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“O ideal seria que o homem preservasse

sempre uma mente calma e tranquila, e

jamais permitisse que uma paixão ou

um desejo transitório lhe perturbassem

a paz. Não acho que a busca do

conhecimento seja uma exceção a essa

regra. Se o estudo ao qual nos

dedicamos tem a tendência de nos

enfraquecer as emoções e destruir nosso

gosto pelos prazeres simples que nada

pode corromper, então esse estudo é

certamente inadequado à mente

humana.”

Frankenstein (Mary Shelley, 1818)



Resumo

Segundo dados do Instituto Nacional do Câncer (INCA) o câncer de mama é um tipo

de câncer muito comum entre as mulheres, sendo responsável por cerca de 29% dos casos

a cada ano. A forma padrão do diagnóstico é feita por meio da análise visual do tecido

coletado, que passa por processos de corte e coloração que podem danificar a amostra,

tornando-o muitas vezes demorado e dependente da experiência do patologista. Assim,

o desenvolvimento de técnicas que possibilitem uma análise quantitativa dos tecidos de

forma a obter novas ferramentas de diagnóstico com uma maior agilidade na análise dos

dados seria de grande ajuda aos patologistas e benéfico para os pacientes. Neste trabalho,

utilizamos as técnicas de microscopia óptica não linear de Geração de Segundo Harmô-

nico (SHG) e de Fluorescência por Excitação de Dois Fótons (TPEF) com laser pulsado

para obter imagens em biópsias de neoplasias mamárias em cadela. As imagens de SHG

permitem informações da estrutura do colágeno na matriz extracelular que, juntamente

com a as imagens de TPEF das regiões celulares das biópsias, formam uma base para uma

análise de imagem abrangente. Para as análises dessas imagens, um software, que utiliza

ferramentas já conhecidas em análises desse tipo de imagem, como o tensor estrutural e

a extração de redes de fibras (FIRE), foi desenvolvido a fim de automatizar o processo de

análise. O software permitiu obter a separação de regiões fibrosas e celulares das imagens

SHG e TPEF. Com essa segmentação foi posśıvel a extração de redes de fibras de colágeno

e vários parâmetros espećıficos para cada região (fibras ou células) formando um conjunto

de 29 métricas. Com esse conjunto de métricas conseguimos estudar as alterações cau-

sadas nos tecidos devido aos diferentes tipos de neoplasias mamárias, como os tumores

mistos benignos, carcinoma em tumor misto, carcinoma ductal In Situ, carcinossarcoma,

carcinoma micropapilar e carcinoma sólido em comparação com a mama normal, além

da análise das alterações sofridas durante a progressão tumoral. Essas alterações foram

analisadas por meio de métodos estat́ısticos análise de variância (MANOVA e ANOVA),

para discriminar quais foram as significâncias estat́ısticas. Além disso, uma análise por

discriminante linear (LDA) incluindo todas as métricas extráıdas permitiu separar e clas-

sificar todos os tipos histológicos estudados. Obtivemos uma sensibilidade de cerca de

90% na classificação entre tecido saudável e canceroso e uma sensibilidade de cerca de

40-60% para comparação entre a mama normal e os subtipos histológicos estudados.

Palavras-chave: Óptica não linear, Geração de segundo harmônico, Câncer de mama,

Análise de imagens, Fibras de colágeno, LDA.



Abstract

According to data from the Institute of Cancer (INCA), breast cancer is a very com-

mon type of cancer among women, accounting for about 29% of cases each year. The

standard diagnosis is given by visual analysis of the collected tissue, which undergoes

cutting and coloring processes that can damage the sample, often making it slowly and

dependent on the pathologist’s experience. Thus, the development of techniques that

enable a quantitative tissue analysis in order to obtain new diagnostic tools with greater

agility in data analysis would be of great help to pathologists and beneficial to patients.

In this work, we used the non-linear optical microscopy techniques of Second Harmonic

Generation (SHG) and Two-Photon Excitation Fluorescence (TPEF) with pulsed laser

to obtain images in biopsies of mammary neoplasms in female dogs. SHG images pro-

vide information of the collagen structure in the extracellular matrix which, that together

with TPEF images of cell regions in the biopsies form a basis for comprehensive imaging

analysis. For the image analysis, we developed a software, which uses tools already known

for this type of image analysis, such as the structural tensor and the extraction of fiber

networks (FIRE). The software was developed in order to automate the image analysis

process. It allowed to obtain the separation of the fibrous and cellular regions in the SHG

and TPEF images. With this segmentation it was possible to extract the collagen fiber

networks and several specific parameters for each region (fibers or cells) forming a set of

29 metrics. With this set of metrics we were able to study the changes in the tissues cau-

sed by different types of breast cancer, such as benign mixed tumors, carcinoma in mixed

tumor, ductal carcinoma In Situ, carcinosarcoma, micropapillar carcinoma and solid car-

cinoma in comparison to normal breast. The changes due to the tumor progression were

analyzed using the statistical methods of variance (MANOVA and ANOVA). In addition,

a linear discriminant analysis (LDA) including all extracted metrics allowed separating

and classifying all histological types studied. We obtained a sensitivity of about 90% in

the classification between healthy and cancerous tissue and a sensitivity of about 40-60%

for comparison between normal breast and all the studied histological subtypes.

Keywords:Non-linear optics, Second-harmonic generation, Breast cancer, Image analy-

sis, Collagen fibers, LDA.
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Caṕıtulo 1

Introdução

Neoplasias são caracterizadas por um crescimento de células anormais, esse crescimento

pode ser lento e organizado ou rápido e desordenado capaz de migrar através do tecido

conjuntivo para tecidos distantes de onde a doença se iniciou. No Brasil, segundo dados

do INCA (Instituto Nacional de Câncer) [1], cerca de 66 mil casos de câncer de mama

(ou neolpasias malignas) são registrados por anos, isto é 29,7% dos casos de tumores em

mulheres. Essas porcentagens são apresentadas com exceção dos casos de neoplasias de

pele não melanoma que é o tipo mais comum em ambos os sexos, (dados retirados do site

do INCA, referentes a coleta de dados para o ano de 2020). Em Medicina Veterinária,

cerca de 50% das neoplasias em cadelas são neoplasias mamárias malignas [2], isso ocorre

em grande parte devido ao diagnóstico tardio. O tecido mamário canino oferece uma boa

comparação com o tecido mamário humano, com semelhanças epidemiológicas, cĺınicas,

biológicas e genéticas [2–9], o que representa uma vantagem no estudo devido a sua alta

ocorrência, além de não apresentar grande diferenciação do conteúdo de colágeno no tecido

ao longo da vida do animal, como ocorre no caso humano.

O diagnóstico padrão para o câncer ainda é realizado de forma visual na amostra de

tecido coletada por meio de biopsia, tornando a análise dependente da experiência dos

patologistas, que podem se deparar com situações em que a diferenciação do tecido seja

complicada, como o caso de neoplasias benignas ou malignas em estágio inicial. Além

disso, a amostra coletada passa por processamentos demorados e dispendiosos, como o

corte e a coloração, além de estarem sujeitas a artefatos de processamento. Dessa forma,

o desenvolvimento de técnicas que quantifiquem as modificações ocorridas nos tecidos ne-

oplásicos de maneira mais rápida, eficiente e que não necessitem de um pre-processamento

da amostra é importante para uma maior agilidade e padronização no diagnóstico, bus-

cando a redução da morbimortalidade relacionados a essa doença.

O diagnóstico padrão é feito considerando principalmente a diferenciação celular e

nas alterações no tecido extracelular adjacente [10, 11]. Entretanto, já é relatado na li-

teratura que a interação entre as células e a matriz extracelular (MEC) desempenha um

papel importante na progressão e metástase do câncer [12–15]. Dessa forma, estudar o

tecido extracelular é de grande importância para conseguimos entender os processos de

12
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invasividade do tumor [13, 14] e a progressão tumoral [16]. Assim, o desenvolvimento de

métodos para quantificar mudanças na MEC são importantes ferramentas de diagnóstico.

Técnicas de microscopia óptica não linear, como a microscopia por geração de segundo

harmônico (do inglês, second harmonic generation, SHG) vem sendo amplamente utili-

zada para a caracterização da MEC em tecidos biológicos, principalmente no estudo da

estrutura de organização do tecido [15, 17–24]. Já que é conhecido o fato das fibras de

colágeno, principal constituinte da MEC, gerarem sinal de SHG [25–28]. Estudos des-

tacaram que a organização das fibras de colágeno como posśıvel biomarcador intŕınseco

para doenças oncológicas com aplicações cĺınicas [13, 14], além de outras caracteŕısticas

das fibras de colágeno como, a largura [29, 30], o comprimento [31], o ângulo [13] e o

alinhamento [21,32,33], podem ser usadas para diferenciar tecidos benignos de malignos,

com a agressividade do câncer [34–36] e correlacionadas com a progressão tumoral e a so-

brevida do paciente [31]. Além do fato de ser pouco invasiva, com a ausência da toxidade

causada por marcadores biológicos, e não existir a necessidade de um pre-processamento

da amostra, bem como a microscopia de fluorescência por excitação de dois fótons (do

inglês, two photon excited fluorescence, TPEF).

No entanto, estudos que quantifiquem as propriedades das células e do colágeno de

forma simultânea ainda são escassos na literatura. Dessa forma, o objetivo deste traba-

lho é, caracterizar de maneira quantitativa as mudanças ocorridas no tecido através de

microscopias não lineares, avaliando não apenas as fibras de colágeno ou a conformação

das regiões celulares, mas as duas de maneira conjunta.

Neste trabalho apresentamos os resultados de imagens multifótons por processos não-

lineares de SHG e TPEF obtidos de forma simultânea em regiões intratumorais de ne-

oplasias mamárias em cadela obtidas por procedimento de biópsias padrão coradas com

Hematoxilina e Eosina (H&E) de forma a permitir a análise e diagnóstico por patologis-

tas. Como dito anteriormente, as imagens SHG permitem informações da estrutura do

colágeno na MEC e as imagens TPEF permitem acessar as regiões celulares da biópsia.

Um software para processamento e análise de imagens foi escrito em Python (o PyFibre),

de forma a otimizar o processo de análise de um grande número de dados obtidos. Este

programa inclui algoritmos de extração de redes de fibras de colágeno e de regiões celu-

lares na imagem, fazendo com que a imagem sejam segmentada em regiões espećıficas de

interesse, dessa maneira todas as propriedades obtidas com o programa, como o número

de fibras, número de segmentos de células, o grau de isotropia das fibras e a forma geomé-

trica dos segmentos sejam calculadas após a segmentação da imagem, assim, as métricas

extráıdas podem ser medidas especificamente para regiões de colágeno e células.

Os resultados obtidos pela análise das imagens coletadas foram analisados por métodos

estat́ısticos que permitiram quantificar e avaliar as propriedades das fibras de colágeno e

regiões celulares nas biópsias de câncer, apresentando uma análise de imagem abrangente

para identificar as caracteŕısticas importantes que são visualizadas pelos patologistas para

diagnosticar os tipos histológicos de câncer. Uma análise do discriminante linear (LDA)
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permitiu-nos separar claramente tecidos saudáveis e tumorais com uma boa discriminação

entre os subtipos de neoplasias estudadas.

Este texto contém seis caṕıtulos organizados da seguinte forma: No caṕıtulo 2, apre-

sentamos uma breve descrição teórica da técnica de geração de segundo harmônico e da

fluorescência por excitação de dois fótons, uma descrição do colágeno, da mama e suas

patologias. No caṕıtulo 3 descrevemos as amostras, as montagens experimentais utiliza-

das na aquisição das imagens, uma descrição dos cálculos utilizados pelo software e as

metodologias de analises utilizadas nos dados. No caṕıtulo 4 são apresentados e discuti-

dos os resultados experimentais obtidos ao longo do desenvolvimento deste trabalho. No

caṕıtulo 5 apresentamos as conclusões obtidas. Por fim, nos apêndices encontra-se uma

descrição do software, com suas métricas e os resultados obtidos por elas (apêndice A a C,

respectivamente) e uma lista com os trabalhos publicados durante o doutorado (apêndice

D).



Caṕıtulo 2

Revisão Teórica

Neste caṕıtulo apresentaremos uma revisão teórica sobre as técnicas ópticas não line-

ares e as amostras utilizadas durante a realização deste trabalho, bem como uma revisão

sobre as patologias estudadas e quantificadas.

2.1 Microscopia óptica não-linear

Fenômenos ópticos não lineares são aqueles em que a resposta de um material depende

de forma não linear com relação a intensidade da luz incidente. A microscopia óptica não-

linear faz uso dessa propriedade do material e refere-se a todas as técnicas que utilizem

de processos não lineares de interação da luz com o meio material.

Nesta seção descreveremos as duas técnicas de microscopia óptica não linear utiliza-

das neste trabalho a microscopia por geração de segundo harmônico e a microscopia de

fluorescência por excitação de dois fótons.

2.1.1 Geração de Segundo Harmônico

O fenômeno de Geração de Segundo Harmônico, do inglês Second Harmonic Genera-

tion, ou SHG é uma resposta óptica não linear do material quando este é submetido a um

campo elétrico intenso. Esse fenômeno foi observado experimentalmente pela primeira

vez em 1961 por Fraken et al. [37].

Para materiais não lineares podemos expressar a resposta da polarização, P̃ (t), do

material na forma de uma série de potência em termos do campo elétrico externo, Ẽ(t),

na forma [38]:

P̃ (t) = ε0[χ
(1)Ẽ(t) + χ(2)Ẽ2(t) + χ(3)Ẽ3(t) + ...+ χ(N)ẼN(t)]

= P̃ (1)(t) + P̃ (2)(t) + ...+ P̃ (N)(t),
(2.1)

onde χ(N) é um tensor de susceptibilidade de ordem N.

O termo da polarização responsável pelo sinal de SHG é:

15
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P̃ (2)(t) = χ(2)Ẽ2(t), (2.2)

e escrevendo o campo elétrico na forma:

Ẽ(t) = Ee−iωt + c.c. (2.3)

onde ω é a frequência do campo elétrico incidente e c.c. indica o complexo conjugado.

Substituindo 2.3 em 2.2, temos:

P̃ (2)(t) = ε0χ
(2)[Ee−iωt + E∗eiωt][Ee−iωt + E∗eiωt]

= 2ε0χ
(2)EE∗ + ε0χ

(2)E2e−i2ωt + c.c.
(2.4)

Na equação 2.4 observamos um termo de contribuição de frequência zero, primeiro

termo, que não leva a geração de radiação eletromagnética, esse processo é conhecido

como retificação óptica, onde um campo elétrico estático é criado através do material não

linear. O segundo termo da equação possui uma contribuição com duas vezes o valor da

frequência do campo elétrico incidente 2ω, esse termo é a contribuição de segunda ordem

que gera o sinal de segundo harmônico.

Na figura 2.1 ilustramos como ocorre o processo de geração de segundo harmônico

em um material. Um campo elétrico incidente com frequência ω incide em um material

com o tensor de susceptibilidade de segunda ordem não nulo, o resultado da polarização

resultante é um termo com frequência ω referente ao termo de polarização de primeira

ordem, P̃ (1)(t), e um termo referente a polarização de segunda ordem P̃ (2)(t) [38].

Figura 2.1: Desenho esquemático extráıdo do livro, [38], da geração do segundo harmônico
mostrando a interação da onda de frequência ω com o material descrito pelo tensor χ(2)

gerando o sinal SHG com frequência 2ω.

Uma caracteŕıstica importante do material para que ocorra a geração de um sinal de

segundo harmônico é que o material não possua simetria de inversão, ou seja deve ser

materiais não centrossimétricos. Isso é necessário porquê para um material centrossimé-

trico ao trocarmos a direção do campo elétrico incidente, ou seja, Ẽ → −Ẽ precisamos

ter alteração no sinal do vetor de polarização, P̃ → −P̃ . Assim, trocando Ẽ por −Ẽ na

equação 2.2 temos:
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− P̃ (t) = ε0χ
(2)[−Ẽ(t)]2, (2.5)

que mostra que:

− P̃ (t) = ε0χ
(2)Ẽ(t)2, (2.6)

portanto, para que P̃ (t) seja igual a −P̃ (t), o termo χ(2) deve ser nulo. De uma forma

geral, todos os materiais centrossimétricos devem possuir seus termos χ(2N) nulos. Em

resumo, para que ocorra o SHG o termo de segunda ordem da polarização deve ser não

nulo, o que é caracteŕıstica de materiais que não possuem simetria de inversão, isto é,

materiais não centrossimétricos [38]. As fibras de colágeno, estudadas neste trabalho, são

um exemplo de material não centrossimétrico que apresenta SHG.

Podemos caracterizar o sinal de SHG em termos quânticos analisando a energia dos

fótons incidentes e emitidos.

Figura 2.2: Desenho esquemático, extráıdo do livro [38], da geração do segundo harmô-
nico, onde dois fótons com frequência ω geram um fóton com o dobro da frequência. A
linha sólida na figura representa o estado fundamental atômico e as linhas tracejadas re-
presentam os ńıveis virtuais.

Na Figura 2.2 vemos os ńıveis de energia que descreve o sinal de SHG, onde a linha

sólida representa o estado fundamental atômico e as linhas tracejadas representam os

ńıveis virtuais, observamos que dois fótons com frequência ω são destrúıdos e um fóton

com frequência 2ω é criado simultaneamente.

A resposta não linear de um material a um campo elétrico intenso faz com que a pola-

rização do meio desenvolva novos componentes de frequência que não estavam presentes

no campo incidente. Esses novos componentes atuam como novas fontes de frequência do

campo eletromagnético. Sabemos que em um material dielétrico [38]

D̃ = ε0Ẽ+ P̃. (2.7)

Das Equações de Maxwell para materiais não magnéticos [38]

∇· D̃ = ρ̃. (2.8)
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∇· B̃ = 0. (2.9)

∇× B̃ = −µ0

∂D̃

∂t
+ µ0J̃. (2.10)

∇× Ẽ = −
∂B̃

∂t
. (2.11)

Se considerarmos as regiões do espaço que não contêm carga e nem corrente livre, assim

ρ̃ = 0 e J̃ = 0, respectivamente. Se aplicarmos o ∇× na equação 2.11 e substituirmos a

equação 2.10 na equação resultante, obtemos:

∇×∇× Ẽ+ µ0

∂2
D̃

∂t2
= 0. (2.12)

Aplicando uma identidade vetorial, ∇ × ∇ × Ẽ = ∇(∇· Ẽ) − ∇
2
Ẽ, substituindo a

equação 2.7 e descartando os termos de interesse obtemos a equação de onda em termos

da polarização [38]:

∇
2
Ẽ−

1

c2
∂2
Ẽ

∂t2
=

1

ε0c2
∂2
P̃

∂t2
. (2.13)

2.1.2 Fluorescência por Excitação de dois fótons

Os processos de excitação multifótons foram previstos primeiramente por Maria Göppert-

Mayer em sua tese de doutorado sobre teoria de transições quânticas de dois fótons em

átomos em 1931 [39], mas o fenômeno de excitação por dois fótons só foi observado experi-

mentalmente em 1961 por Kaiser and Garrett [40], na publicação sobre a excitação de dois

fótons em CaF2 : Eu2+. Mas apenas em 1990 foi desenvolvida a técnica de microscopia

de fluorescência por excitação de dois fótons [41].

O processo de excitação de um material por dois fótons consiste em um processo óptico

não linear envolvendo a absorção (quase) simultânea de dois fótons por esse dado material

quando a energia desses fótons é combinada (os fótons podem ter energias iguais E1 +E1

ou diferentes E1 +E2, que pode ser obtida com lasers diferentes) de forma suficiente para

induzir uma transição do estado fundamental para um estado excitado. Entretanto, para

que esse processo ocorra é necessário que a regra de seleção seja satisfeita [42–44]. Na

figura 2.3, ilustramos o tipo mais simples de excitação por absorção de dois fótons, onde

dois fótons com a mesma energia são combinados.
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Figura 2.3: Temos então dois fótons com a mesma energia E1 que são absorvidos pelo
material quase simultaneamente e depois decai emitindo a fluorescência. Figura extráıda
e modificada da referência [42]

O que acontece é que um fóton com energia E1 interage com a molécula e esta é

levada para um estado virtual intermediário e deixada lá por um intervalo de tempo, τv,

muito curto, cerca de (10−15
− 10−16)s, que pode ser estimado pelo prinćıpio de incerteza.

Se durante esse intervalo de tempo um segundo fóton com o mesmo valor de energia do

primeiro fóton E1, ou com energia E2 interagir com a molécula ela pode ser levada para

o estado excitado [42–44].

A taxa de absorção de dois fótons tem uma dependência quadrática com a intensidade

da luz incidente. Assim uma caracteŕıstica importante na fluorescência por excitação

de dois fótons é que ela está limitada pelo volume focal, uma vez que a energia de um

fóton com comprimento de onda longo não é suficiente para excitar a amostra acima ou

abaixo do plano focal e, visto que, no plano focal temos um fluxo maior de fótons. Essa

caracteŕıstica da excitação por absorção de dois fótons permite uma melhoria no contraste

das imagens reduzindo a região de interação, sem a necessidade de utilizarmos um orif́ıcio

ótico no caminho de detecção para garantirmos que o sinal coletado provém apenas do

plano focal. Um orif́ıcio ótico pode ser usado no caminho ótico apenas para melhorar a

razão sinal-rúıdo. Outra caracteŕıstica importante é que a excitação por dois fótons reduz

foto-degradação da amostra, uma vez que ao usarmos um laser pulsado para a excitação

da amostra a energia média recebida pela amostra é baixa [45].

2.2 Mama

Nesta seção descrevemos de forma breve a anatomia e a histologia de uma glândula

mamária normal e em seguida descrevemos algumas patologias mamárias.

Na figura 2.4 vemos um esquema da estrutura anatômica da mama.
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Figura 2.4: Desenho esquemático da estrutura mamária. Essa figura foi retirada da
referência [46] e modificada.

A constituição da mama humana é composta de tecido glandular, tecido conjuntivo e

tecido adiposo. Sua constituição pode ser separada em uma componente funcional e em

uma componente estrutural. A componente funcional (tecido glandular) é a responsável

pelas funções da mama como glândula, isto é, produzir e secretar leite. O tecido glandu-

lar, composto por lobos e ductos, é conhecido como parênquima mamário e é composto

basicamente por tecidos de células epiteliais. Os tecidos epiteliais são formados por células

intimamente unidas, com um mı́nimo de material intercelular entre elas acompanhadas

por um tecido conjuntivo, com o qual se ligam por uma fina camada chamada membrana

basal. Cada glândula mamária é composta por cerca de 20 a 25 lobos que são regiões

de agrupamentos de lóbulos, cada lobo contém entre 20 a 40 lóbulos. Os lóbulos são

estruturas de contorno circular formadas por ácinos e ductos. Os ácinos produzem o leite

que será secretado e conduzido através dos ductos, drenando assim o lóbulo [46–50].

Já a componente estrutural da mama é composta por células de tecido adiposo e pelo

tecido conjuntivo, que é conhecido como estroma mamário e é responsável pela proteção

e sustentação da mama, e é dividido em estroma interlobular e intralobular. O estroma

é formado por células e moléculas de matriz extracelular (MEC) e é também nesta parte

do estroma mamário que o colágeno é sintetizado. Os lóbulos estão embutidos em tecido

conjuntivo mais denso, chamado estroma interlobular e distingue-se pela abundância de

fibras de colágeno, garantindo à mama, maior capacidade de resistir a graus excepcionais

de tensão. Este tipo de tecido pode ser encontrado na forma irregular, cuja forma se

assemelha à do tecido conjuntivo frouxo, porém com maior quantidade de fibras colágenas,

bem como na forma regular, caracterizada pela predominância de fibras firmemente unidas

em feixes paralelos. Já os ácinos estão embutidos em tecido conjuntivo frouxo, chamado

estroma intralobular. A constituição dessa componente do tecido pode variar muito na
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mama humana ao longo dos anos, aumentando a quantidade de tecido adiposo e, assim,

diminuindo a quantidade de tecido conjuntivo, isto é, de fibras do estroma [46–50].

2.2.1 Patologias da Mama

É considerada uma patologia alguma anormalidade que surge no tecido. Os tumores

mamários ou neoplasias são as patologias que surgem no tecido na forma de nódulos

com tamanho e consistência variados, elas referem-se também a situações associadas ou

desenvolvimento do tumor e podem conter ulcerações e reações inflamatórias no local. Os

tumores podem ser classificados como benigno ou maligno e uma mesma glândula mamária

pode apresentar diferentes tipos de tumores. Apenas tumores malignos são considerados

câncer [46].

Tumores benignos são caracterizados por apresentarem um crescimento lento e pos-

súırem o estroma semelhante ao dos tecidos normais, no que se refere a ocorrência de

invasão. Já os tumores malignos surgem de células que sofreram alguma mutação em seu

DNA, estas células possuem um crescimento rápido e desordenado, além da ocorrência

em alguns casos de invasão do tecido adjacente, isto é, metástase. Em alguns casos esse

crescimento celular é tão rápido que não ocorre a vascularização necessária para o tecido,

ocorrendo necrose. [46].

A classificação histológica do câncer de mama humano é dividida em dois grandes

grupos, os carcinomas in situ e invasivos. Os carcinomas in situ são caracterizados por

uma proliferação de células confinadas dentro da membrana basal e podem ser organiza-

das em padrões, esses tumores podem ser divididos em carcinomas lobulares in situ ou

carcinomas ductais in situ. Lesões in situ não são facilmente detectáveis, pois são altera-

ções iniciais [2, 4, 46]. Já os carcinomas invasivos são caracterizados pelo crescimento das

células e migração dessas células para o tecido subjacente.

Devido a alta taxa de incidência do câncer de mama entre as mulheres, e a alta morta-

lidade devido a um diagnóstico ou tratamento tardio é importante o estudo cada vez mais

robusto dessa doença, porém existem algumas limitações associadas aos estudos de tumo-

res que se concentram em avaliar culturas de células ou TMA (tissue microarray) e que

muitas vezes não demonstram toda a complexidade e heterogeneidade de um carcinoma

mamário. Um método pelo qual os estudos tradicionais do câncer de mama humano pode

ser melhorado é integrando modelos animais.

O cão tem sido proposto como modelo animal espontâneo para o câncer de mama

humano, com base nas semelhanças entre os carcinomas mamários caninos e humanos,

como morfologia, comportamento biológico, genética do tumor e curso cĺınico dos tumores

mamários como a alta incidência, a semelhança na idade relativa de inicio, os fatores de

risco, o padrão metastático e os indicadores de prognóstico [2–9]. Além disso o sequen-

ciamento do genoma canino mostrou que há maiores semelhanças entre as sequências de

genes humanos e de cães [51].
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Patologia comparada

Dessa forma a oncologia comparativa é de grande importância nesses estudos, pois

permite a investigação de cânceres humanos usando cânceres semelhantes que ocorrem

espontaneamente em cadelas. Uma das vantagens de estudar cânceres em cadelas em

relação aos modelos pré-cĺınicos atuais está no fato de que esses tumores se desenvolvem

naturalmente na presença de um sistema imunológico em funcionamento. Além disso, a

vida útil mais curta dos cães comparada com os humanos permite aos pesquisadores um

estudo completo da progressão tumoral em um espaço de tempo mais curto suficiente para

permitir a comparação das respostas ao tratamento. Outra vantagem em utilizar o cão

como um modelo comparativo está no fato de que os tumores mamários caninos são as

neoplasias mais comumente diagnosticado em cadelas, quase 50% de todas as neoplasias

caninas [2].

As neoplasias mamárias caninas, assim como as humanas, são comumente apresentadas

como nódulos circunscritos com tamanho, consistência e mobilidade variáveis e podem

estar associadas à ulceração da pele e reações inflamatórias locais. Os tumores mamários

caninos podem ser observados em uma única glândula mamária ou envolver múltiplas

glândulas mamárias simultaneamente e podem ser de diferentes tipos histológicos [2, 11].

As neoplasias mamárias podem ser de origem epitelial ou mesenquimal, podendo haver

uma combinação de tecidos epiteliais e mioepiteliais ou tecidos epiteliais e mesenquimais

[2, 11].

2.2.2 Tipos histológicos

Os tumores mamários benignos caninos são classificados em: adenoma, fibroadenoma,

papiloma ductal e tumor misto benigno. Os carcinomas mamários malignos caninos são

classificados em: carcinomas in situ (ductal e lobular), carcinoma em tumor misto, carci-

noma tubular, carcinoma papilar, carcinoma sólido, carcinoma anaplásicos e carcinomas

de tipos especiais (carcinoma micropapilar, carcinoma de células escamosas, carcinoma

mucinoso, carcinoma secretor, carcinoma rico em liṕıdios e carcinoma de células fusifor-

mes) [11]. Para o desenvolvimento deste trabalho foram escolhidos alguns tipos histoló-

gicos de carcinomas mamários em cadelas. Aqui descreveremos a morfologia dos tipos

estudados.

Carcinoma Ductal In Situ : O Carcinoma Ductal In Situ é caracterizado como uma

proliferação de células epiteliais malignas nos ductos intra ou extra-lobulares, onde as

células malignas anormais ocupam o lúmen ductal sem descontinuidade ou ausência da

membrana basal. É o carcinoma In Situ mais comum, frequentemente observado em

associação com carcinomas mamários caninos invasivos (carcinomas sólidos, papilares,

carcinomas em tumores mistos). A proliferação de células epiteliais exibe uma arquitetura

celular at́ıpica, caracterizada por pontes de conexão ao longo do lúmen ductal e uma
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camada de células epiteliais associadas a uma camada cont́ınua de células mioepiteliais

[11].

Tumor Misto Benigno: Os tumores misto benignos são as neoplasias benignas mais fre-

quentes no cão. Possuem um padrão histológico complexo caracterizados pela proliferação

benigna das células morfologicamente semelhantes aos componentes epiteliais (luminal ou

mioepitelial), que podem se tornar malignos levando ao desenvolvimento de carcinomas

em tumores mistos, e das células que produzem cartilagem e/ou tecido adiposo, possivel-

mente em combinação com o tecido fibroso. Nessas neoplasias as fibras de colágeno são

abundantes, assim como na glândula mamária normal, porém as fibras são mais organi-

zadas [4, 11,52].

Carcinoma em Tumor Misto: Os carcinomas em tumores mistos são tumores que contêm

focos ou nódulos de células epiteliais com pleomorfismo elevado e mitose at́ıpica, a proli-

feração desse carcinoma pode invadir ou substituir completamente uma lesão benigna. As

células epiteliais malignas exibem um crescimento infiltrativo, que pode ser identificado

pela perda de continuidade da membrana basal associada a uma aglomeração de células

neoplásicas que penetram no estroma. A ocorrência de proliferações de carcinoma não

invasivo (in situ) também pode ser observada. A diferenciação entre carcinoma em tumor

misto in situ e invasivo é posśıvel pela presença de invasão e microinvasão estromal. As

áreas de invasão são caracterizadas pela presença de aglomerados de células epiteliais tu-

morais infiltrativas no estroma periductal próximo aos componentes do carcinoma. [11,52]

Carcinoma Micropapilar: O carcinoma micropapilar é caracterizado por pequenas es-

truturas papilares que exibem espaços ćısticos semelhantes a vasos linfáticos difusamente

distribúıdos por todo o tecido mamário. Dentro desses espaços estão agrupamentos de

células epiteliais que exibem um padrão micropapilar. As áreas in situ são caracterizadas

por uma proliferação epitelial maligna restrita ao ducto (circunscrito por uma membrana

basal) contendo ninhos de células epiteliais desprovidos de um núcleo fibrovascular. Por

sua vez as áreas invasivas são raras e estão correlacionada a um prognóstico desfavorá-

vel [11].

Carcinossarcoma: Os carcinossarcomas são compostos de células morfologicamente se-

melhantes às células epiteliais malignas (epitelial luminal e/ou mioepitelial) e células se-

melhantes ao tecido conjuntivo maligno concomitantemente, mas possuem caracteŕısticas

histológicas extremamente variáveis apresentando vários tipos de diferenciação, incluindo

áreas que apresentam abundancia de tecido conjuntivo e áreas sólidas. Macroscopicamente

os carcinossarcomas são bem delineados e com uma superf́ıcie de corte firme e óssea. São

tumores com um crescimento rápido e por isso tem um prognóstico pior em comparação

com outros tipos de carcinomas e foram caracterizados primeiramente como tumor misto

maligno [4, 11].



2.3. COLÁGENO 24

Carcinoma Sólido: O carcinoma sólido é um tipo comum de tumor mamário em cães.

São geralmente mal definidos com as células tumorais epiteliais indiferenciadas exibindo

núcleos pequenos e hipercromáticos e são organizadas em arranjo sólido, com a formação

de cordões, lâminas ou aglomerados. Esse tipo tumoral possui alto ı́ndice mitótico e a

quantidade de estroma pode variar de moderado a pequeno. Como são tumores muito

celulares a vascularização do tecido pode não ocorrer muito bem, causando áreas de ne-

crose [4, 11].

2.3 Colágeno

Como mencionado anteriormente, a matriz extracelular (MEC) é o componente não

celular do estroma e está presente em todos os tecidos e órgãos. Ela é composta prin-

cipalmente por proteoglicanos e protéınas fibrosas, dentre as quais o colágeno é a mais

abundante, correspondendo a cerca de 30% das protéınas presentes no corpo, o que cor-

responde a 6% do peso corporal. O colágeno é responsável por fornecer resistência e

sustentação ao tecido, além de regular a adesão celular e auxiliar na migração, como men-

cionado em [53–59]. Desta forma podemos entender que a MEC é um importante objeto

de estudo para o entendimento do ambiente tumoral.

Na Figura 2.5 ilustramos a constituição das fibras de colágeno.

Figura 2.5: Estrutura das fibras de colágeno mostrando desde a estrutura de tripla hélice
até o agrupamento na formação das fibras. Figura extráıda e modificada do site https:

//www.esteticistacomovoce.com.br/o-que-e-colageno/ no dia 16 de agosto de 2021.

Como apresentado nas referências [55, 59–62], atualmente cerca de 28 tipos diferentes

de colágenos foram identificados cada um com uma função, porém com a caracteŕıstica

comum de uma estrutura em tripla-hélice. O colágeno é composto por aminoácidos que se

ligam formando uma cadeia, chamada de cadeia α. A principal caracteŕıstica dessa cadeia

está na repetição do tripleto de aminoácidos Gly-X-Y, e são diferenciadas apenas pelos

aminoácidos nas posições X e Y. As cadeias α se ligam na forma de uma estrutura em

tripla-hélice com giro à direita e as diferentes combinações das três cadeias α determina

o tipo de colágeno. Cada cadeia α individual é identificada pela seguinte nomenclatura:
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αn(N), onde N é o numeral romano que indica o tipo de colágeno e n é o número da

cadeia α. Assim, a composição da cadeia do colágeno tipo II, por exemplo, é [α1(II)3],

enquanto que a do colágeno tipo I, um heterotŕımero com duas cadeias α1 idênticas e uma

terceira cadeia α2 distinta é [α1(I)]2α2(I) [59]. A tripla hélice é estabilizada pela formação

de ligações de hidrogênio entre cadeias, bem como a quantidade total dos aminoácidos

prolina (Pro) e hidroxiprolina (Hyp), nas posições X e Y, que juntos constituem cerca de

10% para os colágenos em geral e 20% do total de aminoácidos nos colágenos fibrilares

humanos [59, 62].

Colágenos formadores de fibras, como por exemplo os colágenos tipo I, II e III, são

organizados de forma hierárquica, onde o ńıvel hierárquico mais baixo consiste em mo-

léculas de colágeno em hélice-tripla, conhecidas como tropocolágenos. Os tropocolágeno

são encontrados na natureza com cerca de 300 nm de comprimento e aproximadamente

1,5 nm de diâmetro [56, 62, 63]. As moléculas de tropocolágeno são agrupadas de forma

escalonada, com uma periodicidade D, com D = 67 nm formando fibrilas com diâmetro

de aproximadamente 100-500 nm e com um comprimento na faixa de mı́crons [55,56,60].

Por fim as fibrilas são agrupadas formando as fibras de colágeno.

Na mama os tipos de colágeno mais comuns os tipo I, III, que são fibrilares, e o tipo

IV, que é não fibrilar e envolve a membrana basal. Mas o colágeno tipo I é o principal

responsável pelo sinal, uma vez que é o mais abundante, correspondendo a 90% do colágeno

encontrado no corpo [64]. O colágeno tipo I é o mais importante, uma vez que ele é o

responsável pela sustentação e funcionalidade dos tecidos devido a sua interação com as

células presentes na matriz extracelular. As fibras de colágeno tipo I possui ∼1 µm de

largura, ∼10 µm de comprimento com uma concentração de Gly de 33%, Pro de 12% e

Hyp de 11% [53,55,60,63,64]

2.3.1 SHG no colágeno

Desde a década de 1980 já é conhecido que as fibras de colágeno são uma estrutura não

centrossimétrica [65] e, assim, produzem um sinal de segundo harmônico, e desde a década

de 2000 Campagnola et.al. relataram uma implementação prática desta técnica em tecidos

biológicos [66]. Desta forma, microscopia por geração de segundo harmônico vem sendo,

desde então, muito utilizada no estudo de tecidos biológicos [13, 20, 21, 24, 26, 31, 67, 68],

principalmente pelo fato de que na microscopia de SHG não há necessidade de um pré-

processamento para a aquisição das imagens, dessa forma tecidos histológicos fixo, tecidos

in vitro e modelos in vivo, podem ser estudados [55].

Como visto na seção anterior 2.1.1, o sinal de SHG surge da polarização induzida no

material. Assim, para que o material tenha um sinal de segundo harmônico o termo de

segunda ordem da polarização, χ(2), deve ser não nulo. A susceptibilidade não linear de

2ª ordem, impõe que a não simetria do material esteja na escala de tamanho de λSHG,

as protéınas primarias que atendem a esses requisitos são o colágeno tipo I e II. Embora

χ(2) seja a quantidade medida em um experimento, a propriedade em ńıvel molecular
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relacionada a não linearidade é a primeira hiperpolarizabilidade, β. A susceptibilidade

não linear de 2ª ordem está relacionada com a hiperpolarizabilidade molecular do material

na forma:

χ(2) = NS 〈β〉 , (2.14)

onde NS é a densidade das moléculas e os colchetes indicam uma média orientacional,

mostrando uma necessidade de um ambiente não centrossimétrico [26,27].

A origem molecular de β no colágeno surge das ligações pept́ıdicas ao longo da molé-

cula e não de um aminoácido espećıfico, e a geração do sinal em cada uma dessas ligações

resultando em uma amplificação coerente do sinal não linear [27, 28, 69, 70]. Foi demons-

trado experimentalmente que os elementos não nulos da matriz χ(2), surgem do ângulo de

inclinação (∼ 50º) das hélices α na molécula de colágeno [27,28].

O SHG é um processo coerente em cristais, isso significa que para que o SHG tenha

um casamento de fase perfeito ∆K = K2ω − 2Kω = 0, onde K2ω e Kω são os vetores

de onda para o SHG e o fóton incidente, respectivamente. Porém, em tecidos biológicos

existe uma aleatoriedade e uma dispersão inerentes que resultam em uma distribuição

de valores ∆K diferentes de zero, assim, o SHG em tecidos é melhor descrito como um

processo quase coerente [27,28].



Caṕıtulo 3

Metodologia Experimental

Neste caṕıtulo descreveremos as amostras de tecido mamário canino utilizadas para

este estudo, bem como as técnicas de microscopia óptica não linear utilizadas na obtenção

das imagens das amostras, que são a microscopia por SHG e a microscopia de TPEF.

Aqui também descreveremos o software desenvolvido durante esse trabalho para a análise

das imagens coletadas.

3.1 Amostras

Todas as amostras de tecido mamário utilizadas nesse estudo foram obtidas em cola-

boração com o grupo do professor Geovanni Dantas Cassali e a aluna de doutorado Ana

Paula Vargas Garcia, Laboratório de Patologia Comparada do Departamento de Patolo-

gia Geral, Instituto de Ciências Biológicas (ICB), UFMG. A utilização das amostras foi

aprovada pelo comitê de ética no uso de animais (CEUA) da UFMG nº 251/2018.

As amostras foram colhidas a partir de biópsias de tumores de ocorrência espontânea

em cadelas. Os tecidos foram obtidos no hospital veterinário da UFMG em procedimentos

de mastectomia simples, mastectomia regional, mastectomia radical unilateral ou bilateral

dependendo do tamanho do tumor, estadiamento cĺınico, drenagem linfática e localização

do tumor, pelo hospital veterinário da UFMG e foram enviadas ao laboratório de pato-

logia do ICB embebidas em formol onde foram processadas. As amostras selecionadas

neste estudo foram coletadas entre os anos de 2009 a 2019 e classificadas de acordo com

os critérios descritos no Consenso para o Diagnóstico, Prognóstico e Tratamento de Tu-

mores Mamários Caninos [11]. Todas passaram pelo procedimento padrão de montagem

em lâmina para diagnóstico. Primeiro é feito uma macroscopia, onde o profissional dire-

ciona qual parte da amostra passará pelo processo de inclusão em parafina. Logo após a

parafinização a amostra passa por cortes em blocos de 4 mm de lado. As amostras foram

cortadas por micrótomo em fatias bem finas e uniformes, com espessura comumente de

4 a 6 µm e coradas com Eosina e Hematoxilina (H&E) e foram montados em lâminas

de microscópio padrão e cobertos por uma lamı́nula de vidro para leitura e diagnóstico.

Essas amostras foram avaliadas por um patologista experiente e especializado em câncer

27
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Figura 3.2: Esquema da montagem experimental para o experimento de SHG, onde,
DM significa espelho dicroico, PMT significa fotomultiplicadora e SM significa espelho de
varredura.

Após o caminho inicial para um ajuste de potência, o feixe de excitação entra na

unidade de escaneamento. Na unidade de escaneamento o feixe de laser é refletido por

um espelho dicroico (DM1) para o par de espelhos (SM) que podem ser movimentados

de forma a variar os ângulos de inclinação do mesmo, isso permite um movimento de

varredura em xy na posição da amostra. Dessa forma podemos excitar a amostra ao

longo de uma área e obter uma imagem ponto a ponto.

Ao sair da unidade de escaneamento a luz passa por um espelho dicroico (DM2) que

está posicionado logo acima da objetiva. Esse espelho dicroico transmite o infravermelho

(680 – 1080 nm), faixa do comprimento de onda de excitação da amostra, e reflete o

viśıvel (abaixo de 680 nm), faixa do comprimento de onda de emissão do SHG da amostra.

Utilizamos uma objetiva de 20X de aumento, com imersão em água e abertura numérica

(N.A) de 0,90, que focaliza a luz sobre a amostra. Após a interação da luz com a amostra,

coletamos o sinal do segundo harmônico, por retroespalhamento, pela mesma objetiva

de focalização. A luz retro espalhada que sai da objetiva passa novamente pelo espelho

dicroico que reflete o sinal para uma fotomultiplicadora senśıvel para a coleta do segundo

harmônico. Para excitar a amostra usamos o laser sintonizado em 800 nm, que gera um

sinal de segundo harmônico em 400 nm. Um filtro passa-banda centrado em 400 nm com

largura de banda de 20 nm é colocado na frente da fotomultiplicadora PMT4 para filtrar

o laser espalhado. As imagens foram feitas com luz circularmente polarizada com um

uma potência de laser na amostra de 7 mW com uma fluência de aproximadamente de

7x10−4 J/cm2 e com a energia do laser por pulso em cerca de 0,1 nJ. Obtemos imagens

fazendo uma varredura de 512×512 pixels, pixel de 0,921 µm. Assim a área da imagem é

de 0,471 mm×0,471 mm.

Através de um controlador piezoelétrico podemos movimentar a objetiva de focalização

na direção da propagação do feixe de excitação, movimentando dessa forma o plano focal
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e obtendo imagens em diferentes profundidades. Em nossos experimentos, o sinal de SHG

foi coletado para três planos diferentes, separados por 1 µm. Dessa forma, garantimos um

melhor foco e as 3 imagens coletadas são utilizadas nos processos de filtragem de rúıdo

no software de análise.

3.3 Microscopia de Fluorescência por Excitação de dois fó-

tons - TPEF

Para a obtenção das imagens por microscopia de TPEF, foi utilizado o mesmo aparato

experimental da microscopia por SHG, com algumas modificações, retirando o DM2, que

serão descritas a seguir. O feixe de laser com comprimento de onda de 800 nm percorre

o mesmo caminho até chegar a unidade de escaneamento. Após sair da unidade de esca-

neamento ele passa por um espelho e é focado na amostra pela objetiva. A fluorescência

é coletada pela mesma objetiva de focalização por retroespalhamento. Após passar pela

objetiva ela passa novamente pelo espelho dicroico DM1, responsável, agora, por refletir

o laser de excitação e transmitir a fluorescência. O sinal de fluorescência passa por uma

lente e por uma ı́ris que barram a luz proveniente de espelhamento e de outros planos,

dessa forma garantimos que apenas a luz proveniente do plano focal chegue até as foto-

multiplicadoras PMT1 e PMT2, que são usadas para obter imagens de diferentes regiões

da banda de fluorescência.

A figura 3.3 mostra um desenho esquemático da montagem experimental utilizada

para a coleta da fluorescência por excitação de dois fótons.

Figura 3.3: Esquema da montagem experimental para o experimento microscopia de flu-
orescência por excitação de dois fótons. Na imagem também está indicado o condensador
e a fotomultiplicadora (PMT3) onde o sinal de transmissão é coletado.
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3.4 Análises das Imagens

Depois da aquisição das imagens de SHG, TPEF e Transmissão, queremos agora, estu-

dar as modificações sofridas pelo tecido mamário canino nos diferentes subtipos histológi-

cos estudados. Para a análise dessas imagens foi desenvolvido um software em colaboração

com a Universidade de Southampton, o PyFibre (Python Fibrous Image Analysis Tool-

kit), que foi escrito pelo pós-doc Frank Longford. O PyFibre é escrito em linguagem de

Python e foi desenvolvido de forma a otimizar a análise para um número muito grande de

dados e tornar automatizado a quantificação de imagens de tecido fibroso, além de gerar

um banco de dados com vários parâmetros extráıdos que podem ser utilizados em análises

estat́ısticas futuras. O software está dispońıvel em [71].

A análise de imagem realizada pelo PyFibre visa segmentar uma imagem de tecido em

regiões de fibras e células, para isso, o software reúne vários algoritmos de processamento

de imagem que já são conhecidos na literatura, como FIRE, o CurveAlign e métodos

de agrupamento como o K-means [30, 36, 72–74], mas foi feito um aprimoramento desses

algoritmos de forma a melhorar a extração de parâmetros. Assim, os cálculos podem ser

feitos separadamente para cada região segmentada (tanto para regiões de fibras quanto

de células) como pode ser feito também uma média para a imagem global.

Em sua versão atual, o programa carrega imagens em formato TIFF (Tagged Image File

Format) e analisa de forma automatizada imagens multicanal que contenham sinais SHG,

TPEF e Transmissão. Dessa forma, o programa começa lendo as imagens de SHG, TPEF

e Transmissão e em algumas etapas de pré-processamento redimensiona suas intensidades,

a fim de remover rúıdos e realçar caracteŕısticas importante. No pré-processamento das

imagens utilizamos um “filtro tubular” [75], o algoritmo é baseado em uma combinação

dos autovalores da matriz Hessiana e feito de forma a destacar as estruturas que são

semelhantes a fibras ao mesmo passo em que atenua regiões ruidosas. A matriz Hessiana

H(x, y) é dada pela equação 3.1

H(x, y) =

(

f
′′

xx
(x, y) f

′′

xy
(x, y)

f
′′

yx
(x, y) f

′′

yy
(x, y)

)

, (3.1)

onde f(x, y) é a imagem bidimensional e f
′′

(x, y) é a derivada segunda direcional.

Com a intensidade das imagens normalizadas e com as caracteŕısticas fibrosas desta-

cadas, passamos para as etapas de processamento onde as regiões de fibras e células serão

identificadas e separadas para cálculos posteriores. O software utiliza o fato de imagens

de SHG conterem apenas sinal de colágeno, o que ajuda a identificar de forma eficiente as

regiões fibrosas do tecido. Dessa forma, os sinais de TPEF e Transmissão são utilizados

para refinar as fronteiras entre as regiões de fibras e de células. Abaixo será descrito

todas as ferramentas utilizadas pelo PyFibre para a segmentação de imagens bem como

algumas métricas calculadas que serão abordadas no estudo. No apêndice A será feita

uma apresentação sobre a estrutura e metodologia da utilização do software.
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normalizado em um vetor unitário de forma a reduzirmos a dependência da intensidade

em cada imagem. A segmentação da imagem é realizada agrupando os componentes RGB

de cada pixel, independentemente de sua localização. Logo após a identificação desses

agrupamento de cores principais na imagem composta RGB, identificaremos se eles de-

vem ser classificados como segmentos fibrosos ou segmentos celulares, isso é feito com

base em seu vetor de unidade centróide ~c e valores de intensidade média Ī identificado

pelo algoritmo K-means. Definimos um vetor simples v(r, g, b, i), descrito na equação 3.2,

que indica a fronteira entre os segmentos fibrosos e celulares, um segmento é considerado

celular se cada componente desse vetor tiver um valor inferior a esse limite [24,71];

ϕ(~c, Ī) = Π



























1 se arcsin(~cR) < vr, senão 0

1 se arcsin(~cG) < vg, senão 0

1 se arcsin(~cB) < vb, senão 0

1 se Ī < vi, senão 0

(3.2)

Os pixels presente nesse agrupamento são então combinados para formar um“filtro de

células” binário. É importante ressaltar que os valores padrão de v(r, g, b, i) usados pelo

software são arbitrários e parametrizados com base nos dados dispońıveis e, portanto, são

unidades relativas, em vez de absolutas, não esperamos, portanto, que o algoritmo seja

eficaz na segmentação de outros conjuntos de dados sem recalcular esses parâmetros. No

entanto, essas imagens combinadas permitiram uma boa separação das regiões contendo

fibras e células [24,71].

Como resultados para a segmentação obtemos imagens como mostrada na figura 3.8,

onde (A) mostra os segmentos celulares e (B) mostra os segmentos de fibras extráıdos

pelo PyFibre para uma biopsia de Hiperplasia de células colunares.

Figura 3.8: Imagem dos segmentos celulares (A) e segmentos de fibras (B) de uma amostra
de hiperplasia mamária de células colunares com o uso do programa PyFibre. As cores
são escolhidas de forma aleatória apenas mostrando os segmentos conectados.
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3.4.3 Tensor Estrutural

Para quantificar o padrão de organização das fibras de colágeno nas imagens de segundo

harmônico das biópsias de câncer de mama em cadelas foi usado o conceito de tensor

estrutural [78]. Essa é uma metodologia já bem consolidada na literatura no uso de análise

de imagens SHG [36,73,79–81]. As definições para o tensor estrutural serão discutidas com

base em imagens de SHG contendo fibras de colágeno, mas essa metodologia de análise

de imagem pode ser aplicada também em imagens de TPEF.

Consideremos agora uma imagem de SHG como uma função bidimensional de intensi-

dade, f(x, y), em uma escala de cinza. Se as fibras de colágeno estão orientadas ao longo

de uma direção preferencial, a variação de intensidade do sinal SHG mais forte, será ao

longo da direção ortogonal a orientação das fibras. O tensor estrutural é uma matriz 2 x

2, para uma imagem 2D, com derivadas parciais ao longo de x e y, e que contém informa-

ções sobre a orientação de todos os pixels da imagem [36, 73, 79–81]. O tensor estrutural

é definido como:

J̄ =

[

〈fx, fx〉w 〈fx, fy〉w
〈fx, fy〉w 〈fy, fy〉w

]

,

onde fx e fy, são as derivadas parciais espaciais da imagem f(x, y), ao longo de x e

y, respectivamente; elas contêm informações sobre a orientação de todos os pixels na

imagem [36,73,79] e o produto interno é definido como:

〈g, h〉w =

∫∫

R2

w(x, y)g(x, y)h(x, y)dxdy, (3.3)

onde w(x, y) é uma função que especifica resolução espacial da área de interesse.

A derivada é maximizada ao longo da direção que corresponde ao autovalor máximo da

matriz do tensor estrutural, λmax, e a direção ortogonal corresponde ao autovalor mı́nimo

dessa matriz, λmin, isto nos permite obter a direção de alinhamento das fibras [79]. Os

autovalores máximos e mı́nimos do tensor estrutural, J̄ , e seus correspondentes podem

ser usados para medir o grau de isotropia da imagem, isto é, a organização estrutural das

fibras na imagem e os ângulos de orientação das fibras.

O ângulo de orientação das fibras, θ, na região de interesse da imagem é dado por:

θ =
1

2
arctan

(

2
〈fx, fy〉w

〈fx, fy〉w − 〈fx, fy〉w

)

. (3.4)

Como resultado da extração dos ângulos de orientação das fibras, o PyFibre gera um

mapa de cores da distribuição do ângulo da fibra no tecido como mostrado na figura 3.9
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Ondulação da Fibra, Comprimento da Fibra, Ângulo SDI (́Indice de Desvio Padrão) da

Fibra, Grau da Rede, Autovalor da Rede de Fibras, Conectividade da Rede, Densidade

de Cross-link, Área do Segmento de Fibras e Celular, Área de Cobertura de Fibras e

Celular, Forma do Segmento de Fibras e Celular, Excentricidade do Segmento de Fibras

e Celular, Ângulo SDI do Segmento de Fibras e Celular, Grau de Isotropia do Segmento

de Fibras e Celular, Grau de Isotropia Local do Segmento de Fibras e Celular, Média

da Intensidade do Sinal de SHG e TPEF e STD do Segmento de Fibras e Celular. No

apêndice B descreveremos cada uma das métricas e suas funções.

3.5 Análise de Variância

Para avaliar o conjunto de dados obtido pelas análises do PyFibre utilizamos um teste

de hipótese para comparar se as distribuições dos dados obtidos possuem diferenças reais

ou apenas ocasionadas pelo acaso. Um dos principais valores fornecidos pelo teste é o valor

p. Esse valor indica a probabilidade de considerar que as amostras são diferentes quando

na realidade elas são iguais. De uma forma geral, considera-se que um valor p menor que

0,05 é o aceitável para rejeitarmos que as distribuições são iguais. Aplicamos primeiro a

análise de variância multivariada (MANOVA), comparando as distribuições em função de

todas as métricas. Caso encontremos que o valor p menor do que 0,05 prosseguimos para a

aplicação da análise de cada métrica comparando os subtipos histológicos par a par. Para

essa análise utilizamos a análise de variância unilateral (ANOVA one-way). Dessa forma

conseguimos comparar as distribuições obtidas para os grupos de amostras e determinar

se as diferenças observadas entre as distribuições são devidas as modificações sofridas pelo

tecido ou apenas referentes ao acaso. Essas análises e a apresentação dos resultados em

gráficos de caixa (boxplot) foram realizadas utilizando as rotinas em Python. A escrita

dos scripts de análise foram feitas com a colaboração de Leonardo Ferreira Calazans.

3.6 LDA

A fim de estudarmos todo o conjunto de dados gerado pelo PyFibre, avaliando não

apenas as 29 métricas para um dado tipo histológico, mas também fazer uma comparação

entre esses tipos, utilizamos um método de redução de dimensionalidade e classificação de

dados onde podemos avaliar se todos os parâmetros obtidos na análise das imagens nos

permitem separar os diagnósticos. O método de análise que escolhemos para essa parte

do trabalho foi a Análise de Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA),

já utilizado em alguns trabalhos com tecidos de mama [82, 83]. O LDA é um método

de agrupamento de dados supervisionado, isto é, ele leva em consideração os rótulos das

classes (neste trabalho os diagnósticos dados pelo patologista).

Como técnica de redução da dimensão dos dados, o LDA, procura remover parâmetros

muito correlacionados e redundantes, projetando os dados em um espaço de dimensão
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inferior de forma a maximizar a separação entre as classes [84–86]. Para essa separação

o primeiro ponto é montar uma matriz com todos os dados fornecidos pelo programa, da

forma [87]:













P1A1 P2A1 · · · PnA1

P1A2 P2A2 · · · PnA2

...
...

. . .
...

P1Am P2Am · · · PnAm













, (3.6)

onde Pn é o parâmetro calculado para a amostra Am. É importante notar que os parâ-

metros medidos devem ser reescalonados de forma a termos uma distribuição gaussiana

entre -1 e 1, além de montarmos uma matriz com os rótulos, diagnósticos, fornecidos pelo

patologista:













Diag 1

Diag 2
...

Diag N













. (3.7)

Depois desse pré-processamento dos dados calculamos a matriz de dispersão de se-

parabilidade dos dados dentro das próprias classes, isto é a distância entre a média e a

amostra em cada classe, que também é chamada de variância dentro da classe [87,88]:

Sd =
c

∑

i=1

n
∑

i=1

(P̄ − m̄i)(P̄ − m̄i)
T , (3.8)

onde m̄i é o vetor médio das amostras nas diferentes classes (diagnósticos) e c é o número

de classes no problema.

Queremos também calcular a matriz de dispersão dos dados entre classes, isto é, a

distância entre a média das diferentes classes, que também é chamada de variância entre

as classes, e é dada por [87,88]:

Se =
c

∑

i=1

Ni(m̄i − m̄)(m̄i − m̄)T , (3.9)

onde m̄ é a média geral e Ni é o tamanho das diferentes classes (diagnósticos).

O próximo passo é calcular os autovetores e autovalores da matriz SeS
−1

d
[87]. Os

autovetores associados aos maiores autovalores, que possuem as informações mais rele-

vantes, irão indicar os novos eixos com a dimensionalidade dos dados reduzida e a melhor

separabilidade das classes.

O último passo é então a projeção dos dados nesse novo espaço, no qual os novos eixos

são os maiores autovetores. Essa projeção é chamada de critério de Fisher [88].

Alda = argmax
A

=

∣

∣

∣

∣

ATSeA

ATSdA

∣

∣

∣

∣

. (3.10)







Caṕıtulo 4

Resultados e Discussão

Neste caṕıtulo apresentamos os resultados obtidos através das técnicas de microscopia

óptica não linear (SHG e TPEF), bem como os resultados obtidos pelo processamento

dessas imagens usando o software PyFibre, para os diferentes tipos de neoplasias em

mama de cadela. Apresentamos também os gráficos de caixa (BoxPlot) e as análises

estat́ısticas do teste de hipótese (MANOVA e ANOVA) de algumas métricas selecionadas

para o estudos de caracteŕısticas do tecido mamário. No apêndice desta tese apresentamos

o restante dos resultados obtidos em gráfico de caixa.

Os resultados estão separados em duas seções. No primeiro conjunto de dados, refe-

rente a seção 4.1 utilizamos apenas 3 tipos histológicos e a mama normal para avaliarmos

as modificações sofridas pelo tecido, utilizando o software de análise de imagens que esta

descrito na seção 3.4 de Metodologia Experimental. Foi nessa primeira etapa de desenvol-

vimento do trabalho que o PyFibre foi desenvolvido, assim, além dos resultados obtidos

após a confecção do software, também utilizamos algumas dessas imagens para a própria

construção do software, além de imagens já estudadas de tecido de próstata, parte de

outros trabalhos realizados pelo nosso grupo que podem ser encontradas em [21].

Como sequência do trabalho fizemos comparações entre os tipos tumorais já apresenta-

dos e mais três novos tipos referente a seção 4.2. Estes resultados foram também utilizados

com o objetivo final de comparar os dados coletados e analisados utilizando o PyFibre e

a sobrevida dos animais, que pode ser encontrado no artigo [31]. Nesse estudo apenas as

amostras de mama normal foram as mesmas utilizadas no estudo anterior, os demais tipos

tumorais que coincidem (carcinoma em tumor misto e carcinoma sólido) foram coletados

de lâminas e animais diferentes.

4.1 Análise de Subtipos Histológicos - In Situ, Misto e

Sólido

Ao todo foram analisadas, nessa primeira etapa do trabalho, 55 casos (pacientes),

divididos em 13 casos de tecido de glândula mamária normal medidos em 20 lâminas

histológicas com 100 imagens coletadas, 12 casos de carcinoma ductal In Situ medidos em
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celular e não possui fluorescência, já o restante do tecido é marcado pela eosina, que é

um corante fluorescente. A segunda e terceira linha são as imagens de SHG e TPEF, res-

pectivamente, obtidas nas mesmas regiões que as imagens de campo claro. É importante

ressaltar que nas imagens de SHG temos apenas o sinal gerado pelas fibras de colágeno,

que evidenciam algumas diferenças entre os tecido da glândula mamária para os diferentes

tipos histológicos. Para o tecido de mama normal as fibras estão mais dispersas e de uma

maneira mais desorganizada, porém com lóbulos e ácinos bem delimitados por feixes de

fibras. No carcinoma In Situ, aparentemente, temos uma menor quantidade de fibras em

relação a mama normal e, portanto, menos dispersas pelo tecido. Para o carcinoma em

tumor misto, observamos que as fibras do tecido não possuem mais separação distinta

entre ácinos e os lóbulos, não temos mais fibras contornando essas regiões de forma a

bem separá-las. Já no carcinoma sólido, vemos uma quantidade de fibras muito menor

em comparação com os outros tipos, observamos também o rompimento das fibras em

algumas regiões, o que indica invasão celular. As imagens de TPEF, são geradas pela flu-

orescência da eosina. Assim, além de vermos o colágeno existente no tecido, conseguimos

também ver o citoplasma das células.

4.1.2 Imagens geradas pelo PyFibre

As imagens de SHG e TPEF obtidas experimentalmente são processadas pelo software

PyFibre. Em uma primeira análise mostramos um mapa de cores com a distribuição

de ângulos (orientação) das fibras, que é constrúıdo utilizando o tensor de estrutura,

e uma imagem com redes (networks) crescidas sobre as fibras de colágeno, mostradas

na primeira e segunda linhas da figura 4.2, respectivamente, para os casos da figura

4.1. Pelo mapa de cores da distribuição angular das fibras, podemos avaliar de maneira

visual a organização das fibras de colágeno no tecido. Para a mama normal temos uma

imagem bem colorida, com poucas e pequenas regiões com cores dominantes, isso indica

que as fibras do tecido de mama normal são mais desorganizadas, o que corrobora com o

encontrado na literatura [13–20,25,27,34–36,67,72,73,79,93–99]. Para os demais tecidos

observamos que as fibras possuem uma direção preferencial, isso pode ser visto pelo fato

de que para os tecidos neoplásicos temos sempre uma cor que se sobressai na imagem, o

que indica um maior alinhamento das fibras de colágeno nos tecidos tumorais.

Outras imagens geradas pelo software de tratamento de dados apresentadas na figura

4.2 são as imagens de segmentos de fibras e de segmentos celulares, terceira e quarta li-

nhas, respectivamente. As imagens de segmentos de fibras são apresentadas sobrepostas

às imagens em tons de cinza do SHG e as imagens de segmentos celular são apresenta-

das sobrepostas às imagens em escala de cinza do TPEF. Cada um desses segmentos é

apresentado com cores aleatórias que identificam cada um dos diferentes segmentos. Das

imagens de segmentos de fibras, observamos que para o tecido de mama normal o número

de segmentos de fibras é maior do que para os tecidos neoplásicos. Um detalhe interessante

que conseguimos observar é que tanto o carcinoma em tumor misto quanto o carcinoma
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sólido apresentam uma ruptura em alguns dos segmentos de fibras o que indica áreas de

invasão celular no tecido, assim temos um segmento de célula maior nessas regiões.

Na última linha da figura 4.2 temos a extração de fibras individuais. Ao observarmos

essas imagens podemos perceber que o tecido de mama normal possui mais fibras indivi-

duais e fibras menores em comparação aos demais tecidos neoplásicos. Observamos essa

diferença, principalmente, entre a mama normal e o carcinoma sólido que é tipo tumoral

mais agressivo.

Com a segmentação da imagem, separando de forma clara e automática a região de

fibras da região de células (que inclui o lúmem) e com a extração de fibras individuais, são

gerados em conjunto um banco de dados que será usado afim de avaliar especificamente

parâmetros de interesse para cada uma das regiões e para as fibras individuais. É impor-

tante ressaltar que as cores geradas pelo processamento das imagens com o software são

aleatórias e são apenas para identificar cada segmento.
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4.1.3 Resultado das Análises Estat́ısticas

Nesta seção apresentamos os resultados obtidos através de algumas das métricas que

podem ser extráıdas das imagens de SHG, TPEF e Transmissão que foram tratadas pelo

software PyFibre para a análise do tecido da glândula mamária. Com base nas mé-

tricas separadas podemos identificar algumas que nos ajudam na diferenciação entre os

tipos de tecido de mama. Aqui apresentaremos apenas algumas métricas geradas pelo

PyFibre, estas métricas foram selecionadas com base nos artigos publicados na litera-

tura [13–21, 25, 27, 34–36, 67, 72, 73, 79, 93–99], em parâmetros analisados pelo patologista

ao fornecer um diagnóstico (como por exemplo a organização do tecido no entorno do tu-

mor e a proliferação celular) e algumas métricas que não haviam sido apresentadas ainda

na literatura. As demais métricas extráıdas pelo software estão apresentadas no apêndice

C.

Para quantificar as modificações ocorridas no tecido de mama apresentamos os resul-

tados utilizando gráficos em caixa (Boxplot). O Boxplot nos fornece uma análise visual

de caracteŕısticas importante dos dados, tais como a dispersão, a mediana e assimetria

dos dados. O tamanho da caixa é chamado de interquartil e os dados nos gráficos são

divididos em quatro partes, o quartil. O primeiro quartil é marcado pela linha localizada

no canto inferior da caixa, onde aproximadamente 25% dos dados estão abaixo dela, o

segundo quartil é evidenciado pela mediana, que é a linha vermelha traçada dentro da

caixa e marca o valor no qual 50% dos dados estão abaixo dele. Já o terceiro quartil

é a linha localizada no canto superior da caixa, onde aproximadamente 75% dos dados

estão abaixo dela. O local onde a linha vertical começa (de baixo para cima) indica o

valor mı́nimo do conjunto de dados dentro de uma faixa de 1,5 interquartil e onde a linha

termina indica o valor máximo do conjunto de dados dentro da faixa de 1,5 interquartil.

Os pontos fora da caixa são chamados de outliers, os outliers indicam posśıveis valores

discrepantes [100].

Para comparar os resultados obtidos entre os diferentes tipos de tecidos neoplásicos,

aplicamos, primeiramente, o teste MANOVA. Com ele comparamos as distribuições das

amostras de mama normal e das amostras de tumores mamários para todas as métricas.

Como resultados tivemos um valor p < 0,001. Como o resultado foi significativo, passamos

para o teste ANOVA one-way, onde comparamos cada distribuição das amostras por cada

métrica. Dessa forma, conseguimos estudar as alterações no tecido para cada métrica

espećıfica. Os resultados desse teste e gráficos em caixa com essas distribuições serão

apresentados a seguir. Um valor de p < 0,05 é considerado pela literatura estatisticamente

significante, isto é, um p menor que esse valor nos indica que os dados não vieram de uma

mesma distribuição. Neste trabalho, valores de p menores que 0,001 são denotados por

(***), p menor que 0,01 são denotados por (**) e p menor que (0,05) são denotados por

(*).
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corrobora com os dados descritos na literatura [24, 31, 36]. Para a comparação entre as

amostras o valor p foi significativo, como podemos ver pela tabela 4.1.

Grau de Isotropia Local: O grau de isotropia local, assim como a métrica anterior, tam-

bém é uma medida do grau de alinhamento das fibras, mas para essa métrica calculamos

a média do tensor de estrutura para uma janela de 3x3 pixels nas regiões de segmentos

de fibras, nos dando assim um grau de isotropia local.

Pelo gráfico (B) da figura 4.3 observamos uma queda no valor da mediana para as

amostras neoplásicas (0,689) em relação as amostras de mama normal (0,704). O valor p

para essa comparação foi significativo como podemos ver na tabela 4.1.

A diferença no comportamento dos gráficos de Grau de Isotropia e Grau de Isotro-

pia Local, onde ambos são calculados da mesma maneira, está no fato de usarmos uma

janela de 3x3 pixels, e portanto, avaliarmos a métrica anisotropia de forma local. Dessa

forma, como o tensor avalia os pixels pela diferença de intensidade, quando as fibras de

colágeno estão, globalmente, dispersas pelo tecido, como é o caso da mama normal, ao

avaliarmos uma janela de 3x3 pixels temos pouca variação na intensidade entre um pixel e

seu vizinho, fazendo com que tenhamos valores maiores, e portanto, o que veremos é uma

maior organização local. Já para o caso de tecidos neoplásicos, onde existe uma maior

organização das fibras em torno do tumor, a variação de intensidade entre um pixel e seus

vizinhos pode ser muito maior, uma vez que ao escolhermos um pixel da fibra que esteja

na borda do tumor, o pixel vizinho terá um valor de intensidade muito diferente do pixel

da fibra, fazendo com que tenhamos valores mais baixos, e assim, o que veremos é uma

maior desordem local.

Ondulação da Fibra: Esta métrica corresponde as métricas extráıdas da rede de fibras,

mais especificamente a média dos valores de ondulação das fibras únicas. Para calcular a

ondulação das fibras extráıdas, calculamos a razão entre a distância linear de um ponto

a outro em uma fibra (dentro do tamanho da imagem) pelo comprimento total da fibras.

Na figura 4.4 definimos L0, linha tracejada, como a distância ponto-a-ponto da fibra e L1,

linha cont́ınua, como o comprimento total do feixe que percorre toda a fibras.

Figura 4.4: Definição dos parâmetros de comprimento ponta-a-ponta da fibra, L0 e com-
primento total do feixe, L1, linhas tracejada e continua, respectivamente.
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Assim a ondulação das fibras é dada por:

Ps =
L0

L1

. (4.1)

O Ps está limitado entre 0 e 1, onde quanto mais ondulada é a fibra menor o valor de

Ps [73].

Pelo gráfico (C) da figura 4.3 observamos que não existe uma variação na distribuição

das amostras tumorais em relação a distribuição para a mama normal, com os valores da

mediana praticamente iguais para ambos os tipos, (0,927) para as amostras neoplásicas e

(0,926) para as amostras de tecido normal.

Forma do Segmento Celular: Esta métrica indica o quão circular ou alongada é o seg-

mento celular, ou seja, a “forma” do segmento celular. Ela é obtida considerando a razão

entre a circunferência de um ćırculo com a mesma área do segmento celular e o peŕımetro

deste segmento celular. Desta forma, avaliamos que para valores próximos de 0 o segmento

celular é completamente circular e em 1 o segmento é completamente linear. Assim, para

a imagem toda, a forma do segmento é a média de todos os segmentos extráıdos.

Pelo gráfico (D) da figura 4.3 observamos uma queda no valor da mediana das amostras

de tecido neoplásicos (0,794) em relação a mama normal (0,832) e a comparação entre

as amostras nos deu um valor p significativo, como podemos ver pela tabela 4.1. O que

esperaŕıamos para essa métrica se observamos a do segmento celular pela figura 4.1 era que

as amostras de tecido normal tivessem um valor que indicassem uma maior circularidade

do que as amostras de tecido neoplásicos, porém o valor dessa métrica para esse grupo

sugere que eles são mais alongados. Uma explicação para isso pode ser vista na figura 4.2,

embora visualmente as regiões celulares da imagem do tipo normal sejam relativamente

circulares, os segmentos celulares identificados pelo software de análise possuem muitas

irregularidades que levam à vários contornos, devido a presença das estruturas de colágeno

dentro das regiões detectadas como celulares. Esses contornos levam a um valor muito

maior para o peŕımetro do segmento do que seria esperado visualmente. Já para os tecidos

neoplásicos as regiões celulares exibem menos estruturas de colágeno em seu interior e,

portanto, os segmentos celulares são mais amplos e não possuem muitos contornos.

Área de Cobertura de Fibras: Cálculo da área de cobertura de fibras na imagem. É

determinado pela proporção de pixels do segmento de fibras contido na imagem dividido

pela área total da caixa delimitadora da imagem.

Vemos pelo gráfico (E) da figura 4.3 uma queda no valor da mediana para as neoplasias

mamárias (0,303) em relação ao valor da mediana para as amostras de mama normal

(0,332), o que já era esperado, visto que uma caracteŕıstica dos tumores é ser mais celular

e com um tecido menos fibroso [11,101], porém aqui não tivemos uma valor p significativo,

como pode ser visto na tabela 4.1.
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Área de Cobertura Celular: Cálculo da área de cobertura do segmento celular na ima-

gem. É determinado pela proporção de pixels do segmento celular contido na imagem

dividido pela área total da caixa delimitadora da imagem.

Como esperado, essa métrica mostra uma tendência oposta a da área de cobertura

de fibras, embora isso não seja garantido pelo processo de segmentação. Pelo gráfico (F)

da figura 4.3 podemos observar um aumento no valor da mediana na área coberta pelo

segmento celular para os tecidos neoplásicos (0,545) em relação ao valor da mediana das

amostras de mama normal (0,519), o que era esperado [11, 101]. Apesar de a diferença

não ser aparentemente significativa, temos um valor p significativo para essa comparação

como visto na tabela 4.1.

Média da Intensidade do SHG: Para essa métrica determinamos uma estimativa da

densidade de fibras pelo cálculo da razão entre a intensidade do sinal SHG na imagem

pela intensidade na área total da imagem, porém esses sinais são normalizados no pré-

processamento da imagem.

Pelo gráfico (G) da figura 4.3 observamos uma queda no valor da mediana para as

amostras tumorais (0,071) em relação a mama normal (0,077) o que já era esperado, visto

que tecidos tumorais possuem uma área coberta por fibras menor do que a mama norma,

porém essa comparação não teve um valor p significativo, como pode ser observado na

tabela 4.1.

Comprimento da Fibra: Para essa métrica calculamos o comprimento médio de cada

fibra extráıda (consideradas como fibras individuais) pelo software. Essa métrica é calcu-

lada conforme a distância euclidiana percorrida ao longo da fibra extráıda.

Pelo gráfico (H) da figura 4.3 observamos um aumento médio no tamanho das fibras

para as amostras neoplásicas (28,12) em relação ao tamanho da fibra para a mama normal

(25,52). Para essa métrica tivemos um valor p significativo como visto na tabela 4.1.

No. de Fibras: Aqui computamos o número médio de fibras individuais extráıdas para

cada imagem.

Pelo gráfico (I) da figura 4.3 observamos uma queda na quantidade de fibras individu-

ais extráıdas nas amostras neoplásicas (497,5) em relação as amostras de mama normal

(653,0), isso está de acordo com o que vimos na figura (E), uma vez que tendo uma área

coberta por fibras para as neoplasias mamárias é menor do que para a mama normal é de

se esperar que o número de fibras extráıdas pelo programa também seja menor. Tivemos

um valor p significativo para essa métrica como visto na tabela 4.1.

De maneira geral, 6 das 9 métricas selecionadas separam bem amostras neoplásicas de

amostras de mama normal, mesmo considerando o fato de que para as amostras tumorais

temos 3 tipos distintos de neoplasias mamárias, temos dessa forma uma primeira separação

muito boa. Podemos agora fazer uma avaliação entre os diagnósticos.
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guirmos uma separação entre o carcinoma em tumor misto e a mama normal analisando

a organização das fibras da imagem inteira é devido ao fato de conseguirmos, para uma

dada região, observar tanto regiões de invasão e rompimento das fibras quanto regiões in

situ (regiões de crescimento onde não houve rompimento de fibras e invasão no tecido).

Já para os demais diagnósticos, embora visualmente conseguimos observar uma maior

organização das fibras, as fibras ainda tendem a se organizar em torno do lóbulo, como

ocorre no carcinoma In Situ ou a neoplasia é de um tipo tumoral muito celular como é o

caso do carcinoma sólido, onde neste trabalho só conseguimos fazer as medidas em regiões

mais do entorno do tumor, ou quando conseguimos medir uma região com todo o tumor

as fibras estão circundando o tumor. Ao calcularmos o tensor de estrutura apenas para

as fibras e na imagem como um todo muitas das direções se cancelarão mutuamente.

Grau de Isotropia Local: Pelo gráfico (B) da figura 4.5, observamos um comportamento

inverso ao comportamento do gráfico anterior, e principalmente, com uma queda acen-

tuada no valor da mediana da anisotropia do carcinoma sólido (0,680) em relação ao da

mama normal (0,704). Para essa métrica obtivemos valores p significativos para todas

as comparações, como pode ser visto na tabela 4.1, exceto para a comparação entre o

carcinoma In Situ e a mama normal.

Ondulação da Fibra: Pelo gráfico (C) da figura 4.5 observamos um aumento no valor

da mediana do carcinoma em tumor misto (0,929) em relação a mama normal e aos

demais tipos histopatológicos, principalmente o carcinoma In Situ. Essa variação pode

ser observada pelo valor p para essa comparação, como visto na tabela 4.1.

Forma do Segmento Celular: Pelo gráfico (D) da figura 4.5 vemos uma queda para o

valor da mediana dos diagnósticos histopatológicos em relação a mama normal (0,832),

principalmente para o carcinoma In Situ (0,755) e o carcinoma sólido (0,783).

Ao observarmos a estrutura do tecido para o carcinoma In Situ, vemos que, apesar

de não existir regiões de invasão o lóbulo se deforma ficando mais alongado e maior do

que um lóbulo saudável. Já para o carcinoma sólido, como ele é um tipo tumoral onde o

tecido é muito celular e as fibras que circundam o tumor foram em grande parte rompidas

e assim os aglomerados de células não tem uma forma muito definida o valor dessa métrica

é pequeno. Os valores p para as comparações entre os diferentes diagnósticos podem ser

vistos na tabela 4.1.

Área de Cobertura de Fibras: Podemos perceber pelo gráfico (E) da figura 4.5 que

existe uma queda na área de cobertura de fibras para as neoplasias mamárias em relação

a mama normal, o que era esperado visto que os tumores possuem uma maior proliferação

celular comprimindo assim o tecido extracelular em torno do tumor [11,101]. Pela tabela

4.1 podemos ver para quais comparações obtivemos um valor p significativo.
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Área de Cobertura Celular: Aqui, observamos pelo gráfico (F) da figura 4.5 que a área

de cobertura de células é maior para as neoplasias mamárias do que para a mama normal.

De forma especial o carcinoma sólido apresenta uma valor maior, o que era esperado, visto

que ele é o tipo tumoral mais celular [11, 101]. Pela tabela 4.1 podemos ver para quais

comparações obtivemos um valor p significativo.

Média de Intensidade do SHG: Pelo gráfico (G) na figura 4.5 percebemos uma queda

nos valores da mediana para os diagnósticos tumorais em relação a mama normal, mesmo

com os sinais normalizados no pré-processamento da imagem. Para o carcinoma In Situ

temos o menor valor (0,070), o que corrobora com a descrição do gráfico (E) da figura 4.5,

indicando assim que este tipo tumoral, apesar de não apresentar invasão celular também

é um tipo tumoral menos fibroso e mais celular. Infelizmente para as amostras aqui

trabalhadas apenas a comparação entre o carcinoma In Situ e a mama normal teve um

valor p significativo, como visto na tabela 4.1.

Comprimento da Fibra: Pelo gráfico (H) da figura 4.5, observamos uma diferença muito

grande o valor da mediana dos diagnósticos de neoplasias mamárias em relação a mama

normal, e que esta possui um valor médio de comprimento de fibras bem menor em relação

aos tecidos tumorais. Isso pode ocorrer devido ao fato de que nas neoplasias o crescimento

celular faz com que as fibras do tecido se tornem mais estiradas ajudando assim em seu

rompimento para a invasão celular [31, 96]. Os valores p significativos são mostrados na

tabela 4.1.

No. de Fibras: Pelo gráfico (I) da figura 4.5 observamos uma queda significativa para o

número médio de fibras extráıdas para os diagnósticos de neoplasias mamárias em relação

ao número médio de fibras para a mama normal. O carcinoma sólido possui o menor

valor de mediana para o número médio de fibras extráıdas (416), corroborando com o fato

de que essa neoplasia mamária é a mais celular e, assim, a menos fibrosa. Os valores p

significativos são mostrados na tabela 4.1.

Essa métrica também está de acordo com as demais que nos indicam a forma do

tecido tumoral. Ela, juntamente com o comprimento da fibra (H) indica que mesmo para

o caso onde as fibras estão mais alinhadas, o número de fibras é menor, isso pode estar

diretamente ligado ao fato de o carcinoma sólido ser invasivo (o que alinha as fibras e

as torna maiores) e muito mais celular (que faz com que o número médio de fibras seja

menor).

Em resumo: O Grau de Isotropia Local foi a métrica com mais separações entre as

comparações, visto que 5 das 6 comparações tiveram valor p significativo, seguido da

Forma do Segmento Celular, da Área de Cobertura Celular e do No. de Fibras, cada um

com 4 comparações com valor p significativo, como pode ser visto na tabela 4.1. Entre as

comparações apenas para a In Situ x Sólido tivemos poucas métrica que tiveram um valor

p significativo (Grau de Isotropia Local e Área de Cobertura de Fibras). Isso pode ocorrer
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devido ao fato de que o carcinoma sólido é um tipo muito celular e por isso existe uma

dificuldade em fazer as medidas com ele. Por isso métricas como a Forma do Segmento

Celular e a Área de Cobertura Celular não possuem grande diferenças em seus valores de

mediana.

Tabela 4.1: Tabela de valores p com a comparação das métricas entre pares de diagnósti-
cos. A significância denotada por p <0,05 são denotados como (*), p <0,01 são denotados
como (**) e p <0,001 são denotados como (***).

Métricas
Normal X

Câncer

Normal X

In Situ

Normal X

Misto

Normal X

Sólido

In Situ X

Misto

In Situ X

Sólido

Misto X

Sólido

Grau de Isotropia * **

Grau d Isotropia

Local
*** *** *** * *** ***

Ondulação da Fibra *

Forma do Segmento

Celular
** *** *** *** ***

Área de Cobertura

de Fibras
** ** *

Área de Cobertura

Celular
** *** *** * **

Média de Intensidade

do SHG
*

Comprimento da Fibra *** *** *** ***

No. de Fibras *** *** *** *** ***

4.1.4 LDA

Reunimos agora todos os dados gerados pelo PyFibre e fazemos a avaliação de clas-

sificação dos dados, apresentando a análise do LDA para as 29 métricas. Na figura 4.6,

vemos o desempenho do modelo conforme variamos o número de métricas.

Embora as pontuações ótimas de CV possam ser relatadas para conjuntos de dados

contendo menos de 29 métricas, a diferença geral na precisão entre os dados com o melhor

conjunto de métricas e o conjunto das 29 métricas é insignificante, (±0, 2%), comparada à

variação entre os modelos treinados em diferentes “fold”. Portanto, mantemos o conjunto

completo de métricas.
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lógicos foram utilizadas amostras diferentes das utilizadas na seção 4.1, mesmo para os

casos com diagnóstico igual ao da análise feita anteriormente. Isso foi feito dessa forma,

pois a continuação desse estudo que visava correlacionar parâmetros de sobrevida com o

diagnóstico necessitava que os animais investigados tivessem de forma prioritária, como

diagnóstico, aquele tipo especifico de tumor. Na primeira etapa deste trabalho alguns

animais foram diagnosticados com diferentes tipos tumorais o que dificultaria uma corre-

lação especifica do tipo tumoral com a sobrevida do animal, além de escolhermos lâminas

com regiões maiores de massa tumoral de maneira a conseguirmos medir varias imagens

representativas do tumor em uma mesma lâmina.

As amostras de tecido de mama normal foram as mesmas utilizadas na primeira parte

do trabalho. Todas as imagem de carcinoma em tumor misto, carcinoma micropapilar,

carcinossarcoma e carcinoma sólido são de áreas intra tumorais, as amostras de tumor

misto benigno possuem áreas peri e intra tumorais.

Na figura 4.8, temos imagens representativas dos cortes histológicos de amostras de

tumor misto benigno, carcinoma micropapilar e carcinossarcoma, que são os subtipos

tumorais que ainda não foram apresentados. A primeira linha mostra as imagens de

campo claro das amostras coradas com H&E, na segunda linha estão as imagens de SHG

e na terceira linha estão as imagens de TPEF.
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neoplasias mamárias (tumor misto benigno, carcinoma em tumor misto, carcinoma mi-

cropapilar, carcinossarcoma e carcinoma sólido) simultaneamente para todas as métricas.

Além da comparação entre cada duas diferentes neoplasias para todas as métricas. Como

resultados para todas as avaliações do MANOVA, tivemos um valor p < 0,001. Como os

resultados foram significativo, passamos para a o teste ANOVA one-way, onde compara-

mos as distribuições das amostras par a par para cada métrica discutida na seção 4.1.3:

o grau de isotropia das fibra de colágeno em escala total e local, a ondulação das fibras, a

forma do segmento celular, a área de cobertura de fibras e células, a intensidade média das

fibras de colágeno, o comprimento e o número de fibras, para todos os tipos histológicos

estudados. Esses dados são apresentados na figura 4.10 e as correlações estat́ısticas são

apresentadas na tabela 4.2.

Para os parâmetros de grau de isotropia para a imagem toda, gráfico (A) da figura 4.10,

vemos que em todos os tipos histológicos as fibras de colágeno estão mais alinhadas em

relação a mama normal, como vimos nos dados analisados na primeira etapa do trabalho,

e temos uma separação entre o tecido normal e o neoplásico, como visto na tabela 4.2.

Isso está de acordo com os resultados apresentados na literatura [13–21, 25, 27, 34–36, 67,

72,73,79,93–99]. Já para o grau de isotropia local, gráfico (B) da figura 4.10, percebemos,

novamente em concordância com os resultados obtidos anteriormente, uma queda dos

valores dos tecidos neoplásicos em relação a mama normal, porém a tumor misto benigno

possui um aumento no valores da mediana em relação às demais amostras, isso está ligado

ao fato de que o tumor misto benigno possui um estroma mais acentuado, isto é, é mais

fibroso e com as fibras delimitando bem o crescimento celular, o que o caracteriza como

benigno.

Assim como nos resultados anteriores a ondulação das fibras de colágeno, gráfico (C)

da figura 4.10, tem pouca variação entre os diagnósticos. Pela tabela 4.2 vemos que apenas

as comparações com o carcinoma sólido tem alguma separação.

A forma do segmento celular é apresentada no gráfico (D) da figura 4.10, vemos que

com exceção do carcinossarcoma, todos os valores diminuem em relação a mama normal,

principalmente o carcinoma micropapilar e sólido, que está de acordo com os resultados

obtidos anteriormente.

Para os parâmetros de cobertura do segmento de fibra e célula, gráficos (E-F) da

figura 4.10, observamos que o tumor misto benigno e o carcinossarcoma apresentam uma

maior área coberta por colágeno nos dados coletados, corroborando com [4, 102, 103],

essa aparente discrepância com relação aos demais tipos histológicos e a mama normal se

deve ao fato de que tanto o tumor misto benigno quanto o carcinossarcoma possuem um

crescimento acentuado do estroma, a diferença está no fato de que no tumor misto benigno

esse crescimento é controlado e não existe áreas infiltrativas. Além disso, os resultados

mostram uma área mais coberta por células no carcinoma sólido em comparação com os

outros tipos histológicos, em concordância com a caracteŕıstica dos carcinomas sólidos

que apresentam crescimento expansivo altamente celularizados [9]. Ambos os parâmetros
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estão de acordo com os resultados obtidos na primeira etapa deste trabalho.

A intensidades média das fibras de colágeno, gráfico (G) da figura 4.10, possuem

valores menores que as amostras de tecido de mama normal, com exceção do tumor misto

benigno e do carcinossarcoma.

O comprimento das fibras e o número total de fibras extráıdas, gráficos (H) e (I)

da figura 4.10, respectivamente, mostram que as fibras de colágeno apresentam menor

comprimento no caso das neoplasias mamárias mais agressivas, como é o caso do CMp,

CSS e CS, e que a quantidade de colágeno diminui em todos os tecidos neoplásicos,

exceto neste caso, para o tumor misto benigno. Esses resultados levam à hipótese de que

entre os subtipos tumorais, os carcinomas mamários menos agressivos apresentam fibras

de colágeno menores. Esse resultado foi o que motivou a continuação do trabalho com

relação a sobrevida dos animais, visto que o comprimento das fibras teve uma correlação

com a sobrevida, essa parte do trabalho pode ser vista no artigo [31].

Com todas as métricas analisadas podemos chegar a conclusão de que, em geral, as

neoplasias mamárias apresentam fibras mais organizadas, maiores e em menor quantidade

em relação a mama normal, como pode ser visto nos gráficos (A), (E), (G), (H) e (I) da

figura 4.10. Apenas o tumor misto benigno e o carcinossarcoma são exceção em algumas

dessas métricas, porém devido a grande quantidade de matriz extracelular caracteŕıstica

desses tipos histológicos observamos essa aparente discrepância dos dados, mas que na

verdade está de acordo com a literatura [4, 102,103].

Em um apanhado geral sobre as comparações que apresentam valores p significativos

mostradas na tabela 4.2, vemos que o Grau de Isotropia Local foi a métrica com mais

separação entre as comparações dos diagnósticos, com 13 comparações com valor p signi-

ficativo em um total de 15 comparações. Métricas como a Forma do Segmento Celular, a

Área de Cobertura Celular, o Comprimento da Fibra e do No. de Fibras também tiveram

bons resultados nas separações entre os diagnósticos, cada um com 12 comparações com

valor p significativo. Porém os parâmetros de Ondulação da Fibra e Grau de Isotropia não

tiveram tantas separações entre os diagnósticos, com 6 e 5 separações, respectivamente.

Uma observação importante de se fazer é que para o Grau de Isotropia tivemos apenas

valores p significativos entre as comparações de mama normal e as neoplasias mamárias.

Entre as comparações, Normal x CMp e TMB x CS foram as que tiveram maiores números

de parâmetros diferenciáveis , com um total de 8 parâmetros cada (Ondulação da Fibra

não teve valor p significativo para a primeira e o Grau de Isotropia para a segunda), em

contraponto, Normal x CTM tiveram poucas métrica com valor de p significativo (apenas

o Grau de Isotropia, o Comprimento da Fibra e o No. de Fibras).
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Os parâmetros de grau de isotropia para a imagem total, gráfico (A) da figura 4.12,

e grau de isotropia local, gráfico (B) da figura 4.12, seguem o mesmo padrão qualitativo

dos resultados obtidos anteriormente, isto é, para a imagem toda temos um aumento

no valor da mediana de todos os subgrupos em relação a mama normal e uma queda

para os valores na mediana dos subgrupos na análise da isotropia local, porém para essas

amostras observamos um pequeno aumento no CTMis em relação a mama normal. Por

este resultado é posśıvel dizer que durante a progressão tumoral as fibras de colágeno

estão mais alinhadas com o desenvolvimento da neoplasia, o que facilita a migração das

células tumorais para o tecido extracelular [7, 104–108].

Para o parâmetro de ondulação das fibras de colágeno, gráfico (C) da figura 4.12,

podemos perceber uma queda para os valores de CTMb e CTMis em relação a mama

normal, principalmente para o CTMis, por outro lado temos um aumento no valor da

mediana para o CTMi.

Para a forma do segmento celular é apresentada, gráfico (D) da figura 4.12, observamos

que todos os valores das medianas dos subgrupos diminuem em relação a mama normal.

Nos parâmetros de cobertura do segmento de fibra e célula, gráficos (E-F) da figura

4.12, temos uma queda para todos os subgrupos do CTM em relação a mama normal,

principalmente para o CTMis. Observamos também um aumento nas áreas de cobertura

de células. Esse comportamento pode estar ligado ao fato de que no crescimento in situ,

já existe uma componente maligno, isto é, um aumento na proliferação celular, muito

maior que no caso do benigno, dessa forma as fibras se expandem de maneira a tentar

comportar esse crescimento das células.

A intensidades média das fibras de colágeno, gráficos (G) da figura 4.12, possuem

valores p significativos para alguns subgrupos do CTM.

O comprimento das fibras e o número total de fibras extráıdas, (H) e (I), respec-

tivamente, mostram que as fibras de colágeno apresentam maior comprimento para os

subgrupos, mas é importante notar que para o CTMi o comprimento da fibra tem uma

ligeira queda em relação ao CTMb e ao CTMis. O número total de fibras de colágeno

diminui para todos os subtipos em relação a mama normal, porém temos um pequeno

aumento para o CTMi. Podemos dizer que, no geral, durante a progressão tumoral o

comprimento das fibras de colágeno aumenta à medida que a neoplasia se desenvolve.

Observamos que no crescimento tumoral in situ as fibras de colágeno mais alongadas

e menos fragmentadas, limitando o crescimento da neoplasia, porém, quando as células

rompem a membrana basal e passam a ter um crescimento tumoral invasivo, as fibras

tornam-se mais curtas e mais fragmentadas em relação ao estado anterior. O que mais

uma vez nos leva a considerar que para um subtipo tumoral mais agressivo, as fibras de

colágeno são mais curta, mesmo que para o caso geral de um CTM, que não é um tipo

muito agressivo, as fibras tenham comprimento maior do que o normal.

Em um resumo geral sobre os valores p significativos apresentados na tabela 4.3, vemos

que o parâmetro Comprimento da Fibra teve um valor p significativo em todas as com-
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Tabela 4.3: Tabela de valores p com a comparação das métricas entre pares de diagnósti-
cos. A significância denotada por p <0,05 são denotados como (*), p <0,01 são denotados
como (**) e p <0,001 são denotados como (***).

Métricas
Normal X

CTMb

Normal X

CTMis

Normal X

CTMi

CTMb X

CTMis

CTMb X

CTMi

CTMis X

CTMi

Grau de Isotropia *** *** ***

Grau de Isotropia

Local
** ** ** *** *

Ondulação da Fibra * *

Forma do segmento

Celular
*** *** ***

Área de Cobertura

de Fibras
*** *** *** *** ***

Área de Cobertura

Celular
** *** *** *** **

Média de Intensidade

do SHG
*** *** ***

Comprimento da Fibra *** *** *** *** * *

No. de Fibras *** *** *** ***

4.2.3 LDA

Apresentamos a seguir os gráficos de LDA para todos os tipos histológicos e para as

amostras da progressão tumoral. As análises foram feitas da mesma forma que na seção

anterior, seção 4.1.4. Além de uma análise com apenas as neoplasias malignas e uma

análise com apenas as regiões do CTM.

LDA Tipos Histológicos

Na figura 4.13(a), apresentamos o gráfico do LDA, considerando todos os parâmetros

obtidos, para os tipos histológicos estudados nessa parte do trabalho. Podemos observar

que existe uma separação ńıtida entre os dados da mama normal e os dados das neoplasias

mamárias, além de uma boa separação entre os dados do carcinoma sólido e as demais

neoplasias, que apresentam uma sobreposição entre os dados. Para a separação entre as

amostras de tecido normal e as neoplasias mamárias obtivemos uma precisão de 93±2%, o

que é um resultado um pouco melhor do que o que obtivemos na primeira etapa do trabalho

e considerando ainda um número maior de tipos histológicos. No entanto, considerando

agora a discriminação entre todos os tipos, a precisão foi de apenas 43 ± 3%, o que é

um resultado pior do que o obtido anteriormente, porém com uma margem de erro bem

menor, isso pode ser devido ao fato de que o tumor misto benigno, o carcinoma em tumor

misto e o carcinossarcoma possuem algumas caracteŕısticas parecidas em se tratando de

matriz extracelular, o que faz com que o LDA tenha dificuldade na previsão de algumas







Caṕıtulo 5

Conclusão e Perspectivas

Neste trabalho utilizamos técnicas de microscopia óptica não linear, SHG e TPEF, para

analisar tecidos mamários normais e neoplasias com desenvolvimento natural em cadela.

Com essas técnicas conseguimos avaliar a organização do tecido estromal, com as imagens

SHG obtivemos informações do colágeno e as imagens TPEF permitiram acessar as regiões

celulares da biópsia, em áreas intratumorais para diferentes tipos histológicos. O trabalho

foi desenvolvido observando primeiro um grupo pequeno de subtipos tumorais, carcinoma

ductal In Situ, carcinoma em tumor misto e carcinoma sólido, sem a preocupação em

termos apenas um subtipo por paciente. E na sequência foi utilizado um número maior

de subtipos histológicos, como o tumor misto benigno, o carcinoma em tumor misto, o

carcinoma micropapilar, o carcinossarcoma e o carcinoma sólido, apenas um tipo por

paciente. Realizamos também um estudo relacionando as diferenças no tecido para um

mesmo tipo histológico mas olhando diferentes regiões desse tecido, de forma a analisar

a progressão tumoral para o carcinoma em tumor misto, que nos permite analisar regiões

benignas, in situ e invasoras em uma mesma amostra.

Para a análise das imagens um software que possibilita uma análise simultânea das

imagens de SHG e TPEF foi desenvolvido e com ele conseguimos um estudo abrangente

sobre várias modificações causadas nas neoplasias mamárias. O software utiliza-se de

vários algoritmos de processamento de imagem já conhecidos na literatura, porém um

aprimoramento desses algoritmos é feito de forma a melhorar a extração dos parâmetros

de interesse. O software foi desenvolvido para obter parâmetros baseados nas observações

que os patologistas geralmente utilizam para dar um diagnóstico. O PyFibre nos permitiu

identificar e separar de maneira rápida e eficientemente as regiões de fibras e células nas

imagens e com essas análises, conseguimos extrair das imagens parâmetros de fibras indi-

viduais de colágeno, quantificar as orientações das fibras e extrair parâmetros espećıficos

para as regiões de fibras e células nas imagens.

Com os resultados obtidos pelo PyFibre conseguimos quantificar separadamente cada

métrica para cada subtipo tumoral e através de análises de variância avaliar suas distri-

buições. Esses resultados, juntamente com o LDA, mostraram-se eficazes na separação

das amostras da glândula mamária normal e dos tecidos neoplásicos, com uma clara dis-
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criminação entre os tipos histológicos. Obtivemos uma sensibilidade de cerca de 90% na

classificação entre tecido saudável e canceroso e uma sensibilidade de cerca de 40-60%

para comparação entre a mama normal e os subtipos histológicos estudados.

Esses resultados indicam que essas novas ferramentas de análise podem se tornar úteis

na complementação do trabalho do patologista. Pois temos um procedimento mais rápido

e quantitativo no estudo das amostras.

Como continuidade para o trabalho, podemos estudar diferentes subtipos tumorais

de neoplasias mamárias, tanto para as regiões intra quanto peritumoral. Para ambas as

regiões essa análise pode ser feita em tecido fresco avaliando não apenas o colágeno, mas

também as auto-fluorescência das amostras. Além da implementação de imagens de THG

(Geração de Terceiro harmônico), que permitirão estudar as modificações sofridas pelos

núcleos celulares em diferentes tipos de neoplasias.

Em um viés mais estat́ıstico, podemos utilizar outros métodos de aprendizado por

máquina nas análises dos dados, buscando melhores métodos de classificação das amostras.



Apêndice A

PyFibre-estrutura do programa

O PyFibre, como descrito anteriormente, é um software desenvolvido para análise de

imagens de tecido fibroso. O software pode ser executado em um terminal (CLI) ou em

uma interface gráfica (GUI). Ele foi projetado para funcionar com imagens com o formato

Targged Image File Format (TIFF) em um formato multicanal contendo sinais de SHG e

TPEF.

O PyFibre é hospedado no Enthought Deployment Manager (EDM), que deve ser

instalado antes da instalação do programa. Os passos para a instalação do PyFibre, após

a instalação do ambiente EDM, pode ser encontrada na página do GitHub [71].

Após a instalação do PyFibre o programa pode ser executado tanto no CLI quanto

em um GUI. Para executar o PyFibre pela linha de comando basta seguir os comando

indicados no GitHub [71]. E veremos a execução do programa apenas por comandos.

Se a opção para executar o PyFibre for pela interface gráfica chamamos o executável

PyFibre − GUI na linha de comando e a interface gráfica será iniciada. Um painel de

exibição será iniciado como mostrado na figura A.1. O painel de exibição de arquivos

contém opções para carregar e organizar arquivos de imagem para análises.

No lado esquerdo da imagem podemos ver um diretório com as pastas dispońıveis no

computador, dessa forma conseguimos encontrar facilmente os dados a serem analisados.

Após abrir a pasta com os dados basta adicionar os arquivos a serem analisados (Add

File), que também podem ser procurados utilizando uma palavra-chave (Key) e o filtro

(Filter), esses arquivos ficarão viśıveis em uma lista rolável no lado esquerdo. Caso algum

arquivo indesejado tenha sido carregado existe a opção de remove-lo, basta selecionar

e clicar em ‘Remove File’. Após carregar todos os arquivos a serem trabalhados é só

executar o programa clicando em ‘Run’ no canto superior esquerdo.

O que aparecerá em seguida é a imagem selecionada, com todas as imagens geradas pelo

programa como o mapa de intensidade (Tensor Image), a Rede de Fibras (Network Image),

a extração de fibras individuais (Fibres), os segmentos de fibras e celular (Fibre e Cell

Segments), respectivamente, podendo ser vistas apenas alterando as abas na parte superior

da imagem. Após a conclusão da análise, o ı́cone ‘Save Database’ no canto superior

esquerdo exibe uma janela de arquivo na qual é posśıvel salvar uma cópia agrupada de
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todas as métricas de imagem carregadas.

Atualmente, apenas análises de arquivos TIFF para técnicas de imagem de SHG e

TPEF criados pelos programas Olympus FluoView e ImageJ são analisadas pelo PyFi-

bre. O PyFibre é capaz de reconhecer e carregar automaticamente as imagens de SHG

e PL e agrupá-las, se elas contiverem um esquema de nomes de arquivo apropriado, con-

tendo palavras-chaves (sem distinção entre maiúsculas e minúsculas) como no exemplo:

{diretório}/{prefixo}-{palavra-chave}{sufixo}.tif. Os arquivos aparecerão como: {dire-

tório}/{prefixo}. Espera-se que os arquivos contendo a palavra-chave SHG representem

uma imagem em tons de cinza (o sinal do segundo harmônico), os arquivos contendo a

palavra-chave PL devem representar duas imagens em tons de cinza (sinal de TPEF e o de

transmissão). Os arquivos contendo a palavra-chave SHG-PL combinados representarão

três imagens em tons de cinza (SHG, PL, Trans).
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Figura A.1: Tela inicial do PyFibre.

Figura A.2: Tela Com imagem carregada e executada pelo PyFibre.



Apêndice B

Métricas PyFibre

O PyFibre fornece ao todo 29 parâmetros agrupadas em 4 grupos de acordo com a

forma pela qual esses parâmetros foram calculados. São eles: rede de fibras, segmento de

fibras, segmento de células e imagem global. Aqui, apresentaremos todos os 29 parâmetros

calculados, com os nomes em inglês, como pode ser encontrado no GitHub [71] e com a

tradução livre, entre parêntesis, utilizada para as métricas apresentadas nesse trabalho.

B.1 Rede de Fibras

Nesse grupo temos 8 métricas calculadas para cada rede de fibras extráıdas pelo algo-

ritmo.

• No.Fibre (Número de Fibras): Número de fibras extráıdas;

• Mean Fibre Waviness (Ondulação da Fibra): Ondulação média da fibra (compri-

mento/deslocamento);

• Mean Fibre Length (Comprimento da Fibra): Comprimento médio da fibra em

pixel;

• Fibre Angle SDI (Standard Deviation Index): SDI da distribuição de ângulos

(méd/máx) da fibra;

• Fibre Network Degree: Número médio de arestas da rede de fibra por nó;

• Fibre Network Eigenvalue: Autovalor máximo da matriz de adjacência da rede;

• Fibre network Connectivity: Média da conectividade da rede de fibras;

• Fibre Network Cross-Link Density: Média de ligações cruzadas por fibras.
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B.2 Segmento de Fibras

Nesse grupo temos 10 métricas calculadas para cada segmento de fibra identificado

pelo algoritmo no processo de segmentação.

• Fibre Segment Area: Área do segmento de fibras em pixels;

• Fibre Segment Coverage (Área de Cobertura de Fibras):Proporção da área do seg-

mento de fibra/área da caixa delimitadora;

• Fibre Segment Circularity: Medida do quão circular é o segmento de fibra;

• Fibre Segment Eccentricity: Medida da forma da excentricidade do segmento de

fibra;

• Fibre Segment SHG Angle SDI: SDI da distribuição de ângulos (méd/máx) para

todos os pixels de imagem SHG no segmento de fibra;

• Fibre Segment SHG Anisotropy (Grau de Isotropia): Anisotropia calculada pelo

tensor de estrutura, média para todos os pixels da imagens SHG no segmento de

fibra;

• Fibre Segment SHG Local Anisotropy (Grau de Isotropia Local): Anisotropia cal-

culada pelo tensor de estrutura para todos em regiões de 2 × 2 pixel, média para

todos os pixels da imagens SHG no segmento de fibra;

• Fibre Segment SHG Mean (Média da Intensidade do SHG): Intensidade média de

SHG para os pixels do segmento de fibra na imagem;

• Fibre Segment SHG STD: Desvio padrão da intensidade SHG para os pixels do

segmento de fibra na imagem;

• Fibre Segment SHG Entropy: Entropia de Shannon média dos pixels do segmento

de fibra na imagem SHG;

B.3 Segmento de Células

Nesse grupo temos 11 métricas calculadas para cada segmento de célula identificado

pelo algoritmo no processo de segmentação.

• No.Cell: Número de segmentos de células extráıdas;

• Cell Segment Area: Área do segmento de célula em pixels;

• Cell Segment Coverage (Área de Cobertura Celular):Proporção da área do segmento

de célula/área da caixa delimitadora;
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• Cell Segment Circularity (Forma do Segmento Celular): Medida do quão circular

é o segmento de célula;

• Cell Segment Eccentricity: Medida da forma da excentricidade do segmento de

célula;

• Cell Segment PL Angle SDI: SDI da distribuição de ângulos (méd/máx) para todos

os pixels de imagem PL no segmento de célula;

• Cell Segment PL Anisotropy: Anisotropia calculada pelo tensor de estrutura, média

para todos os pixels da imagens PL no segmento de célula;

• Cell Segment PL Local Anisotropy: Anisotropia calculada pelo tensor de estrutura

para todos em regiões de 3 × 3 pixel, média para todos os pixels das imagens PL

no segmento de célula;

• Cell Segment PL Mean: Intensidade média de PL para os pixels do segmento de

fibra na imagem;

• Cell Segment PL STD: Desvio padrão da intensidade PL para os pixels do segmento

de fibra na imagem;

• Cell Segment PL Entropy: Entropia de Shannon média dos pixels do segmento de

célula na imagem PL;

Com todos esses parâmetros o PyFibre gera uma banco de dados para cada região

selecionada e segmentada para a imagem e para a imagem global. Três arquivos principais

contendo todas as métricas são gerados com a extensão .pkl e .xls, além das imagens

geradas salvas com a extensão .png.
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Canine mammary mixed tumours: a review. Veterinary Medicine International,

2012:398–404, 2012.

[53] Ana Paula Abdalla Goissis. Análise estrutural do colágeno do tipo I-correlação
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ronica Kristiansen, Ellen Puré, Dorothy C. Brown, Karin U. Sørenmo, and Susan W.

Volk. Identification of prognostic collagen signatures and potential therapeutic stro-

mal targets in canine mammary gland carcinoma. PLOS ONE, 12(7):1–19, 07 2017.

[97] Xiaoxing Han, Ryan M Burke, Martha L Zettel, Ping Tang, and Edward B Brown.

Second harmonic properties of tumor collagen: determining the structural relati-

onship between reactive stroma and healthy stroma. Optics Express, 16(3):1846–

1859, 2008.
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Araújo Damasceno, Conrado de Oliveira Gamba, and Cećılia Bonolo de Campos.
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