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Supplemental Material 

1. TCGA‐BRCA Batch Effects 

Technical  artifacts  are  defined  as  non‐biological  factors  which  affect  presentation  or  measurements  in  an 

experimental  study  (e.g.,  compression  algorithm  used  in  digital  pathology  slides).  Batch  effects  are  the 

systematic occurrence of  a  technical  artifact within  a  subset of  a  cohort.  For  example,  the preferred  tissue 

thickness may be different between two institutions, creating a batch effect if those slides were evaluated in 

unison. Batch effects require special management in experimental designs (Goh WWB et al: Trends Biotechnol 

35:498‐507, 2017) since they are known to impede the success of bioinformatics experiments (e.g., mutation‐

calling and gene‐expression). This is also true in the case of digital pathology. Consider the following example. 

Facility A produces thick slices which also belong to a positive target class, while Facility B produces thin slices 

which also belong to a negative target class. When studied together, one must be very careful to make sure that 

the learned model is in fact focusing on the biological signal of the target class, as opposed to solely the tissue 

thickness. 

We sought to determine if there was evidence that similar batch effects are present in popular public digital 

pathology repositories, such as The Cancer Genome Atlas (TCGA; Weinstein JN, et al: Nat Genet 45:1113–1120, 

2013)  as  a  result  of  being  curated  from multiple  laboratories.  To  evaluate  the  presence  of  batch  artifacts,  

HistoQC was used to compute 12 color metrics (see below) on n=518 breast cancer (BRCA) tissue images which 

were  plotted  in  a  2  dimensional  space  using  T‐SNE  (a  popular  dimensionality  reduction  technique;  van  der 

Maaten L, et al: J Mach Learn Res 9:2579‐2605, 2008). We made the assumption that if no batch effects were 

present, the images would be randomly clustered, as opposed to co‐clustering with other images corresponding 

to the laboratory of origin. In other words, the stronger the clustering between multiple slide images from the 

same lab, the stronger this suggests the presence of batch effects within the cohort.  
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A total of n=518 samples from the TCGA‐BRCA cohort were randomly selected under the following constraints: 

1) The image was scanned at 40x 

2) The slide came from a laboratory which contributed at least 20 samples to the TCGA. The minimum of 

20  image  samples  was  selected  to  ensure  appropriate  representation  of  potential  intra  and  inter 

laboratory preparation and scanning variabilities.  

 

This resulted in the following slide counts: 

Facility Code  Count 
 

Facility Code  Count 
A2 46 

 
BH  81 

A7  30 
 

C8  25 

A8  48 
 

D8  64 

AC  28 
 

E2  48 

AO  22 
 

E9  36 

AR  33 
 

EW  25 

B6  32 
    

 

We note that in this cohort, all slides appear to have been scanned using an Aperio scanner (as indicated by the 

metadata). However, it appears unlikely that the same model or physical scanner was universally employed. 

The HistoQC standard config.ini pipeline (see 

https://github.com/choosehappy/HistoQC/blob/master/config.ini) was subsequently applied on these 

samples. From the tab separated results file, 12 metrics associated with color presentation were extracted 

(see online documentation for feature explanations): 

template1_MSE_hist  michelson_contrast  chan1_brightness  chan1_brightness_YUV 

template2_MSE_hist  rms_contrast  chan2_brightness  chan2_brightness_YUV 

template3_MSE_hist  grayscale_brightness  chan3_brightness  chan3_brightness_YUV 

template4_MSE_hist 
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This set of 12 metrics was then supplied to T‐SNE to perform dimensionality reduction to enable 2D plotting. 

Note that this is an unsupervised process. During plotting, each laboratory was assigned a color code, allowing 

for a visual representation of metrics according to their lab of origin (See Figure S1a). Additionally, to allow for 

easier visualization, we show each lab individually overlaid with the other labs in black (See Figure S1b).  

In this experiment, there are two arrangements of the points which provide evidence for a lack of batch effects 

in  the  samples.  In  the  first  arrangement,  all  points  would  converge  to  a  single  location  thus  indicating  no 

difference in metrics across not only labs but samples. We note that this configuration is unlikely as each slide 

will  have  a  different  composition  of  biological  material.  For  example,  different  proportions  of  stroma  to 

epithelium will affect the 12 metrics used in this study. In the second more desired arrangement, the colors of 

the points should present with high spatial entropy (such as subplot BH). That is to say, they should not form 

localized clusters by color, as this would imply that some metrics are highly correlated with the underlying lab 

label. Examples of this include grouping of certain labs (e.g., A8, D8) and preference of spatial location in others 

(e.g., E9 favoring the right side), together suggesting batch type effects in sample preparation and/or scanning.  

The slides used in this experiment can be downloaded following this tutorial: 

http://www.andrewjanowczyk.com/download‐tcga‐digital‐pathology‐images‐ffpe/ 
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(a) 

 

(b) 

Figure S1. (a) Samples from 13 laboratories plotted in the 2 dimensional embedded space produced by T‐SNE, 
with (b) the same labs shown in individual plots (with other laboratories in black) to highlight their locations. 
The high dimensional color space features computed by HistoQC appear to allow for the appreciation of visual 
clusters based on the originating facility of the sample, suggesting the presence of potential batch effects. 
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2. Currently implemented HistoQC modules  

File module  Operations  Description 

MorphologyModule.py  removeSmallObjects  Remove small items from the image. This is typically done for reducing 
small pixel noise, dust, etc 

 
fillSmallHoles  Fill in small/medium sized ""holes"" in images. For example, lumen 

spaces in tubules often are detected as background and removed from 
the final mask. This module will fill them in. 

LightDarkModule.py  getIntensityThresholdOtsu  Thresholds the image based on dynamic Otsu threshold 

 
getIntensityThresholdPercent  Thresholds the image based on user supplied values. This is good for 

detecting where the tissue is on the slide (non‐white) and where folded 
tissue may be (very dark) 

HistogramModule.py  getHistogram  Makes a histogram image in RGB space 

 
compareToTemplates  Compares the image's histogram to template images provided by the 

user 

DeconvolutionModule.py  seperateStains  Performs stain deconvolution using skimage's built in matrices 

ClassificationModule.py  pixelWise  Applies an RGB based classifier to the image whose values come from a 
user inputted TSV 

 
byExampleWithFeatures  Computes features of template images provided by the user which have 

associated binary masks indicating positive and negative classes. Trained 
classifier is then used on images. Excellent for, e.g., pen detection (with 
texture), cracks, etc 

BubbleRegionByRegion.py  roiWise  Detect contours of lines of air bubbles on slide. Contains exemplar of 
how to use HistoQC to iteratively loop over very large images at high 
mag. (work in progress) 

BrightContrastModule.py  getBrightnessGray  Computes the average value of the image in gray color space, which 
ultimately represents how bright the image is perceived 

 
getBrightnessByChannelinColorSpace  Computes a triplet (one per color channel) in the desired color space. 

Useful for detecting outliers 

 
getContrast  Computes both RMS and Michelson contrast metrics (Kukkonen H, et al: 

Vision Res 33:1431‐1436, 1993) 

PenMarkingModule.py  identifyPenMarking  Identities pen markings on a pixel by pixel basis by using user supplied 
TSV file of color values. This is usually suitable when the marking is very 
different from the staining (e.g., green/blue marker on pink tissue).  

BlurDetectionModule.py  identifyBlurryRegions  Uses a Laplace matrix to determine which regions in the image are likely 
blurry 

BasicModule.py  getBasicStats  Pulls out metadata from image header 

 
getMag  Pulls out base magnification. This is required by HistoQC. In the future 

we'll add ability to predict magnification 

 
finalComputations  Computes the final number of pixels available in the output image. Too 

high or low of a number often indicate incorrect processing or image 
outliers 

 
finalProcessingSpur  Removes spurious morphology from the final mask. Essentially small 

"arms" of tissue are rounded off and removed 
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finalProcessingArea  Removes larger islands from the output mask, e.g., isolated pieces of 

tissue 

SaveModule.py  saveFinalMask  Saves both the output mask from HistoQC but also the overlay on the 
original image 

 
saveThumbnails  Save thumbnails for easier viewing. This needs to be completed for the 

UI to work 

Table  S1 Currently  implemented HistoQC modules. Additionally  planned modules  and  their  statuses  can be 

found in the Github Issues section. 

3. Heterogeneity in TCGA‐BRCA cohort  

 

 
(a) 

 

 
(b) 

Figure S2 Histograms illustrating potential batch effects and heterogeneity in (a) microns per pixel (MPP) 
and  (b)  brightness  in  TCGA‐BRCA  slides. We  can  see  the MPP  heterogeneity  (a)  does  not  produce  a 
Gaussian distribution, while  the brightness metric  (b) does. Regardless, one can appreciate  that when 
comparing  images at  the extremes of either  spectrum, one would anticipate  significant differences  in 
presentation and algorithm performance. 

 

Being able  to automatically  identify  the extent of heterogeneity with  respect  to slide preparation and color 

variance in a batch is important, so that appropriate steps can be taken to harmonize slide image appearance, 

thus likely improving algorithmic performance. For example, as evidenced by Figure S2(b) the likelihood that a 

single brightness threshold value would provide a consistent result across the visualized cohort is low. As such, 

the heterogeneity reflects implicitly the fact that the cohort is actually comprised of smaller and distinct slide 

clusters with unique stain and preparation induced attributes. Hence, ideally one would want to define optimal 

parameters for subsequent processing on a subset basis. Tuning the parameters for downstream applications 
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(e.g., segmentation) per cluster should result in a more robust algorithmic performance as opposed to a global 

set of parameters attempting to describe the entire cohort.  

4. Selected HistoQC Failures  

 

 

 

 

Figure  S3a  HistoQC  faliures  of  tissue  detection  in  regions where  stroma  are  very  lightly  stained.  The 
pathologists indicated that they would have expected more tissue to be covered by the masks.  
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Figure S3b HistoQC faliures of tissue detection in large stroma rich regions, due to the lack of appreciable 
edges required by the blurriness detector to function. The experts reviewed the non‐masked tissue and 
determined it to be suitable for computation. 

 

Above are presented 4 cases where the experts were not in agreement with HistoQC’s output masks. In the 

cases shown in of Figure S3a, the light stromal regions were incorrectly masked out, and subsequent pipeline 

steps  (such as  the  spurious  tissue  removal module,  see Github  for documentation)  further exacerbated  the 

process  of  tissue  masking.  Figure  S3b  illustrates  cases  where  HistoQC  identified  tissue  as  too  blurry  for 
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computational usage. The bluriness detector uses an edge detection algorithm to determine the quantity and 

strength of image edges in a region. One can appreciate that in blurry regions, sharp edges are typically not 

present. In the case of these stromal regions, a lack of a sufficient number of tissue primitives (e.g. nuclei) at the 

chosen operating magnigication (2.5x) resulted in an insufficient number of image edges. This in turn incorrectly 

caused the algorithm to identify these regions in the image to be identified as blurry.  

In both cases, metrics associated with the number of pixels masked by HistoQC would show up as outliers on 

HistoQC’s user interface (Figure 2a and Figure 3, parallel coordinate plot). A review of the output masks (Figure 

2b) from each of the modules would help identify which modules needed adjustment. 
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