padrão descrito estavam contidas nas três primeiras componen-
tes principais (P01, P02 e P03).  

Um segundo descritor híbrido, combinando cor e textura foi definido (reduzido), baseado nas três 
medidas com maiores valores de contribuição, observadas na avaliação de PCA. Este novo descritor 
considerou as medidas de média, desvio padrão e energia nas janelas de 5x5 até 9x9. Este segundo 
descritor foi utilizado no experimento de desempenho principal, e definido por: DESC_MDE.

De acordo com os resultados encontrados durante o experimento piloto foi definido o experimento 
principal, com um conjunto de 23 imagens distintas das 10 imagens avaliadas preliminarmente. O 
conjunto de treinamento foi mantido o mesmo, 5100 amostras extraídas de uma imagem não consi-
derada nos testes (preliminar ou principal). A Tabela 2 apresentou à média, o desvio padrão, e a 
variância das medidas avaliadas.

Na Tabela 2 é possível observar uma maior média nas medidas de ESP e PRE quando foi utilizado 
o descritor baseado no método LBP, nas demais medidas de acerto, a maior média foi encontrada 
com a utilização do descritor considerando somente os valores de cor RGB. Nas medidas de erro, as 
menores médias encontradas para T-FP e T-FD foram observadas empregando o descritor baseado 
no método LBP.  
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Tabela 2. Resultados do Experimento principal (média para 23 imagens)

SEN ESP PRE T-PN T-FP T-FD T-FN ACC F1 MCC

DESC-MDE

Média 0.701 0.991 0.866 0.978 0.008 0.134 0.022 0.971 0.767 0.761

Desvio 0.120 0.004 0.0332 0.007 0.004 0.033 0.008 0.007 0.074 0.065

Variância 0.0145 0.000 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.005 0.004

DESC-RGB

Média 0.855 0.983 0.802 0.989 0.017 0.197 0.010 0.974 0.822 0.812

Desvio 0.100 0.007 0.045 0.006 0.007 0.045 0.006 0.007 0.046 0.045

Variância 0.010 0.001 0.002 0.001 0.001 0.002 0.001 0.001 0.002 0.002

O teste de variância foi realizado para as medidas de Precisão, Especificidade, Sensitividade e 
Acurácia. Com o teste de hipóteses realizado foi possível comprovar aumento no desempenho de 
classificação segundo a medida de precisão, quando utilizando o DC híbrido. Para as outras medidas 
assertivas não se observou diferença significativa. Para as medidas de erro, comprovou-se uma me-
lhora de desempenho significativa, considerando as medidas de T-FN e T-FD. Para a medida de T-FP 
não se observou uma diferença significativa. Todos os testes de hipóteses foram efetuados utilizando 
o método não paramétrico Mann-Whitney, considerando um nível de significância alfa de 0.05.

Conclusão

Durante a execução do teste piloto, pode-se observar uma melhora no desempenho de classificação 
utilizando o descritor LBP, entretanto esta melhora não foi incondicional. Foi observada uma melhora 
nas medidas de Especificidade (Taxa de Verdadeiro Positivo) e Precisão. Já nas medidas de erros, o 
maior desempenho (menor valor, o que se espera de uma taxa de erro) encontrado utilizando o descri-
tor RGB foi observado apenas na medida Taxa Falso Negativo. 

Com o teste de hipóteses realizado foi possível comprovar a melhoria de desempenho de classifica-
ção segundo a medida de precisão, quando utilizando o DC híbrido. Para as outras medidas assertivas 
não se observou diferença significativa.

Para as medidas de erro, comprovou-se uma melhora de desempenho significativa com o DC 
híbrido, considerando as medidas de T-FN e T-FD. Para a medida de T-FP não se observou uma dife-
rença significativa. Todos os testes de hipóteses foram efetuados utilizando o método não paramétrico 
Mann-Whitney, considerando um nível de significância alfa de 0.05. A escolha deste método deveu-se 
a característica de não balanceamento entre as classes. 

A presente abordagem foi pensada para ser utilizada em um contexto maior de telemedicina. Como 
expectativa espera-se integrar o presente descritor de características a uma ferramenta Web para iden-
tificação de coloração imuno-histoquímica em imagens de alta resolução (que podem atingir valores 
entre 40Gb e 100 Gb, com dimensões de até 65000 x 45000 píxeis), projetada para o conceito de tele 
patologia, que vem sendo desenvolvida e encontra-se em fase de integração com o Sistema de Tele-
medicina e Telessaúde de Santa Catarina26, 27.
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