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Resumo. Nos ultimos anos, o uso de esferoides celulares em pesquisas biomédicas tem mostrado
um potencial promissor para experimentos laboratoriais. No entanto, garantir métodos confiaveis
de controle de qualidade para essas culturas de células ainda ¢ essencial. Técnicas tradicionais,
como a microscopia Optica, ainda sdo amplamente utilizadas para avaliacdes quantitativas, mas
ha um crescente interesse em explorar alternativas como a Tomografia de Coeréncia Optica
(OCT, na sigla em inglés). A OCT emergiu como uma modalidade competente para obter
imagens 3D de alta resolucdo, sem a necessidade de rétulos e ndo destrutiva de esferoides
celulares, permitindo calculos precisos e rastreabilidade metrologica. Embora apresentando
resultados promissores, a analise de imagens médicas ainda carece de métodos automatizados e
amigaveis ao usuario para segmentacdo e analise de imagens. Portanto, neste estudo, nos
concentramos em adaptar metodologias que utilizam algoritmos capazes de classificar e
segmentar objetos de interesse em imagens tomograficas de esferoides celulares. Foram feitos
ajustes no algoritmo Mask R-CNN com intuito de implementa-lo na segmentagido de objetos de
interesse em imagens de OCT. Além disso, os resultados obtidos sdo promissores em relagdo a
adaptacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para a segmentacdo de amostras em
imagens, permitindo-nos vislumbrar seu uso em atividades mais complexas, como analises
morfologicas, como volume e esfericidade.

1. Introducao

Durante mais de um século, cientistas em todo o globo trabalham arduamente no aprimoramento e
desenvolvimento de novas técnicas de cultivo celular. E dito que até mesmo anteriormente ao
surgimento da presumivelmente mais popular linhagem celular humana, a HeLa, diversos relatos a
respeito do estudo de formas de manutencdo de células in vitro ja estavam presentes nos anais da
literatura cientifica de seu tempo [1], [2]. Técnicas de cultura de células atuam até o presente como
importantes ferramentas na constru¢do de conhecimento aplicado em uma miriade de 4reas englobando
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a biologia celular e molecular, o estudo do mecanismo de doengas e agdo de farmacos, processos de
produgdo proteica e no desenvolvimento da engenharia tecidual [3], [4].

Apesar de modalidades bidimensionais de cultivo celular sejam utilizadas ha décadas, ¢ sabido que
a capacidade de mimetizar o estado in vivo de seus tecidos de origem ¢ limitada, particularmente quando
comparadas as técnicas de cultivo tridimensional [3]-[6]. De fato, o cultivo 3D vem representando uma
parcela inovadora das abordagens de estudos celulares, permitindo a cientistas a observacdo e
manipulagdo de células em ambientes de complexidade mais semelhante ao seu ambiente de origem.
Destra forma, o cendrio atual implica que a implementagdo de técnicas de cultivo 3D tem demostrado
relatos positivos a respeito da condugdo de experimentos mais avancados ante a comparagao entre esta
e as técnicas em duas dimensoes [6]. Esta comparacdo se apoia justamente na observacao de um maior
potencial mimético do ambiente celular in vivo proporcionado por culturas 3D, visto este virtualmente
proporcionar dados mais precisos em experimentos in vitro em areas como drug discovery, estudos de
interacdo entre células e biomarcadores, perfilagem metabolica, caracterizagdo de tumores e estudos de
células tronco [4]-[6].

De maneira sintética, esferoides sdo estruturas celulares tridimensionais formadas através do
processo chamado automontagem [7]. O primeiro contato direto entre as células e a caréncia de um
arcabougo de fixacdo proporcionam a sua agregagdo através de moléculas de adesao célula-célula, em
especial caderinas encontradas nas superficies celulares. O acumulo destas moléculas de adesdo leva a
compactagao estrutural resultando na formacao de esferoides [7], [8]. Outrossim, a competéncia de fusdo
entre si proporciona que estes sejam utilizados na geracao de tecidos mais complexos [9], fatores que
tornam esferoides ainda mais atraentes nas areas de engenharia tecidual, triagem de farmacos e medicina
regenerativa [7]. Ademais, cabe relatar a presencga de alusdes promissoras quanto ao progresso no uso
de esferoides em 4reas de pesquisas basicas e aplicadas como, potencialmente, em estudos de
regeneracdo tecidual [10], [11].

Uma das inumeras preocupagoes relativas a este campo € a mensuragao de dados obtidos por parte
de esferoides onde, especificamente, o presente trabalho se encontra no que se refere a extracao de dados
a partir de imagens geradas por tomografia de coeréncia optica (OCT). Anteriormente [12], discutimos
o cenario metodologico atual e algumas de suas principais técnicas, onde a quantifica¢do de parametros
ainda, por vezes, se alicer¢a em modalidades centenarias, utilizadas amplamente na pesquisa e produgio
cientifica [13]. Através da exploragdo de um panorama de técnicas de quantificagdo baseadas, sobretudo,
em microscopia optica [14], [15] e, consequentemente, imagens unidirecionais, demonstramos, através
dos resultados apresentados [12], algumas de suas principais vulnerabilidades e possiveis consequéncias
e vieses gerados a partir da utilizagdo de dados coletados por tais métodos. Paralelamente, utilizamos a
tomografia de coeréncia optica (OCT) como uma alternativa a tais metodologias. De fato, os resultados
provenientes dos experimentos realizados corroboraram o cenario observado nos tltimos anos, onde a
OCT ¢ referenciada como uma modalidade competente na obtengdo de dados quantitativos ao produzir
capturas tridimensionais de esferoides em escala microscopica de maneira ndo destrutiva, gerando
imagens em alta resolugdo de microestruturas, sendo capaz de resolver a morfologia de amostras em um
ambiente tridimensional in silico, apto a realizacdo de calculos computacionais precisos [12], [14], [16].

A partir de um prisma técnico, a captura de imagens por meio da OCT tem a interferéncia de luz
como principio fundamental e, em geral, estes possuem hardwares voltados a tal fendmeno. Embora
sujeito a diversas configuragdes em sua montagem, o funcionamento do aparelho e o papel dos
principios basicos da interferéncia de luz em sua capacidade de formagdo de imagens podem ser
explicados com base na utilizacdo de um interferdémetro de Michelson. Esquematicamente, o sistema de
OCT comumente possui um diodo superluminescente que funciona como uma fonte de luz de baixa
coeréncia, onde sera acoplada em fibras opticas ¢ depois dividida em dois segmentos que serdo
direcionados a dois diferentes bragos de um interferometro [17], [18]. Um dos bragos é chamado de
brago de referéncia e o outro chamado de braco da amostra. Ao emergir da extremidade da fibra em
qualquer um desses bragos, a luz passa por diversos componentes dpticos, como espelhos ¢ lentes, a fim
de controlar parametros especificos do feixe, como sua forma, profundidade de foco e a distribui¢cdo de
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intensidade luminosa [17]. Desta forma, em uma amostra heterogénea, diferentes estruturas dentro dela
apresentarao indices de refracdo distintos, levando ao retroespalhamento da luz quando esta encontra
uma interface entre materiais de indices de refracao diferentes. A luz retornada de ambos os bragos se
combina novamente no acoplador e gera um padrao de interferéncia, o qual é registrado pelo detector e
interpretado pelo computador [18].

De maneira concisa, o foco do estudo anterior [12] concentrou-se na elaboracao de uma metodologia
padronizada do uso da OCT na quantificagdo de didmetro, altura e volume de esferoides de células
tumorais HepG2 e a consequente demonstragdo das potencialidades da técnica como ferramenta
analitica. A partir dos resultados obtidos, redigimos um protocolo que nos permitiu delimitar os
primeiros passos de uma metodologia de medi¢do de volume de esferoides a partir do OCT.

Apesar de resultados promissores, o processamento de imagens ¢ a segmentagdo dos esferoides
contidos nelas mostraram-se trabalhos tediosos e cansativos, visto que os modelos mais simples de
segmentacdo ndo apresentaram solucdes Uteis na separacdo dos objetos de interesse nas imagens e
sessOes indesejadas como o background e a placa de leitura das amostras. De maneira simples, o
processo de segmentagdo de uma imagem digital visa a categorizagdo de seus pixels em um modelo
binario ou bitonal, onde estes tipicamente dividem-se, separando-se em duas ou mais classes, regioes
ou subconjuntos. A partir desta técnica, a separacao de objetos de interesse dos objetos de fundo da
imagem ¢ possivel, fornecendo, desta forma, uma maneira de os analisarmos visual e
computacionalmente. Apesar de seu conceito relativamente simples, suas formas de emprego se
ramificaram, disponibilizando diversos métodos de sua aplicacdo baseados em conceitos e principios
distintos [19]. Hoje, as solu¢des mais comumente utilizadas dividem-se entre os métodos de binarizagao
de imagem manuais, métodos de binarizagdo automatizados através de sofiwares open source e,
finalmente, métodos de binarizacdo automatizados através de sofiwares comerciais. As vantagens do
uso de métodos manuais e por meio de softwares open source incluem o fato de estes gerarem resultados
mais transparentes e reprodutiveis no meio cientifico, visto o facil acesso a tais ferramentas e sua
gratuidade. Por outro lado, soffwares comerciais tendem a oferecer ferramentas exclusivas e suporte
especializado aos usuarios. Ferramentas de segmentacdo mais robustas e gratuitas também sdo
oferecidas através do uso de programagdo computacional, embora estas possuam maior dificuldade em
seu acesso, visto exigirem conhecimentos de logica e linguagem de programagdo por parte de seus
usuarios.

Diante disso, até o presente momento, realizamos algumas das etapas iniciais de métodos de
segmentagdo das imagens e analises de padrao de disposigdo ¢ intensidade de pixels através da aplicagdo
e treinamento de algoritmos baseados em inteligéncia artificial, com o objetivo de obtermos métodos de
segmentagdo e, consequentemente, analises morfofisioldgicas mais precisos. Este ¢ o primeiro passo
para a tentativa de implementacdo de metodologias de automag@o nos processos de segmentagdo de
imagens através da implementacao de artificios de machine learning e deep learning [20], [21]. Proposta
no ano de 2017 por Kaiming He, Georgia Gkioxari, Piotr Dollar e Ross Girshick, a Mask R-CNN [22]
se apresenta como uma extensao do algoritmo R-CNN original, sendo esta capaz de realizar a detecgdo
e identificag@o de objetos em imagens a partir de técnicas de segmentacgdo e classificagdo.

2. Objetivos

2.1. Objetivo principal
Adaptagdo do algoritmo Mask R-CNN para a realizacdo de segmentacdo de esferoides celulares em
imagens de OCT de maneira automatica, através do uso de machine learning.

3. Materiais e métodos

O seguinte projeto vem sendo desenvolvido no Laboratério de Biologia de Células Eucariontes da
Coordenacdo de Metrologia em Biologia e na Divisdo de Metrologia, ambos da Diretoria de Metrologia
Cientifica e Tecnoldgica do Inmetro.
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3.1. Sistema do OCT

As imagens 2D e 3D adquiridas durante os experimentos foram obtidas através de um tomografo de
coeréncia otica de dominio espectral (SD-OCT) (Thorlabs TELESTO-II) padrao. As especificagdes de
performance optica do modelo estdo descritas no Quadro 1, a seguir:

Quadro 1 — Especifica¢cdes do desempenho Optica do tomdgrafo de coeréncia dptica ThorLabs Tellesto II (SD-
OCT) disponivel (em inglés) no manual operacional do equipamento.

Especificacdes de Performance Optica— TELESTO ||
Comprimento de Onda Central 1,3 um
Taxa de Varredura Axial Até 76 kHz
Profundidade Méaxima de Imagem 3,5 mm
Resolucio Axial Ar/Agua 5,5/4,2 um

O software Thorlmage OCT 4.2 foi utilizado como gerenciador de captura de imagens ¢ dados,
operando juntamente com o sistema de tomografia de coeréncia optica do tipo SD-OCT modelo
TELESTO II.

3.2. Aquisi¢do de imagens através do OCT
Os parametros de configuracao de leitura e pré-processamento de imagens utilizados a priori foram os
mesmos utilizados no estudo anterior [12] para esferoides tumorais de células HepG2.

Os parametros de leitura referentes aos valores de Tamanho, foram definidos como constam na tabela
1. Os parametros X e Y da secdo campo de visdo variam automaticamente de acordo com a area
demarcada pelo usuario.

Tabela 1 - Parametros definidos utilizados na leitura de amostras durante os experimentos

X Y Z
Tamanho 522 287 512 Pixel
Campo de visdo (FOV) Variavel Variavel 1,78 mm
Tamanho do pixel Variavel Variavel 3,47 pm
Centro Variavel Variavel mm
Angulo Variavel 0

3.3. Conversdo e pré-processamento de imagens
Com o intuito de viabilizar a utilizacdo de métodos de quantificagdo baseados na contagem de voxels,
realizou-se a conversdo do formato proprietario de saida de dados das amostras submetidas as analises.
Em seguida, procedeu-se ao processamento individual do conjunto de imagens referente a pilha de
imagens de cada amostra. Essas etapas foram executadas com o objetivo especifico de preparar as
imagens para utiliza¢do no software Imagel [23].

3.4. Resampling

As analises morfologicas realizadas fora do ambiente do software de captura e gerenciamento de
imagens nativo do sistema de OCT, Thorlmage OCT 4.2, utilizaram software Imagel. Visando a
manutengao do aspecto cubico dos voxels, recalculou-se as dimensdes X ¢ Y do parametro “Pixel Size”
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das imagens, tornando seus valores iguais ao valor de Z do mesmo parametro. Assim, obteve-se imagens
com seus aspectos fisicos preservados, resultando em voxels ctbicos.

Portanto, para a aplicacdo do calculo de resampling, primeiramente, calcula-se o Pixel Size Z
referente as imagens através da seguinte equacao:

FOVZ
SizeZ

= Pixel size Z (1)

A partir do valor calculado do Pixel Size de Z, calcula-se novos valores de X e Y para o pardmetro
“Size” das amostras. A alteracao destes parametros resulta no redimensionamento dos voxels da imagem
para que estes tornem-se cubicos. Para tal efeito, aplica-se a equagao:

FOVXouY

——— = Size 2
Pixel SizeZ

Os novos valores de X e Y do parametro Size sdo aplicados na redimensionalizacdo das imagens da
pilha, gerando resultados como o observado na figura 1, atingindo desta maneira dimensdes semelhantes
as vistas no software nativo no tipo de visualizagdo de aspect ratio Physical.

Fonte: Elaboragdo propria a partir de imagens pelo OCT.

vV
X:522VY:2877:512 X:219Y:173 Z: 512
Figura 1 - Resultado de resampling em pilha de imagens de esferoide tumoral HEPG2 realizado no software

ImageJ com base nos calculos citados na metodologia. O valor de Z foi preservado durante todos os céalculos por
conta da variagdo dos pardmetros X ¢ Y em decorréncia do FOV.

3.5. Implementagdo e uso do modelo de deteccdo e segmentagdo de objetos Mark R-CNN por meio da
linguagem de programac¢do Python

Dentre uma miriade de possibilidades, o modelo Mask R-CNN (mascara (Region-based convolutional
neural network) [22] foi escolhido por sua aparente robustez, combinando ferramentas flexiveis e
facilidade de acesso a seu codigo fonte a fim de refinar a segmentacdo das imagens obtidas por meio do
OCT.

O processamento e implementacdo do algoritmo se deu através do codigo disponibilizado
gratuitamente  na  plataforma  GitHub, onde seu acesso ¢é feito pelo link
github.com/matterport/Mask RCNN. Modificagdes necessarias no coédigo foram realizadas para adapta-
lo as necessidades do projeto. Todos os codigos basearam-se na linguagem de programacao Python, em
sua versdo 3.8, e foram implementados nos IDE’s (integrated development environment) Visual Studio
Code e Google Colab. Brevemente, a abordagem computacional R-CNN permitiu, na primeira etapa,
extrair regides de interesse (ROIs — Regions of interest) a partir de uma imagem e, na segunda etapa,
classificou as ROI, separando-os em diferentes classes como, por exemplo, “esferoide” e “background”.

3.5.1. Confecgdo do dataset. Para o treinamento da rede neural, um conjunto de dados para
treinamento e validagdo foi construido com um conjunto de imagens de 50 esferoides previamente
segmentados manualmente (Figura 2).
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Fonte: Elaboragdo propria a partir de imagens pelo OCT.

Figura 2 — Parte do conjunto de esferoides utilizados na confeccdo do dataset responsavel pelo treinamento da
rede neural convolucional. Esferoides com diversas conformagdes foram escolhidos com o intuito de evitar um
conjunto homogéneo de imagens.

Para a realizacdo da segmentacdo manual (Figura 3), a interface makesense.ai foi utilizada. A
tracagem dos poligonos foi realizada com uma mesa digitalizadora de modelo WACOM Intuos.

Fonte: Elaboragdo propria a partir de imagens geradas pelo OCT. Segmentacao realizada pelo algoritmo Mask

R-CNN.

Figura 3 — Imagem gerada pelo algoritmo através de um esferoide segmentado manualmente. O quadrado ao redor
da ROI ¢ concernente ao classificador presente na estrutura do algoritmo, enquanto a regido em vermelho
representa, de fato, a segmentagdo do esferoide, separando-o do resto da imagem
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O treinamento a partir do zero contou com 25 etapas, cada uma com 50 épocas, onde cada época
representa a passagem completa do treinamento por todo o dataset. A conclusdo do treinamento levou
aproximadamente 8 horas de processamento continuo. Por outro lado, a segmentacdo dos esferoides
submetidos levou em média 10 segundos por frame.

4. Resultados

4.1. Dados gerados pelo OCT
Ao todo, foram realizadas leituras em amostras de esferoides fabricados com niimero de células distintos
(20000, 100000 e 350000 células por esferoide).

4.2. Teste do método de segmentagdo e classificagdo por meio de Mask R-CNN

A implementagdo do codigo fonte de execugdo do algoritmo devidamente adaptado as necessidades do
projeto foi realizada na Plataforma Google Colab, em um ambiente virtual contendo todos os dados
referentes ao codigo juntamente com os dados de leitura das amostras provenientes do OCT
armazenados na nuvem.

Ao todo, 50 diferentes imagens foram submetidas ao algoritmo com intuito de que cada um dos
esferoides presentes nestas fossem devidamente classificados e segmentados. Os resultados de
segmentagdo ficam evidentes através das mascaras vermelhas geradas por cima das regides de interesse,
ou seja, os esferoides, enquanto os resultados de classificagdo sdo observados através de poligonos
vermelhos cercando os esferoides. Os resultados obtidos podem ser observados nas figuras 4, 5 ¢ 6:

Fonte: Elaboracao propria a partir de imagens geradas pelo OCT. Resultados obtidos através do IDE Google
Colab.

oy 5 -
Figura 4 — Resultados de segmentac¢do obtidos através do uso da modalidade Mask R-CNN. Poligonos vermelhos

indicam a classificacdo e detec¢cdo de cada objeto, enquanto a regido em vermelho indica a segmentagdo de cada
esferoide.



ME_TRolo_in

Fonte: Elaboragdo propria a partir de imagens geradas pelo OCT. Resultados obtidos através do IDE Google

. ey
’

Figura 5 — Resultados de segmentacdo obtidos através do uso da modalidade Mask R-CNN. Poligonos vermelhos
indicam a classificagdo e deteccdo de cada objeto, enquanto a regido em vermelho indica a segmentagdo de cada
esferoide.

Fonte: Elaboragdo propria a partir de imagens geradas pelo OCT. Resultados obtidos através do IDE Google
Colab.

Figura 6 — Resultados de segmentagdo obtidos através do uso da modalidade Mask R-CNN. Poligonos vermelhos
indicam a classificagdo e detecgdo de cada objeto, enquanto a regido em vermelho indica a segmentagdo de cada
esferoide.
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5. Discussao

5.1. Dados gerados pelo OCT

Durante o breve periodo inicial do projeto, dois novos tipos de esferoides celulares foram analisados a
partir da OCT, adicionando as células DPSC e BEAS-2B ao repertorio de amostras bem sucedidas
submetidas a técnica. Até o momento, células de tecido hepatico, pulmonar e tecido 6sseo dentario foram
analisadas, contribuindo para corroborar a versatilidade da OCT como técnica na avaliacdo de esferoides
celulares diversos. Até o fim do projeto, intenciona-se a submissdo de uma maior diversidade de
esferoides celulares as analises a partir da OCT.

5.2. Classificagdo e segmentagdo de esferoides através da Mask R-CNN

A abordagem a partir da técnica mostrava-se potencialmente positiva no dmbito teérico. Com sua
implementagdo pratica, conseguimos, efetivamente, demonstrar que as expectativas quanto ao uso desta
modalidade ndo foram frustradas. De fato, desde o inicio do projeto, a segmentagdo dos esferoides
mostrou-se como uma das etapas mais problematicas do processo de analise das amostras, dadas as
dificuldades em separarmos digitalmente o esferoide e o fundo da placa de analise, visto estes possuirem
intensidades semelhantes nas imagens de saida, impedindo desta forma sua segmentagdo por meio de
técnicas mais simples, como a tradicional segmentacgdo por threshold, amplamente utilizada em outras
modalidades. A busca por uma metodologia de segmentagdo robusta e, a0 mesmo tempo, com
aplicabilidade acessivel protagonizou uma consideravel parcela de tempo do projeto, onde
experimentamos diversas modalidades anteriormente ja relatadas. Positivamente, a modalidade Mask
R-CNN mostrou grande potencial em assumir o papel de técnica definitiva de segmentagdo das amostras
no presente projeto.

Em uma defini¢do mais ampla, a primeira etapa envolveu o uso de algoritmos de selegdo de regides

como, por exemplo, o algoritmo Selective Search, capaz de gerar propostas de ROIs que potencialmente
contenham de fato o objeto de analise. Em seguida, cada regido proposta foi redimensionada para um
tamanho fixo, estipulado na arquitetura do algoritmo, e passada como entrada para uma rede neural
convolucional. J4 na segunda etapa esta rede neural convolucional ¢ treinada para classificar cada regido
proposta da imagem em uma ou mais classes de objetos ou de background. E importante salientar que
redes neurais convolucionais possuem a capacidade de serem retreinadas, consequentemente, refinando
suas capacidades detectivas ajustando-se melhor ao ROI.
A metodologia Mask R-CNN apresenta-se como uma extensdo da abordagem R-CNN, permitindo
adicionalmente que os ROIs sejam segmentados. Nesta técnica, treinamos a rede neural convolucional
para gerar, além da classificagdo de objetos, uma mascara binaria que representa a localizagdo exata do
objeto na imagem. Por conta disto, a Mask R-CNN ¢ uma metodologia de segmentacdo mais exigente
em recursos computacionais devido a complexidade adicional ao segmentar a ROI.

Apesar dos resultados satisfatorios, é notoria a necessidade de um melhor refinamento no
treinamento da rede neural, visto ser possivel observar com clareza que a segmentacao realizada por
meio da técnica ainda se mostra ndo otimizada, dada a percepcao de bordas ndo segmentadas nas regides
de interesse. Desta forma, datasets mais robustos, com esferoides em diversos angulos e com diversas
conformagdes serdo utilizados em novos treinamentos a seguir. Pelo prisma computacional, a maior
barreira quanto a treinamentos mais robustos ¢ o poder computacional necessario para a sua realizagao,
visto a demanda de um periodo de tempo consideravel para datasets menos robustos ¢ ainda mais
elevado para datasets maiores. Em contrapartida, pela primeira vez no projeto conseguimos
implementar uma solugdo a problematica da segmentagdo, o que eventualmente pode diminuir o erro
humano e o tempo necessario para o processamento digital das imagens necessario para a realizacao da
analise.
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6. Conclusao

Finalmente, embora apresente resultados promissores, a analise imagiologica médica ainda carece de
métodos de segmentacdo de imagens automatizados e de facil utiliza¢do, tornando-os de dificil acesso
a pesquisadores de areas da ciéncia ndo voltadas a linguagens computacionais. Desta forma, o foco na
adaptacao de metodologias voltadas ao uso de algoritmos capazes de classificar e segmentar objetos de
interesse em imagens biomédicas se corrobora em seu potencial na reducdo do tempo gasto em
segmentagdes manuais, assim como na reducao de erros cometidos por humanos. As comparagdes entre
diferentes algoritmos também foram capazes de mostrar a eficacia em potencial da modalidade Mask
R-CNN com base em seus resultados promissores, classificando e segmentando esferoides de maneira
precisa. Ademais, os resultados obtidos mostram-se promissores quanto a adaptacdo de algoritmos
voltados ao aprendizado de maquina no que se refere a segmentacdo de amostras em imagens,
permitindo-nos vislumbrar seu uso também em atividades mais complexas, como em analises
morfologicas como volume e esfericidade de amostras.
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