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Resumo

O cancer de mama ¢é a neoplasia mais comum em mulheres, resultado da multipli-
cacdo anormal de células na mama. A detecgdo precoce é vital para um tratamento
eficaz e melhores chances de cura. O diagndstico é complexo, envolvendo anélise
detalhada de padroes celulares. Métodos de aprendizado profundo (do inglés, Deep
Learning - DL) tém sido empregados para auxiliar patologistas, trazendo vantagens
significativas na analise de tecido mamario. Contudo, a variacdo de cor apresenta
um desafio significativo na andlise histopatoldgica, incluindo tecido mamario, de-
vido a disparidades em corantes utilizados, protocolos de preparacao de amostras e
qualidade de equipamentos de imagem. Este estudo apresenta um método automa-
tizado para detectar metastases em imagens histopatologicas de mama. A pesquisa
explora a combinacdo de técnicas de normalizagdo de cor e espaco de cor. A abor-
dagem avalia cinco arquiteturas pré-treinadas com dados do conjunto ImageNet,
refinadas por ajuste fino, e submetidas a métodos de ajuste de cores. O método
consiste em trés etapas, comecando pela aquisicdo de imagens do conjunto de dados
BreaKHis. Na segunda fase, cinco arquiteturas do Keras Applications foram esco-
lhidas. Essas redes foram previamente treinadas com o conjunto de dados ImageNet
e passaram por ajuste fino para melhor se adequar ao problema. A terceira fase do
método trata da variacdo de cor e se subdivide em duas partes. A primeira parte
inclui a utilizacdo de espagos de cor distintos, enquanto a segunda parte se con-
centra na normalizagdo de cor. O modelo mais bem-sucedido foi o DenseNet-121,
pré-treinado com ImageNet, e foi aprimorado através do ajuste fino com o conjunto
de dados especifico. Avaliamos essa abordagem em um conjunto ptblico de 9.109
imagens histopatologicas de tecido mamaério, alcangando uma acuracia de 0,9469
e uma AUC de 0,9818. Esses resultados demonstram a habilidade do método em
identificar células tumorais, sugerindo seu potencial para auxiliar patologistas no
diagnostico mais preciso e eficiente do cdncer de mama.

Palavras-chaves: Cancer de mama. Imagens histopatolégicas. Ajuste fino. Norma-
lizacao de cor. Variagdo de cor. BreaKHis.



Abstract

Breast cancer is the most common neoplasm in women, resulting from the ab-
normal multiplication of cells in the breast. Early detection is vital for effective tre-
atment and better chances of cure. Diagnosis is complex, involving detailed analysis
of cellular patterns. Deep Learning (DL) methods have been employed to assist
pathologists, bringing significant advantages in the analysis of breast tissue. Howe-
ver, color variation presents a significant challenge in histopathological analysis,
including breast tissue, due to disparities in dyes used, sample preparation proto-
cols, and quality of imaging equipment. This study presents an automated method
to detect metastases in histopathological images of the breast. The research explores
the combination of color normalization and color space techniques. The approach
evaluates five pre-trained architectures with data from the ImageNet set, refined
by Fine-tune, and submitted to color adjustment methods. The method consists of
three steps, starting with the acquisition of images from the BreaKHis dataset. In
the second phase, five Keras Applications architectures were chosen. These networks
were previously trained with the ImageNet dataset and fine-tuned to better fit the
problem. The third phase of the method deals with color variation and is divided
into two parts. The first part includes using distinct color spaces, while the second
part focuses on color normalization. The most successful model was the DenseNet-
121, which was pre-trained with ImageNet and improved through fine-tuning with
the specific dataset. We evaluated this approach on a public set of 9,109 histo-
pathological images of breast tissue, achieving an accuracy of 0.9469 and an AUC
of 0.9818. These results demonstrate the ability of the method to identify tumor
cells, suggesting its potential to assist pathologists in the more accurate and efficient
diagnosis of breast cancer.

Keywords: Breast cancer. Histopathological images. Fine tuning. Color normali-
zation. Color variation. BreaKHis.
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1 Introducao

Existem cerca de 9,2 milhoes de casos de neoplasias registrados em mulheres. Dentre
esses casos, o cancer de mama € o mais prevalente, representando mais de 2,2 milhoes de
casos, o que corresponde a aproximadamente 24,5% do total (CANCER, 2020). O Instituto
Nacional de Céncer (INCA) afirma que, embora raro, o cancer de mama também pode
ocorrer em homens, abrangendo 1% do total de casos da doenga (INCA, 2022). As chances
de cura para pacientes com cancer de mama em estigio inicial e nao metastatico variam
entre 70% a 80% (HARBECK et al., 2019).

A analise histopatoldgica é um método de diagnoéstico fundamental para a identifica-
¢ao e tratamento precoce de lesdes malignas, conforme destacado por (XUE et al., 2021).
Esse método envolve a avaliagdo microscopica de tecidos biolégicos para detectar ano-
malias celulares e identificar a presenca de doencas, incluindo o cancer. Esse método é
realizado pelo patologista, que analisa as laminas inteiras produzidas a partir da coloracao
de amostras de tecido com corantes como hematoxilina e eosina (KOMURA; ISHIKAWA
2018).

A analise visual de grandes quantidades de imagens pode levar a fadiga e erros de
interpretacao por parte dos profissionais, o que pode comprometer a acuracia do diag-
nostico. Por essa razao, a automacao da andlise histopatoldgica através de técnicas de
processamento de imagens e aprendizado de maquina tem se mostrado uma solugao pro-
missora para melhorar a eficiéncia e precisao dos diagnodsticos. A analise histopatoldgica
pode se tornar ainda mais desafiadora em casos de anaplasia, um processo pelo qual as
células benignas se transformam em malignas, resultando em células pouco diferenciadas
ou indiferenciadas. Esse processo também esta associado a um alto grau de pleomorfismo
celular, que é caracterizado por variagoes significativas na forma e tamanho das células e
seus nucleos, tornando a andlise dos tecidos ainda mais dificil (CREASY et al., 2018).

A anélise histopatolégica em conjunto com a patologia digital tem permitido que lami-
nas sejam escaneadas e suas imagens possam ser visualizadas na tela de um computador.
Esse avanco tecnologico tornou as analises mais precisas e vantajosas para os pacientes
em comparacao com os métodos tradicionais de diagnéstico patolégico (BEJNORDI et
al., 2017). Com o passar dos anos, técnicas de visdo computacional e aprendizado de
maquina foram inicialmente utilizadas para aperfeicoar as andlises histopatoldgicas. Pos-
teriormente, essas abordagens foram substituidas por métodos baseados em aprendizado
profundo, também conhecido como DL. Essas técnicas tém sido utilizadas para desenvol-
ver métodos automaticos de identificagdo e classificacao de doencas, incluindo o cancer
de mama, em imagens histopatoldgicas (SHEIKH; LEE; CHO, 2020).

As técnicas baseadas em DL enfrentam desafios frequentes na analise de imagens his-

topatolégicas devido a variacao de cores. Essa variagao pode tornar a analise das 1aminas
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mais dificil, uma vez que as amostras podem ter sido coletadas, preparadas e armazenadas
de forma diferente, além de outras variaveis que também influenciam. Essas discrepancias
na coloracao podem afetar a aparéncia das imagens histopatoldgicas e, consequentemente,
comprometer a precisao dos modelos de DL (ZARELLA et al., 2017). Por causa dessa
variacdo, abordagens que se baseiam exclusivamente em Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNN), treinadas com imagens especificas de uma de-
terminada coloragao, podem nao apresentar o desempenho esperado ao lidar com imagens
que possuam outras variacoes de coloracao. A sensibilidade das CNNs a cor e textura das
imagens faz com que pequenas variagoes tenham um impacto significativo em sua ca-
pacidade de generalizacao. Portanto, é fundamental desenvolver técnicas mais robustas
capazes de lidar com a diversidade de cores nas imagens histopatolégicas (TELLEZ et al.,
2019).

Este estudo tem como objetivo classificar imagens histopatologicas de linfonodo mama-
rio por meio de técnicas de aprendizado de maquina. Para isso, foram avaliadas diferentes
arquiteturas de CNNs, além de métodos de ajuste de cores que consideram as variagoes
de espacos de cor e normalizacdo de cor. A contribuicdo do estudo foi a combinacao de
varias técnicas com o proposito de avaliar qual delas melhor abordaria o problema da

variagdo de cor no dataset BreakHis.

1.1 Objetivos

Este estudo visa agilizar a analise histopatolégica de tecidos por meio de imagens
digitais do tecido mamario. Com esse propodsito em mente, foram estabelecidos um objetivo

geral e objetivos especificos nas Subsecoes seguintes.

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho consiste em conduzir um estudo e avaliagdo de
um método de deteccao automatica de metastase em imagens histopatolégicas do tecido

mamario.

1.1.2  Objetivos especificos

Com o intuito de realizar este estudo, foram estabelecidos os seguintes objetivos espe-

cificos:

e Procurar base de imagens publicas disponiveis na literatura que possibilitem a rea-

lizagado do trabalho;

e Realizar um levantamento do estado da arte, buscando trabalhos que fazem a clas-

sificacao da base adquirida;
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o Identificacdo de arquiteturas de CNNs mais utilizadas na tarefa de classificacao de

imagens histopatologicas;

o Avaliacao de diferentes técnicas de normalizacao de cores.
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?2 Referencial Tedrico

As imagens histopatolégicas sao geradas a partir de laminas contendo amostras de
tecidos que sdo manchadas com corantes, sendo o mais comum o corante H&E (hema-
toxilina e eosina). Esses corantes desempenham um papel crucial na identificagdo das
caracteristicas das células nos tecidos. A hematoxilina, uma substancia bésica, cora o ni-
cleo das células, que é predominantemente acido. Essa coloracao azulada proporcionada
pela hematoxilina destaca as estruturas nucleares nas células, permitindo uma melhor vi-
sualizacao e analise das caracteristicas nucleares. Por outro lado, a eosina, uma substancia
acida, cora o citoplasma das células, que é predominantemente basico. Essa coloragao ro-
sada ou avermelhada fornecida pela eosina destaca as caracteristicas do citoplasma das
células, como sua estrutura e densidade.

A combinagao dos corantes hematoxilina e eosina na técnica H&E é amplamente uti-
lizada em histopatologia, pois proporciona uma diferenciacao contrastante entre o ntucleo
e o citoplasma das células. Essa diferenciacao ajuda os patologistas a identificarem anor-
malidades celulares, como células cancerigenas, e a analisarem a morfologia dos tecidos.
E importante que os corantes utilizados estejam em boas condicdes para garantir que as
caracteristicas essenciais das células sejam preservadas e que a identificacao de células
cancerigenas seja precisa. Alteragoes ou deterioragao dos corantes podem comprometer a
qualidade das imagens histopatoldgicas e dificultar a interpretagao dos patologistas.

Esta secao visa apresentar conceitos fundamentais que sao essenciais para compreender
este trabalho. Serdao abordados conceitos como tecido mamario, cancer de mama, analise

histopatoldgica e variagao de cor em imagens histopatologicas.

2.1 Tecido mamario

As mamas sdo 6rgaos emparelhados e estao localizadas na parte superior do térax,
acima do musculo peitoral maior. Elas se estendem verticalmente desde a segunda até
a sexta costela. O tecido glandular das mamas é composto por aproximadamente 15
a 20 lobos. (ONCOGUIA, 2020). As glandulas mamarias, classificadas como ex6crinas
(secretoras), estdo presentes em ambos os sexos de todos os mamiferos. No entanto, a
produgao de leite ocorre principalmente nas fémeas. Na espécie humana, devido aos baixos
niveis do hormoénio estradiol nos homens, o depdsito de gordura ¢é limitado, resultando
no desenvolvimento restrito das mamas a regiao da papila e aréola. (SANTOS, 2017). A
mama feminina é composta por lobos, que sao glandulas responsaveis pela producao de
leite. Além disso, ha ductos, que sdo pequenos tubos que transportam o leite dos lobos até
o mamilo. O estroma ¢ outro componente da mama, sendo constituido por tecido adiposo

e tecido conjuntivo que envolvem os ductos e lobos, além de conter vasos sanguineos e
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vasos linfaticos. (ONCOGUIA, 2020). A Figura 1 apresenta a anatomia do tecido mamario

feminino, considerado neste estudo, em condigoes normais.
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Figura 1 — Anatomia do tecido mamério feminino em condigdes normais. Adaptado de Society (2019) por
oncoguia (2020a).

2.2 Cancer de mama

Entre os anos de 2016 e 2020, estima-se que tenham existido aproximadamente 7,8
milhoes de mulheres vivas diagnosticadas com cancer de mama. Somente em 2020, o
cancer de mama foi responsavel por cerca de 685 mil mortes em todo o mundo, tornando-
se o cAncer mais comum globalmente (WHO, 2021). Entre as décadas de 1930 e 1970,
houve poucas mudancas na taxa de mortalidade por cancer de mama. No entanto, a
melhoria na sobrevivéncia comegou a ser observada na década de 1980 em paises que
implementaram programas de deteccao precoce, combinados com abordagens variadas de
tratamento para eliminar doengas invasivas (WHO, 2021). O céncer de mama é o tipo
de cancer mais comum em mulheres em todo o mundo e também representa a forma
mais prevalente de malignidade. Ele é classificado como um carcinoma, que se origina no
epitélio, e corresponde a cerca de 90% de todos os canceres humanos, incluindo cinceres
de pulmao, mama, préstata, entre outros. (MARIEB; HOEHN, 2009).
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Existem numerosos tipos distintos de cancer de mama, sendo que a maioria deles tem
origem nas células que revestem os ductos mamarios. Essa forma é conhecida como carci-
noma ductal. Alguns casos tém inicio nas células que revestem os lobos mamarios, sendo
denominados carcinoma lobular. Além disso, existe uma parcela reduzida de casos que se
inicia em outros tecidos mamarios. Essa variedade de cancer de mama inclui sarcomas e
carcinomas inflamatorios. Cada tipo de cancer de mama apresenta caracteristicas tnicas
em relagdo ao seu comportamento, opgoes de tratamento e prognéstico (ONCOGUIA,
2020). O tipo de cdncer de mama é determinado pelas células especificas da mama que
sao afetadas. A maioria dos cdnceres de mama é classificada como carcinomas. Os tipos
mais comuns, como o carcinoma ductal in situ (CDIS) e o carcinoma invasivo, sao ade-
nocarcinomas, pois se originam das células glandulares nos ductos de leite ou nos 16bulos
mamarios. Existem outros tipos de cancer que podem se desenvolver na mama, como
angiossarcoma ou sarcoma, no entanto, eles nao sao considerados cancer de mama, uma
vez que surgem de células diferentes das da mama. (SOCIETY, 2021).

E importante ressaltar que a grande maioria das mulheres diagnosticadas com CDIS
em estagio inicial da doenga tem altas chances de cura. O CDIS ¢ caracterizado pelo
crescimento anormal de células nas camadas internas dos ductos mamarios, sem invasao
para outros tecidos circundantes. Geralmente, esse estagio é considerado pré-invasivo, e o
tratamento adequado, como cirurgia e radioterapia, pode resultar em excelentes taxas de
cura. O acompanhamento médico regular e o cumprimento das recomendagoes de cuidados
pos-tratamento sao essenciais para a prevencao de recidivas e a manutencao da satde a
longo prazo. (ONCOGUIA, 2020b). A Figura 2 apresenta a anatomia do tecido mamaério

feminino, considerado neste estudo, em condigoes de células anormais.

2.3 Analise histopatologica

A analise histopatologica, considerada o método padrao para exames de tecido, envolve
o estudo minucioso de sinais de doengas por meio de andlise microscépica de tecidos, com
o objetivo de detectar possiveis alteragoes ou lesoes. Essa analise tem como finalidade pri-
mordial fornecer informagcoes ao clinico sobre a gravidade de um problema no paciente do
qual a amostra foi retirada, além de sugerir ou confirmar a causa subjacente do problema.
Durante esse processo, se¢oes de tecido sao coletadas, processadas e fixadas em laminas
de vidro. Em seguida, sao aplicados um ou mais corantes distintos para identificar estru-
turas, células, tecidos e outros elementos relevantes. Os corantes desempenham um papel
fundamental na coloragao das amostras, sendo o hematoxilina e eosina o mais comumente
utilizado, real¢ando o citoplasma das células em rosa e o nicleo em azul (PARAMITHA
et al., 2017). Este ultimo procedimento permite a visualizagdo através de microscépio de
diferentes componentes do tecido (GURCAN et al., 2009).

As amostras utilizadas na analise histopatoldogica do tecido mamaério sao obtidas por
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Figura 2 — Anatomia do tecido mamario feminino em condi¢oes de células anormais no duto. Adaptado
de Society (2019) por oncoguia (2020a).

meio da Biépsia do Linfonodo Sentinela (BLS). Esse procedimento consiste em identificar
o primeiro linfonodo comprometido pela inje¢do de um farmaco contendo um marcador
na mama da paciente. Apds a remocao desse linfonodo, a amostra é encaminhada a equipe
de patologia para congelamento e analise do material. Essa analise desempenha um papel
crucial, pois permite preservar os linfonodos axilares restantes em casos negativos da
doenga, evitando a necessidade de dissec¢ao desnecesséria dessas estruturas (ONCOGUIA,
2020a). A Figura 3 ilustra um exemplo do processo de coleta da amostra do tecido para
BLS.

A andlise das amostras de tecido costumava ser realizada por patologistas especialistas
utilizando microscépios, o que era um processo demorado e sujeito a erros humanos.
No entanto, essa pratica esta sendo substituida pela digitalizacao das laminas de vidro
em imagens histopatolégicas por meio de um digitalizador de imagens conhecido como
Varreduras de Lamina Inteira (do inglés, Whole Slide Imaging - WSI). No contexto em
que a analise de diagnoéstico do cancer a partir de imagens histopatolégicas envolve uma

grande quantidade de dados e proporgoes significativas, a tarefa de realizar diagnodsticos
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Figura 3 — Processo de coleta da amostra do tecido para BLS. Adaptado de Society (2019) por oncoguia
(2020a).

requer um investimento consideravel de tempo por parte de patologistas experientes.
No entanto, surge o Diagndstico Assistido por Computador (do inglés, Computer Aided
Diagnosis - CAD), que se torna uma ferramenta poderosa capaz de fornecer uma analise
mais confidvel, eficiente e consistente a partir das imagens histopatolégicas (KONG; LI,
ZHANG, 2020).

O CAD utiliza algoritmos e técnicas de aprendizado de maquina para automatizar o
processo de analise e diagnostico. Ele é projetado para auxiliar os patologistas, fornecendo
informagoes ou percepgoes/intuicoes valiosos que podem melhorar a precisao diagnéstica.
Ao combinar o conhecimento e a experiéncia humana com o poder de processamento
dos computadores, o CAD pode identificar padroes sutis e caracteristicas relevantes nas
imagens histopatoldgicas que podem passar despercebidas pelos olhos humanos. Isso pos-
sibilita uma andlise mais objetiva e aprimorada, permitindo um suporte mais eficiente no
diagnéstico do cancer. Dessa forma, o Diagnéstico Assistido por Computador representa
uma importante evolucdo no campo da patologia, oferecendo um potencial significativo

para melhorar a precisao e a eficiéncia dos diagnésticos a partir das imagens histopatolé-
gicas (KONG; LI; ZHANG, 2020).
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2.4 Variacao de cor em imagens histopatoldgicas

A anélise histopatolégica digital possibilita que os computadores sejam capazes de
identificar padroes em imagens histopatoldgicas, contribuindo para auxiliar na tomada de
decisbes diagndsticas.Uma etapa fundamental desse processo é a andlise qualitativa das
imagens, na qual descritores numéricos extraidos de uma imagem de referéncia revelam,
por meio de dados de treinamento, apenas as diferengas verdadeiras entre as informacgoes
histolégicas transmitidas pelas imagens. No entanto, devido a inconsisténcias na prepa-
ragao, ¢ comum que as imagens de amostras de biopsia coradas com os mesmos tipos
de corantes quimicos apresentem cores diferentes. Para mitigar esse efeito, alguns estudos
recorreram a conversao das imagens para escala de cinza. No entanto, essa conversao pode
levar a perda de informacoes relevantes das imagens, resultando em resultados insatisfato-
rios (LI; PLATANIOTIS, 2015). Nesta pesquisa, o objetivo é reduzir esse efeito por meio
do ajuste de cores, utilizando técnicas como a normalizagao de cores e a exploragao de
diferentes modelos de cores para identificar aquele que seja menos sensivel as variacoes.
Dessa forma, pretende-se minimizar a perda de informagoes e melhorar a consisténcia nas

analises histopatologicas digitais.

2.5 Redes neurais convolucionais

As CNNs sao uma classe dominante de Redes Neurais Artificiais (do inglés, Artificial
Neural Networks - ANN), especialmente nas tarefas relacionadas a visao computacional.
Elas tém despertado grande interesse em uma ampla variedade de dominios. As CNNs sao
projetadas para processar dados com estrutura de grade, como imagens, e sao altamente
eficazes na extragao de recursos e reconhecimento de padroes em dados visuais complexos.
Seu sucesso em tarefas como classificacdo de imagens, detecgdo de objetos e segmenta-
¢ao tem impulsionado sua aplicagao em diversas areas, incluindo medicina, automacao
industrial, veiculos auténomos, entre outras. A capacidade das CNNs de aprender repre-
sentacoes hierdrquicas e capturar caracteristicas discriminativas tem contribuido para sua
popularidade e sucesso em uma ampla gama de problemas relacionados a visao compu-
tacional. Essas redes utilizam a retropropagacao do erro para aprendizado, empregando
diversos blocos em sua estrutura. Alguns desses blocos incluem camadas de convolugao,
camadas de subamostragem (também conhecidas como pooling) e camadas totalmente co-
nectadas (fully connected - FC). Esses blocos permitem que as CNNs aprendam automa-
ticamente e de forma adaptativa as hierarquias espaciais de caracteristicas (YAMASHITA
et al., 2018). Na Figura 4 é apresentado um exemplo de uma CNN, que é composta por

diferentes elementos, como mostrado a seguir:

1. Entrada: E a camada inicial da CNN onde os dados de entrada, como imagens, sao

inseridos.
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Figura 4 — Representacdo de uma CNN com entrada, camadas de convolugdo, camadas de pooling,
camadas totalmente conectadas e saida. Adaptado de Camacho (2018).

2. Camadas de Convolucao: Essas camadas aplicam filtros convolucionais nas regioes
da imagem para extrair caracteristicas relevantes. Cada camada possui varios filtros

que aprendem diferentes padroes.

3. Camadas de Pooling: Apds a convolucao, as camadas de pooling reduzem a dimen-
sionalidade dos mapas de caracteristicas. Isso é feito por meio de operagoes como o
max pooling, que seleciona o valor maximo em cada regiao, ou o average pooling,

que calcula a média dos valores.

4. Camadas Totalmente Conectadas: Apos a etapa de convolugao e pooling, as camadas
totalmente conectadas combinam as informacoes de alta ordem das caracteristicas
extraidas em uma representacao final. Essas camadas sao semelhantes as encontra-
das em redes neurais tradicionais e ajudam a realizar tarefas de classificacdo ou

detecgao.

5. Saida: A camada de saida é onde sdo geradas as previsoes ou resultados finais da

CNN, dependendo da tarefa em questao.

Essa estrutura em camadas permite que a CNN aprenda padroes complexos e repre-
sentacoes abstratas dos dados de entrada, tornando-a eficaz em tarefas de visdo compu-

tacional, como classificacao de imagens, deteccao de objetos, segmentacao, entre outras.

2.5.1 Arquiteturas de CNNs

As CNNs tém recebido notavel destaque desde a edi¢ao de 2012 da competicao ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge). Nesse evento, a arquitetura de
CNN desenvolvida por Alex Krizhevsky, conhecida como AlexNet, sagrou-se vencedora
com uma vantagem significativa em relacdo aos demais participantes, consolidando-se
como um marco no campo da visao computacional (LIU; DENG, 2015). Desde entao, as

edi¢des subsequentes da competicao tém apresentado novos modelos de CNNs como os
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campedes. No contexto deste trabalho, foram selecionadas cinco arquiteturas que possuem
caracteristicas distintas e oferecem a possibilidade de desenvolvimento de aplicagoes em
diversos cenarios. Todas as redes foram pré-treinadas na base de dados ImageNet e foram

escolhidas com base no seu desempenho no desafio ILSVRC, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Algumas caracteristicas das arquiteturas Xception, VGG-16, VGG-19, ResNet-50, DenseNet-
121. Fonte - Keras Applications

Arquitetura Tamanho Acuracia (ImageNet) Parametros Profundidade

Xception 88 MB 95.5 22.9M 81
VGG-16 528 MB 90.1 138.4M 16
VGG-19 549 MB 90.0 143.7TM 19
ResNet-50 98 MB 92.1 25.6M 107
DenseNet-121 33 MB 92.3 8.1M 242

2.5.1.1 Arquitetura Xception

A arquitetura Xception (Eztreme Inception) é uma versao avancada da Inception
Network, desenvolvida por Frangois Chollet. Ela utiliza operac¢oes de convolu¢ao em se-
parado (depthwise separable convolution) ao invés das convolugdes convencionais. Essa
abordagem separa a convolugao em duas partes: convolugdo em separado (depthwise con-
volution) em cada canal de entrada, e convolugao ponto a ponto (pointwise convolution)
para combinar os resultados. Isso reduz parametros, calculos e riscos de overfitting, tor-
nando a rede mais eficiente e eficaz em tarefas de visdo computacional. Em resumo, a
Xception estende a ideia da Inception, incorporando convolugao em separado para apri-

morar redes neurais convolucionais (CHOLLET, 2017).

25.1.2 Arquitetura VGG-16 e VGG-19

A VGG-16 e a VGG-19 sao CNNs amplamente usadas em visdo computacional, espe-
cialmente em classificagdo de imagens. Criadas pelo Visual Geometry Group (VGG) da
Universidade de Oxford em 2014, essas arquiteturas sao semelhantes, diferindo no niimero
de camadas: a VGG-16 tem 16 camadas e a VGG-19 tem 19. Ambas consistem em cama-
das convolucionais seguidas por pooling, e depois camadas densas para classificagdo. A
VGG se destaca pela simplicidade e profundidade, usando filtros de convolugao pequenos
(3x3) em todas as camadas para capturar padroes complexos nas imagens. Isso resulta
em mais parametros, mas também em uma maior capacidade de aprendizado (MORID;
BORJALI; FIOL, 2021).
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2.5.1.3 Arquitetura ResNet-50

A ResNet-50 é uma CNN desenvolvida pela Microsoft Research em 2015. Pertencente
a familia de redes ResNet (Residual Network), é notavel por abordar o problema de queda
de desempenho a medida que as redes ficam mais profundas. Composta por 50 camadas,
incluindo convolucionais, pooling, totalmente conectadas e de ativagao, sua inovagao chave
sao os blocos residuais. Esses blocos permitem que a rede aprenda atalhos entre camadas
convolucionais, lidando com a degradacao de desempenho. Eles consistem em sequéncias
de camadas convolucionais seguidas por uma soma com a entrada original, permitindo a

rede aprender diferencas (residuos) entre entrada e saida desejada, facilitando o treina-

mento de redes profundas (MORID; BORJALI; FIOL, 2021).

2.5.1.4 Arquitetura DenseNet-121

A DenseNet-121 é uma CNN desenvolvida pela equipe da Universidade Cornell em
2016. Ela faz parte da familia de redes DenseNet, conhecida por sua conexao densa en-
tre as camadas. A DenseNet-121 tem 121 camadas e utiliza essa conexdo densa, onde
cada camada se conecta diretamente a todas as camadas seguintes. Isso facilita o fluxo de
informagoes e a propagacao de gradientes no treinamento, evitando problemas em redes
profundas. Essa estrutura também promove a reutilizacio de recursos, melhorando a efici-
éncia de parametros. Essa arquitetura utiliza blocos densos com camadas convolucionais,
normalizacao de lotes, ativacdes nao-lineares, pooling e camadas totalmente conectadas
para classificacao. Foi treinada e avaliada em diversos conjuntos de dados, incluindo o
desafio ImageNet, obtendo resultados competitivos (MORID; BORJALI; FIOL, 2021).
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3 Trabalhos Relacionados

No artigo de Spanhol et al. (2015), é apresentado o conjunto de dados BreaKHis, que
utiliza a metodologia de classificagao automatica de imagens em duas classes: benignas e
malignas. Essa classificacao é realizada por meio do método Estatisticas de Adjacéncia de
Limiar Livre de Parametros (do inglés, Parameter Free Threshold Adjacency Statistics -
PFTAS) e da técnica de Maquina de Vetor de Suporte (do inglés, Support Vector Machines
- SVM). No ano seguinte, Spanhol et al. (2016) propuseram uma melhoria para o trabalho
realizado por Spanhol et al. (2015). Eles utilizaram a rede neural convolucional AlezNet,
projetada por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), para a classificagdo automatica das
imagens da base de dados BreaK His, também em duas classes: benignas e malignas.

No estudo de Araujo et al. (2017), os pesquisadores apresentaram um método para
a classificagdo de imagens histolégicas de cancer de mama coradas com H&E, utilizando
uma CNN. A arquitetura da rede foi cuidadosamente projetada com um total de 13 ca-
madas, permitindo a classificacdo em quatro categorias: tecido normal, lesdo benigna,
carcinoma invasivo (responsavel por 80% dos casos de cancer de mama) e carcinoma in
situ. Além disso, a rede também foi capaz de realizar uma classificacdo bindria, identi-
ficando se a imagem pertencia a categoria carcinoma ou nao carcinoma. O conjunto de
dados de treinamento utilizado na pesquisa era composto por 249 imagens, devidamente
balanceadas nas quatro classes mencionadas. Para melhorar a generalizacao e qualidade
dos dados, as imagens foram normalizadas utilizando o método proposto por Macenko
et al. (2009). Os resultados do estudo mostraram que a CNN proposta alcangou uma
sensibilidade geral de 74,1% na detecgao do carcinoma invasivo. Além disso, os atributos
extraidos da CNN foram utilizados para treinar um classificador SVM, obtendo precisoes
de 77,8% para as quatro classes e 83,3% na classificacao carcinoma versus nao carcinoma.
A sensibilidade do método proposto para a identificacdo do cancer foi ainda mais elevada,
chegando a 95,6%.

Dabeer, Khan e Islam (2019) apresentaram um estudo que propde o uso de uma
CNN para a classificacdo de imagens histologicas coradas com H&E, a fim de detectar o
cancer de mama. Os pesquisadores selecionaram a base de dados BreaKHis, composta por
2.480 imagens benignas e 5.429 malignas, coletadas no Brasil pelo P&D Lab, durante o
periodo de janeiro a dezembro de 2014. A arquitetura da rede é composta por trés camadas
convolucionais e trés camadas de pooling. O processo de classificacao ocorre através de trés
camadas totalmente conectadas. Na fase de validacao, a rede demonstrou uma acurécia
de 93,45%. Os testes realizados com imagens de diferentes resolucoes histopatologicas
mostraram que a rede é insensivel a variacao de resolucao. Na etapa de testes, o método
proposto alcancou uma impressionante acuracia de classificacao de 99,86%. Os autores

enfatizam que este método, de baixo custo de implementagao, pode ser utilizado para a
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deteccao precoce do cancer de mama, potencialmente aumentando a taxa de sobrevivéncia
entre pacientes diagnosticados com essa doenca.

No estudo conduzido por Senan et al. (2021), os autores apresentam uma abordagem
que utiliza CNN pré-treinada chamada AlexNet, que foi treinada com o conjunto de dados
ImageNet. Eles aplicaram transferéncia de conhecimento ao utilizar essa rede para extrair
caracteristicas de imagens histopatoldgicas do conjunto de dados BreaK His. Em seguida,
eles realizaram a classificacao das imagens em duas classes: tumores benignos e malignos.
Essa abordagem permitiu aos pesquisadores aproveitar o conhecimento prévio aprendido
pela rede AlexNet em uma tarefa relacionada para melhorar a precisao da classificacao
das imagens histopatologicas de tumores da mama.

No estudo realizado por Freitas et al. (2022), foi enfatizado que o uso de técnicas
supervisionadas, como o Aprendizado de Vérias Instancias (do inglés, Multi Instance Le-
arning - MIL), pode desempenhar um papel significativo no treinamento de redes neurais
convolucionais, especialmente quando ha uma limitagao de dados rotulados disponiveis. O
Aprendizado de Varias Instédncias é uma abordagem que permite classificar conjuntos de
instancias (bolsas) em vez de instancias individuais. Essa técnica é particularmente ttil
quando o conjunto de dados possui apenas rétulos de nivel de bolsa (ou seja, apenas a
classe geral da bolsa é conhecida), em vez de rétulos para cada instancia dentro da bolsa.
Essa abordagem permite aproveitar melhor os dados disponiveis e treinar redes neurais
convolucionais com um dataset rotulado menor, o que pode ser valioso em cenarios em
que a rotulagem manual de instancias individuais é dispendiosa ou dificil de obter.

Os estudos mencionados na literatura adotaram variadas abordagens para a classifica-
¢ao. As técnicas sdao exploradas por esses trabalhos sdo apresentados na Tabela 2. A minha
abordagem no trabalho difere na forma como utilizei as redes neurais e técnicas para ana-
lisar nao apenas a classificagdo, mas também o desempenho em relacao ao problema da

variacao de cor.

Tabela 2 — Uma sintese dos trabalhos relacionados ao topico de pesquisa, ordenados por ano de publicagao.

Trabalhos Métodos Dataset

Spanhol et al. (2015) e Spanhol et al. (2016) Classificagio automadtica das imagens, benignas e malignas. BreaKHis
Aratjo et al. (2017) Normalizagdo de cor (MACENKO et al., 2009) BreaKHis

Dabeer, Khan e Islam (2019) Arquitetura de aprendizado profundo BreaKHis

Senan et al. (2021) Uso da CNN AlexNet BreaKHis

Freitas et al. (2022) Aprendizado de vérias instancias BreaKHis

Este trabalho Problematica da variacao de cor BreaKHis

3.1 Consideracoes

Apesar da aplicacdo de diversos métodos, ainda existem lacunas que justificam a

constante necessidade de desenvolvimento e aprimoramento dessas abordagens. A seguir,
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apresentam-se as seguintes observagoes:

(a)

E importante ressaltar que o desempenho do sistema proposto por Aratjo et al.
(
(

sido treinado com um conjunto de dados menor e com uma quantidade maior de

2017) foi comparado com trabalhos relacionados, como o estudo de Spanhol et al.

2016). O método apresentou resultados similares ou até superiores, mesmo tendo

classes a serem classificadas. Esses resultados destacam a eficicia e a promessa
do método proposto para auxiliar na deteccao de cancer de mama em imagens

histolégicas coradas com H&E.

Ao contrario do trabalho realizado por Li, Wu e Wu (2019), que se concentra na
classificacao multiclasse de imagens de histologia da mama em quatro categorias
distintas, este trabalho adota uma abordagem diferente. Aqui, estamos realizando
a classificagdo bindria das imagens do conjunto de dados de (SPANHOL et al.,
2015). O objetivo é distinguir entre imagens que representam a presenga de cancer e
aquelas que exibem normalidade. Portanto, enquanto o estudo mencionado lida com
a tarefa de classificacdo multiclasse em quatro categorias diferentes, este trabalho

se concentra exclusivamente na classificagao binaria entre cancer e normalidade.
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4 Meétodo proposto

Propde-se um método para a deteccao automatica de metastase em imagens histopa-
tologicas de tecido mamario, levando em consideracao a problematica da variacao de cor
nessas imagens. A construcao desse método envolve quatro etapas principais: aquisicao de
imagens, selecdo de arquitetura e técnica de treinamento, tratamento da variacao de cor
e classificacao. Cada uma dessas etapas desempenha a andlise e selecao de dados ou téc-
nicas de pré-processamento e treinamento que servirao como base para a etapa seguinte.
Na etapa de selecao de arquitetura e técnica de treinamento, serdo investigadas diver-
sas arquiteturas, variando desde as mais simples até as mais profundas. No tratamento
da variacao de cor, serao exploradas técnicas de normalizacao de cores e serao realiza-
dos estudos em diferentes espacos de cores. A Figura 5 mostra uma sintese do método

proposto.

4.1 Aquisicao das imagens

A base de dados de Classificagdo por Imagem Histopatologica do Cancer de Mama
BreaKHis (SPANHOL et al., 2015) é composta por 7,909 imagens microscépicas de tecido
tumoral de mama. Essas imagens foram coletadas de 82 pacientes e abrangem diferentes
fatores de aumento, incluindo 40X, 100X, 200X e 400X, conforme a Figura 6. O conjunto
de dados é composto por 2.480 amostras benignas e 5.429 malignas, todas com dimensoes
de 700X460 pixels e formato PNG. Cada imagem possui trés canais de cores (RGB) e
8 bits em cada canal (SPANHOL et al., 2015). Essa base de dados foi desenvolvida em
colaboragao com o Laboratério de P&D — Anatomia Patologica e Citopatologia, localizado

no Parané Brasil.

4.2 Selecao de arquitetura e técnica de treinamento

Foi realizada uma pesquisa na literatura para identificar arquiteturas e técnicas de
treinamento de CNN adequadas para essa finalidade, Com o objetivo de selecionar um
modelo e uma técnica de treinamento para conduzir a pesquisa sobre os efeitos da va-
riagdo de cor nas imagens em questao, ¢ necessario considerar cuidadosamente as arqui-
teturas disponiveis. Com base na pesquisa realizada, foram estabelecidas duas técnicas
de treinamento (redes pré-treinadas e ajuste fino) e cinco arquiteturas (Xception, VGG-
16, VGG-19, ResNet-50, DenseNet-121). Essas arquiteturas foram escolhidas com base
em sua performance no desafio ImageNet, levando em consideracao seu desempenho em

classificacao de imagens.
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Figura 5 — Visao geral do método proposto. Elaborado pelo autor.

As redes pré-treinadas fornecem uma maneira eficiente e eficaz de aproveitar o conhe-

cimento adquirido por outros pesquisadores e podem ser uma abordagem poderosa para

resolver tarefas de aprendizado de maquina de forma mais rapida e precisa. O ajuste fino

(do inglés, fine-tuning) é uma abordagem eficaz para aproveitar modelos pré-treinados e

adapta-los para resolver tarefas especificas. Ele combina as vantagens da transferéncia de

conhecimento, economia de recursos e rapida construcao de modelos especializados para

melhorar o desempenho geral do modelo em tarefas de aprendizado de maquina e visao

computacional.
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Figura 6 — Uma lamina de tumor maligno de mama (corada com H&E) observada em diferentes fatores
de aumento: (a) 40X, (b) 100X, (c¢) 200X e (d) 400X. Adaptado de (SPANHOL et al., 2015).

4.3 Tratamento da variacao de cor

Para mitigar os efeitos negativos causados pela variacdo de cor em CNNs, foram ex-
ploradas imagens geradas através de duas técnicas de pré-processamento de imagens:
normalizacao de cor e espacos de cor. Essas técnicas visam minimizar a influéncia da

variacdo de cor, permitindo uma melhor generalizacdo e desempenho das CNNs.

4.3.1 Normalizacao de cor

Uma forma de reduzir a diferenga de cor entre imagens ¢ através do processo de corres-
pondéncia de histogramas, que pode ser realizado utilizando métodos de normalizacao de
cores. foram utilizadas as técnicas de normalizagao de cor de Reinhard et al. (2001) e Ma-
cenko et al. (2009), esses métodos sdo amplamente empregados na comunidade cientifica
para gerar imagens com cores normalizadas. Esse procedimento tem como objetivo alcan-
car a uniformidade das cores entre as imagens presentes nos conjuntos de treinamento,

validacao e teste.
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Reinhard et al. (2001) propuseram um método que visa alinhar os canais de cores da
imagem original com o modelo de cor LAB. Esse método busca estabelecer uma corres-
pondéncia entre os histogramas de cores, utilizando uma transformacao linear que leva em
consideracao as médias e desvios-padrao de cada canal de cor tanto na imagem de origem
quanto no modelo LAB. O objetivo é realizar um ajuste preciso e eficiente dos canais
de cores, a fim de obter uma representacao visualmente coerente da imagem original no
espaco de cores LAB.

Ja o método proposto por Macenko et al. (2009) utiliza uma abordagem diferente.
Ele se baseia na decomposicao de valor singular (do inglés Singular Value Decomposi-
tion - SVD) para decompor os mapas de densidade de manchas durante o processo de
normalizacao de cores. Essa técnica permite identificar e remover variacoes indesejadas
nos niveis de densidade, resultando em uma normalizagdo mais precisa e eficaz das co-
res da imagem. Ao aplicar o SVD nos mapas de densidade, o método de Macenko et al.
(2009) permite uma melhor equalizagdo e ajuste das cores, garantindo resultados mais
consistentes e fidedignos.

Esses métodos requerem uma etapa de treinamento na qual uma imagem alvo é se-
lecionada. A escolha dessa imagem alvo é baseada em uma andlise cuidadosa realizada
por patologistas, levando em consideracao as caracteristicas das amostras de tecido que
compoem a base de imagens. Essa analise minuciosa é fundamental para garantir que a
imagem alvo represente adequadamente as propriedades de cor desejadas para o conjunto
de imagens em questao. Com base na imagem alvo selecionada, é estabelecido um intervalo
de cores no qual todas as imagens serao ajustadas durante o processo de normalizacao.
Esse intervalo define os limites de valores de cor que serao utilizados para mapear e equa-
lizar as cores das imagens, garantindo que todas elas estejam dentro desse intervalo apos a
normalizagao. Dessa forma, busca-se obter uma consisténcia e uniformidade nas cores das
imagens, facilitando a comparacao e analise posterior das amostras de tecido. Neste es-
tudo, as estatisticas da imagem “TCGA-A2-A3XS-DX1_ xmin21421_ ymin37486__.png",
foram definidas como alvo para as normaliza¢des, com base nos estudos de Amgad et al.
(2019) e Yang et al. (2020).

4.3.2 Espacos de cor

Como mencionado anteriormente, as imagens utilizadas neste estudo estao original-
mente no espaco de cores RGB. Esse é o espago de cores mais comumente utilizado em
imagens digitais, onde as cores sao representadas por combinagoes de valores nas compo-
nentes vermelho (R), verde (G) e azul (B). No entanto, para realizar o alinhamento e a
normaliza¢ao das cores, os métodos propostos por Reinhard et al. (2001) e Macenko et al.
(2009) realizam uma conversao das imagens do espago de cores RGB para o espago de co-

res LAB ou outro espago adequado. Dessa forma, as transformacgoes e técnicas propostas
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podem ser aplicadas de maneira mais eficiente e precisa para obter resultados satisfatérios
na manipulagdo das cores das imagens.
Nesta investigagdo, um conjunto de espagos de cor foi selecionado levando em consi-

deracao sua ampla adoc¢ao na literatura. Os espagos de cor escolhidos para compor essa
andlise sao HSV, LAB, YUV e LUV.

O espaco de cor HSV (Matiz, Saturacao, Valor) é frequentemente utilizado para
representar cores de forma intuitiva, separando a informacao de matiz, que define a
tonalidade da cor, da informacao de saturacao e valor, que descrevem a intensidade

e a luminosidade, respectivamente.

o O espaco de cor LAB é um espago de cores perceptualmente uniforme, onde a
componente L representa o canal de luminosidade, e as componentes A e B capturam

informacoes de cor e tonalidade.

e O espaco de cor YUV é frequentemente utilizado em aplicagoes de video e codificagao
de imagem. A componente Y representa a luminancia, enquanto as componentes U

e V descrevem as diferencas de cor em relagdo a luminancia.

o O espaco de cor LUV é semelhante ao espaco LAB, onde a componente L representa
a luminancia e as componentes U e V capturam informacgoes de cor e tonalidade,

com uma representacao mais uniforme e perceptualmente relevante.

Ao incluir esses espagos de cor na andlise, é possivel explorar diferentes aspectos e ca-
racteristicas das cores das imagens, proporcionando uma visao abrangente e enriquecedora

do comportamento e das transformagoes das cores.

4.4 Validacao de resultados

Nesta secao, serao apresentados os detalhes que guiam a validagao deste estudo, per-
mitindo a reproducao do método proposto. Serao abordadas as métricas de avaliagao
utilizadas e as configuracoes do ambiente de testes para esse proposito. As informagoes

serao detalhadas nas subsecoes a seguir.

4.4.1 Meétricas de avaliacdo

Para avaliar e validar os resultados obtidos neste estudo, foram utilizadas métricas
comumente empregadas no estado da arte para a classificacdo do conjunto de dados Bre-
aKHis: acurdcia e Area Sob a Curva (do inglés, Area Under the Curve - AUC) (ARAUJO;
SANTANA; NETO, 2016). Além das métricas previamente mencionadas, neste estudo
também foram utilizadas as métricas coeficiente Kappa de Cohen (Kappa) (KVALSETH,
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1989), sensibilidade (Sens) e especificidade (Espec) para avaliar e validar os resultados
obtidos.

Para o célculo das métricas mencionadas, sao utilizados os seguintes valores:

(a) Verdadeiros Positivos (VP): Apresenta os casos positivos corretamente preditos;
(b) Verdadeiros Negativos (VN): Denota os casos negativos corretamente preditos;
(c) Falsos Positivos (FP): Sdo os casos negativos, preditos erroneamente como positivos;

(d) Falsos Negativos (FN): Indica os casos positivos preditos incorretamente como ne-

gativos.

A acuracia é frequentemente considerada uma das métricas mais simples para avaliar
um modelo de classificacao, e ela determina a proporc¢ao de predigoes corretas, indepen-
dentemente de serem positivas ou negativas. Este tipo de métrica é comumente utilizado
em problemas com conjuntos de dados balanceados. A acuracia de uma predicao pode ser
obtida pela Equagao 4.1.

. VP+VN
ACUT&CW:VP—}—VN—}—FP—I—FN‘ (4.1)
O coeficiente Kappa é uma medida usada para avaliar a concordancia entre avaliado-

res que classificam itens em categorias. Ele considera acordos esperados ao acaso e reais
observados, variando de -1 a 1. Valores préximos de 1 indicam concordancia perfeita, pro-
ximos de 0 indicam acordos ao acaso e negativos mostram concordancia pior que o acaso.
E util para avaliar a confiabilidade dos avaliadores e a consisténcia das classificacoes em
categorias especificas. O cédlculo desse coeficiente pode ser realizado a partir da Equacao

4.2, em que Po e Pe sao dados, respectivamente, pelas Equacoes 4.3 e 4.4.

Po_Pe

Kappa = 1_7Pe' (42)

VP+VN
PO_VP+VN+FP+FN' (4.3)
P [(VP+FN)VP+FP)|+[(VN+ FN)(VN + FP)] (4.4)

(VP+VN+ FP+ FN)?

No trabalho de Landis e Koch (1977), é apresentado um método de interpretagio
do coeficiente Kappa. Embora nao haja uma padronizacao definida para essa métrica,
esse método tem sido amplamente utilizado pela comunidade cientifica. Na Tabela 3,
sao apresentadas as referéncias para a interpretacao desse método, as quais sao divididas
em faixas que variam de 0 a 1. Essas faixas indicam o nivel de concordancia entre os

avaliadores na classificacao.
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Tabela 3 — Aqui estao as referéncias para a interpretagdo do coeficiente Kappa de Cohen, conforme
estabelecido por Landis e Koch (1977).

Faixa de Valores Interpretacao
0,00 e 0,20 Nao hé concordancia
0,21 e 0,40 Concordancia leve
0,41 e 0,60 Concordancia razoavel
0,61 e 0,80 Concordancia quase perfeita
0,81 e 1,00 Concordancia perfeita

A sensibilidade é uma medida que avalia a capacidade de um teste em classificar
corretamente uma amostra como pertencente a classe positiva. Ela pode ser calculada
pela relacao entre os VP e o total de casos positivos. Essa definicdo é mencionada por
Parikh et al. (2008) em seu respectivo estudo. A sensibilidade de uma classificagdo pode
ser calculada utilizando a Equacao 4.5.

VP
Sensibilidade = VPLEN (4.5)

A especificidade é uma medida que avalia a capacidade de um teste em classificar
corretamente uma amostra como pertencente a classe negativa. Ela pode ser calculada
pela relagdo entre os falsos positivos (FP) e o total de casos negativos. Essa definigao é
mencionada por Parikh et al. (2008) em seu respectivo estudo. A especificidade de uma

classificacdo pode ser calculada utilizando a Equacao 4.6.

VN
VN+FP

A Area Sob a Curva (do inglés, Area Under the Curve - AUC) é uma métrica usada

Especificidade = (4.6)

em aprendizado de maquina e estatistica para avaliar o desempenho de modelos de clas-
sificacdo. Ela resume a capacidade global do classificador de distinguir entre amostras
positivas e negativas, considerando todas as configuragoes de limiar. O método do trapé-
zio é um meio simples de calcular a AUC, envolvendo a soma das areas entre o eixo X e
uma linha que conecta pontos de dados adjacentes. Esse calculo quantifica a capacidade
discriminatéria do classificador, refletindo a probabilidade de uma classificacao correta
com base nas avaliagoes realizadas (BRADLEY, 1997). A Equagao 4.7 descreve o método
do trapézio, com "E'sendo a especificidade (taxa de verdadeiros negativos) e "S"sendo a

sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos).

k
AUC =S (Bx — Ex—1) - (S + Si1)/2. (4.7)

k—1
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4.4.2 Configuracbes do ambiente de testes

As informacoes relativas as configuracées do ambiente nos quais os testes de um estudo
foram conduzidos sao essenciais para permitir sua reproducao. Durante este trabalho,
os experimentos foram executados com base nas seguintes especifica¢oes de hardware e
software detalhadas abaixo.

Os testes foram conduzidos em uma maquina com uma capacidade total 16GB de
memoéria DDR4, processador AMD Ryzen R5 5600 de arquitetura x64 de frequéncia mi-
nima de 3.5GHz e méaxima de 4.4GHz, além de uma GPU modelo AMD Radeon RX
6600 com 8GB de memoéria GDDR6. Todos os experimentos foram realizados em um
sistema operacional da Microsoft, especificamente a edicao Windows 11 Pro. Os testes
foram conduzidos utilizando a linguagem de programacao Python e foram aplicadas as
seguintes bibliotecas de codigo aberto no desenvolvimento do método proposto: Keras,
TensorFlow-GPU, NumPy, scikit-learn, scikit-image, OpenCV-Python, Matplotlib e His-

tomicsTK foram aplicadas no desenvolvimento do método proposto.
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5 Resultados

Neste capitulo, serdao apresentados em detalhes os resultados obtidos por meio dos

experimentos realizados.

5.1 Redes pré-treinadas com ajuste fino

Na fase inicial do experimento, foram empregadas as arquiteturas Xception, VGG-
16, VGG-19, ResNet-50 e DenseNet-121, com a utilizacao das redes pré-treinadas do
ImageNet e com ajuste fino. O objetivo era avaliar o desempenho dessas arquiteturas
especificas no conjunto de dados do BreaKHis. Neste experimento, adotou-se o uso de
imagens com dimensoes de 150x150 pixels com o espaco de cor RGB, foram realizadas com
15 épocas de treinamento e um tamanho de lote (batch size) de 16 amostras, otimizador
Adam com a taxa de aprendizado de 107 (0,0001) e dropout de 50% (0,5). Esses valores
foram extraidos dos acordos feitos com os estudos correlatos, especificamente do estudo
conduzido por (LUZ et al., 2022) e também de (FERREIRA, 2022). Na Tabela 4 sao

mostrados os resultados obtidos.

Tabela 4 — Os resultados obtidos no conjunto de dados do BreaKHis sao apresentados abaixo. Destaco
em negrito o desempenho mais significativo alcangado por essa estratégia.

Arquitetura Acuracia Kappa Sens Espec AUC
Xception 0,9189 0,8377 0,9049 0,9330 0,9666
VGG-16 0,9000 0,8000 0,8858 0,9144 0,9543
VGG-19 0,8829 0,7657 0,8750 0,8906 0,9438

ResNet-50 0,6601 0,3161 0,6974 0,6376 0,7104
DenseNet-121 0.9469 0.8937 0.9559 0.9388 0.9818

Com base nos resultados obtidos na Tabela 4, fica evidente que a arquitetura DenseNet-
121 demonstrou um desempenho superior em comparagdo com as outras arquiteturas,
conforme evidenciado pelas métricas de acuracia, kappa, sensibilidade, especificidade e
AUC. Esses resultados podem ser atribuidos a maior profundidade e menor quantidade
de parametros da arquitetura DenseNet-121 em comparacao com as demais. A DenseNet-
121 se destaca por sua abordagem unica de conexoes densas (dense connections) entre as
camadas. Essa arquitetura foi projetada para abordar alguns desafios comuns em redes

neurais, como o desvanecimento do gradiente e o uso eficiente de pardmetros.
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5.2 Espaco de cor

Apos a etapa anterior, foram conduzidos experimentos utilizando os espagos de co-
res HSV, LAB, YUV e LUV na arquitetura DenseNet-121 e com os mesmos parametros
usados no experimento do Capitulo 5.1, a fim de determinar qual espaco de cor proporci-
onaria melhores resultados para a base de dados. Abaixo estao os resultados obtidos para
cada espago de cor, conforme demonstrado na Tabelas 5, onde o modelo DenseNet-121,
inicialmente pré-treinados na base de dados ImageNet, foram submetidos a um processo

de ajuste fino em cinco diferentes espagos de cores.

Tabela 5 — Resultados obtidos utilizando os cinco espacos de cores. Os resultados estdo apresentados
abaixo, com destaque em negrito para indicar o melhor desempenho obtido em cada uma das estratégias

Espacgo de cor Acuracia Kappa Sens Espec AUC
RGB 0,9469 0,8937 0,9559 0,9388 0,9818
HSV 0,9217 0,8435 0,9467 0,8992 0,9687
LAB 0,9102 0,8205 0,9267 0,8948 0,9647
YUV 0,8794 0,7588 0,9060 0,8558 0,9447
LUV 0,9148 0,8296 0,8974 0,9341 0,9671

Com base nos resultados obtidos, pode-se observar que o espago de cor RGB apresentou
melhor desempenho na maioria dos casos. Essa informacao sugere que, para o conjunto
de dados especifico analisado, o uso desse espaco de cor pode ser mais adequado em
termos de resultados de classificagao. De modo geral, é possivel observar que os espacos
de cores, que demonstraram um desempenho inferior em relagdo ao RGB, podem estar
relacionados a uma ampla gama de cores que reduz a capacidade de generalizacao dos
modelos treinados neles. A Figura 7 mostra as representagdes nas respectivas gamas de

cores, a fim de proporcionar uma compreensao mais clara..

5.3 Normalizacao de cor

Conforme abordado no Capitulo 4, foram empregados os métodos propostos por (MA-
CENKO et al., 2009) e (REINHARD et al., 2001) para realizar a equalizagao de cor das
imagens. Esses métodos utilizaram as estatisticas de uma imagem alvo tnica, com o pro-
posito de harmonizar as cores das imagens dentro de um intervalo predefinido. Foram
utilizados no experimento os mesmos parametros do Capitulo 5.1, a seguir a Tabela 6
mostra os resultados obtidos com o modelo DenseNet-121, pré-treinado com o conjunto
de dados ImageNet e utilizando a técnica de ajuste fino no espago de cor RGB, foram
avaliados utilizando imagens geradas através de dois métodos distintos de normalizacao
de cor.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 6, é possivel observar que a normali-

zacao de cor que utiliza o método de Macenko et al. (2009) demonstrou um desempenho
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Figura 7 — Espacos de cores. Elaborado pelo autor

superior ao método de Reinhard et al. (2001) em todas as métricas de validagao. Os resul-
tados obtidos para acuracia, kappa, sensibilidade, especificidade e AUC foram excelentes.
Embora tenha obtido um bom resultado, o desempenho foi inferior ao utilizar o modelo

treinado com as imagens sem normalizacao de cor.
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Tabela 6 — Resultados obtidos com a normalizagdo de cor. Os resultados destacados em negrito indicam
o melhor desempenho alcangado nesta estratégia.

Normalizagao de cor Acuracia Kappa Sens Espec AUC
Reinhard et al. (2001) 0,8895 0,7790 0,8851 0,8941 0,9511
Macenko et al. (2009) 0,9144 0,8287 0,9178 0,9109 0,9611

5.4 Comparacoes dos resultados com trabalhos relacionados

Em comparacgao com os trabalhos relacionados apresentados na Tabela 7, todos eles
fundamentados no conjunto de dados BreaK His. E fundamental ressaltar que nosso traba-
lho alcangou resultados satisfatorios em comparacao com os trabalhos relacionados. Esses
resultados devem-se ao uso eficaz de redes neurais pré-treinadas no conjunto de dados

ImageNet, combinado com a técnica de ajuste fino.

Tabela 7 — Comparagoes com trabalhos relacionados

Trabalhos Acuracia Kappa Sens Espec AUC
Spanhol et al. (2015) 0,7560 - - - -
Spanhol et al. (2016) 0,9000 - - - -
Aratjo et al. (2017) 0,8330 - 0,9560 - -

Dabeer, Khan e Islam (2019) 0,9345 - - - -
Senan et al. (2021) 0,9332 - 0,9485 0,9067 0,9848
Freitas et al. (2022) 0,9000 - 0,8900 - -

Este trabalho 0.9469 0.8937 0.9559 0.9388 0.9818

Ao utilizar redes pré-treinadas no ImageNet, pudemos aproveitar os conhecimentos
adquiridos durante o treinamento em um grande conjunto de dados de imagens naturais.
Essas redes neurais sao capazes de aprender caracteristicas gerais das imagens, como
bordas, texturas e formas, o que as torna valiosas como ponto de partida para nosso
problema especifico de diagnéstico histopatoldgico.

O ajuste fino permitiu adaptar essas redes pré-treinadas ao nosso conjunto de dados de
biopsias, tornando o modelo mais especializado para a tarefa de andlise histopatolégica.
Esse processo de refinamento garantiu que o modelo se concentrasse nas caracteristicas
relevantes das imagens de biopsias e, assim, melhorasse significativamente sua capacidade
de reconhecer e classificar as diferentes patologias presentes nos tecidos.

Portanto, a combinagao do conhecimento prévio das redes pré-treinadas com o ajuste
fino foi determinante para o sucesso e a exceléncia dos resultados obtidos em nosso tra-
balho. Essa abordagem provou ser uma estratégia eficaz para melhorar o desempenho do

modelo em relagao as técnicas tradicionais utilizadas pelos trabalhos anteriores.
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6 Conclusao

O principal objetivo deste estudo consistiu em apresentar e examinar uma abordagem
para identificar cancer de mama em imagens histopatologicas, empregando CNNs, em
conjunto com métodos de normalizacao e analise de espago de cores. Ao utilizar CNNs,
que sao redes especializadas em lidar com dados de imagem, juntamente com técnicas de
normalizagao para otimizar o pré-processamento dos dados e espago de cor para capturar
informagoes relevantes. A avaliagdo da solugao proposta foi realizada para verificar a sua
efetividade na detecgao do cancer de mama nessas imagens.

Este estudo evidenciou que, embora o uso de técnicas de normalizagdo e espago de cor
tenha alcangado resultados satisfatorios, nao se mostrou vantajoso para a classificacao das
imagens presentes no conjunto de dados BreaKHis. Notadamente, o espago de cor HSV
e a normalizacdo de cor proposta por Macenko et al. (2009) demonstraram resultados
bastante proximos aos obtidos pela rede pré-treinada com ajuste fino. O resultado mais
significativo obtido nesta pesquisa foi alcancado ao utilizar a rede DenseNet-121, que foi
pré-treinada com ajuste fino no espago de cor RGB.

Para trabalhos futuros, uma possivel abordagem seria explorar o uso de outras arquite-
turas de CNN para testar as estratégias adotadas neste estudo. Por exemplo, arquiteturas
como InceptionV3 e outras disponiveis na biblioteca Keras Applications poderiam ser
investigadas. O objetivo seria analisar o desempenho dessas arquiteturas na classificagao
de imagens histopatologicas e determinar se elas podem oferecer resultados superiores
em comparac¢ao as abordagens utilizadas anteriormente. Essa exploracdo permitiria uma
comparag¢ao mais ampla entre diferentes arquiteturas de CNN e uma melhor compreensao
de quais modelos sao mais adequados para a tarefa de classificacdo de imagens histo-
patolégicas de cancer de mama. Além disso, seria interessante explorar outras técnicas
complementares, como o uso de técnicas de aumento de dados, visando melhorar ainda
mais o desempenho do modelo na deteccao e classificacdo de cancer de mama em imagens

histopatologicas.
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