
Normalização de imagens 
histológicas com preservação de 

estruturas



A aparência de amostras de tecidos podem sofrer variações
de cores por suas etapas de preparação ou digitalização [1, 2].

Justificativa

(a)
Scanner AperioXT

(b)
Scanner Hamamatsu

Figura 1. Amostras histológicas digitalizadas por diferentes scanners [3] em (a) e (b), e preparadas sob diferentes concentrações de corantes 
[4] em (c) e (d).
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Métodos de normalização ajustam as cores das imagens para
correção dessas variações [5].

Justificativa
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Figura 2. Exemplo de normalização de imagens histológicas H&E: (a) imagem de referência, (b) imagem original e (c) imagem normalizada.



Para a proposta de um método de normalização eficiente, é
necessário que ele preserve informações histológicas, não
introduza artefatos aos resultados e reproduza o contraste
entre os corantes H&E [6].

Justificativa

(a)
Imagem de referência

Figura 3. Exemplo de normalização de imagem considerando a preservação de estruturas do método de [7].

3

(b)
Imagem original

(c)
Imagem normalizada



Para a proposta de um método de normalização eficiente, é
necessário que ele preserve informações histológicas, não
introduza artefatos aos resultados e reproduza o contraste
entre os corantes H&E [6].

Justificativa

Figura 4. Exemplo de normalização de imagem considerando a preservação de estruturas do método de [8].
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Imagem de referência

(b)
Imagem original

(c)
Imagem normalizada



Para a proposta de um método de normalização eficiente, é
necessário que ele preserve informações histológicas, não
introduza artefatos aos resultados e reproduza o contraste
entre os corantes H&E [6].

Justificativa

Figura 5. Exemplo de normalização de imagem considerando a preservação de estruturas do método de [7].
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Imagem original

(c)
Imagem normalizada



• Por sua proposta de normalização de imagens histológicas
com preservação de estruturas, o trabalho de [9] foi
escolhido para aprimoramentos;

• O método de [9] é uma extensão de [7], considerado
estado-da-arte por [10].

Justificativa
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A lei de Beer-Lambert estabelece a relação entre as cores RGB e os
corantes H&E [9]:

Contextualização
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I 1 2 3 4 5 6 7 ... 156

R 118 127 146 174 205 232 251 242
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• A restrição de não negatividade do método Non-negative
Matrix Factorization (NMF) corresponde à propriedade de
não emissão de luz pelos corantes;

• Além disso, a adição de uma restrição de dispersão foi
realizada ao considerar que a maioria das estruturas
histológicas em uma imagem são coradas por uma mistura
dos corantes H&E [9].

Contextualização
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• Bases de imagens:

 Câncer colorretal: 165 imagens digitalização por um scanner Zeiss MIRAX
MIDI Slide com magnificação de 20x;

 Câncer de mama: 343 imagens obtidas por scanners Philips Ultra Fast 1.6
com magnificação de 40×;

 Linfomas: 375 imagens divididas em: 122 de Linfoma de Células do Manto
(LCM), 139 de Linfoma Folicular (LF) e 113 de Leucemia Linfóide Crônica
(LLC) obtidas por uma câmera colorida AxioCam MR5 com magnificação
de 20x;

 Base MITOS: 35 imagens dos scanners AperioXT e Hamamatsu com
magnificação de 40x;

 Base UCBS: 58 imagens normais e de câncer de mama, disponibilizadas
pela University of California Santa Barbara (UCSB).

Materiais e métodos
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• Estimativa não 
supervisionada de λ

 Em [9], o parâmetro λ foi
empiricamente atribuído
ao valor 0,1;

 Para automatização dessa
atribuição, a teoria fuzzy

foi utilizada [11].

Materiais e métodos
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• Estimativa não supervisionada de λ
 A estimativa da tupla (u, v, w) foi realizada pelo método de evolução

diferencial [12], que busca pela maximização da medida de entropia
[13].

Materiais e métodos
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• Inicialização da matriz W

 Para garantir a convergência da estimativa de W para ótimos
globais e a estabilidade dessa estimativa, sua inicialização foi
realizada por um histograma de matiz com saturação ponderada
com posterior aplicação do método K-means [6].

Materiais e métodos
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Figura 6. (a) Histograma de matiz padrão de uma imagem histológica e (b) histograma de matiz com saturação
ponderada (Figura extraída de [6] 2015 © IEEE).



• Estimativa não supervisionada de W

 A nova estimativa de W foi dada pelo método de [14], pela
sua comparação de desempenho com a técnica utilizada
por [9];

 Nessa proposta, a NMF foi definida por:

o que a torna menos vulneráveis a outliers [14].

Materiais e métodos
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• Estimativa não supervisionada de W

 Para que W fosse estimada iterativamente, o tamanho h de mini-lotes
foram definidos;

 Assim, a cada mini-lote, um mapa H foi estimado pelo método de
mínimos quadrados ponderados, o que permitiu a estimativa iterativa
da matriz W pela técnica de gradientes conjugados [14].

Materiais e métodos
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• As medidas Structural-SIMilarity index (SSIM) e Feature
SIMilarity index (FSIM) foram utilizadas para avaliação dos
resultados, que indicam bons resultados pela sua
maximização [15];

• A primeira avalia a degradação de estruturas da imagem
normalizada em relação à original;

• A segunda quantifica a similaridade dos atributos das
estruturas entre as imagens originais e suas respectivas
versões normalizadas.

Materiais e métodos
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• Avaliação do método de inicialização de W

Resultados e discussão
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Figura 7: Resultados da normalização utilizando coeficientes aleatórios para a inicialização de W em cinco execuções (a)-(e) e coeficientes
obtidos pelo método descrito, também em cinco execuções (f)-(j). As linhas das matrizes W correspondentes aos canais RGB são indicadas,
bem como as colunas dos componentes H&E.



• Análise comparativa de resultados

Resultados e discussão
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Figura 8: Resultados da normalização dos métodos proposto (b1,b2) e de [17] (c1,c2), [18] (d1,d2), [8] (e1,e2) e [9] (f1,f2) sobre imagens
originais das bases de câncer de mama (a1) e LF (a2), dos casos intitulados S13-92 A1-11 A e sj-05-5311-R1_009, respectivamente.



• Análise comparativa de resultados

Resultados e discussão
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Tabela 1: Resultados das medidas SSIM e FSIM pelo cálculo de suas médias e desvios padrão sobre os resultados dos algoritmos de normalização
aplicados sobre as imagens de câncer colorretal, câncer de mama, LCM, LF e LLC.



• Análise comparativa de resultados

Resultados e discussão
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Figura 9. Resultados da normalização proposta ((c) e (d)), e das técnicas de [17] ((e) e (f)), [18] ((g) e (h)), [8] ((i) e (j)) e [9] ((k) e (l)) na
condição em que as imagens originais ((a) e (b)) são utilizadas como imagens de referência.



• Avaliação de desempenho sobre diferentes digitalizações de
amostras histológicas

Resultados e discussão

21

Figura 10: Resultados das normalizações proposta (c) e de [17] (d), [18] (e), [8] (f) e [9] (g) pela imagem de referência (a) sobre as imagens
originais dos scanners AperioXT (AP) e Hamamatsu (HM) (b).



• Comparação qualitativa por avaliação de especialistas

Resultados e discussão
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Figura 11: Boxplot da atribuição de notas realizada pela análise visual de dois patologistas para avaliação da normalização proposta
e da técnica de [9] pelos critérios de introdução de artefatos, preservação de estruturas e qualidade de cores dos corantes.



• Comparação qualitativa por avaliação de especialistas

Resultados e discussão
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Figura 12: Normalização da imagem original da base UCSB (caso ytma49_111003_benign1_ccd) (a) que apresentou atribuição máxima na
avaliação visual de dois patologistas pelo resultado do método proposto (b) e atribuição mínima ao resultado de [9] (c) pelo critério de
qualidade de cores dos corantes.



• Pelos resultados experimentais, esta proposta de
normalização apresenta relevante desempenho para
aplicação sobre imagens de diferentes bases de imagens
públicas;

• Em comparação a trabalhos da literatura, o método
proposto alcança resultados promissores pelas avaliações
realizadas;

• A limitação do método proposto foi observada pela
influência da representação de estruturas histológicas
altamente coradas sobre a estimativa da matriz de
aparência de cores.

Conclusão
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