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Resumo

O câncer é uma das doenças com maior taxa de mortalidade do mundo. A displasia é

uma lesão pré-cancerígena de difícil diagnóstico, realizado a partir de amostras histológi-

cas, que muitas vezes não possuem uma boa relação dos corantes Hematoxilina e Eosina

(H&E), o que diĄculta ainda mais o diagnóstico realizado pelo especialista em histologia.

Nesse trabalho foi investigado um método de normalização de corantes nas imagens his-

tológicas. Esse método emprega uma rede neural generativa baseada em uma 𝑈 -𝑛𝑒𝑡 para

a geração das imagens e uma arquitetura 𝑃𝑎𝑡𝑐ℎ𝐺𝐴𝑁 para descriminação das informa-

ções. As imagens histológicas normalizadas foram avaliadas em relação a classiĄcação das

lesões. Nesses experimentos foram usados modelos CNNs baseados nas arquiteturas Res-

Net e AlexNet assim como modelos híbridos que empregam numa junção das CNNs com

algoritmos de aprendizado de máquina. O emprego da arquitetura ResNet e o algoritmo

Random Forest proporcionou resultados com taxa de acurácia em torno de 97% para as

imagens normalizadas com o método investigado.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais, Cavidade Oral, Normalização de Coran-

tes, ClassiĄcação, Histologia.
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1 Introdução

O câncer é uma das doenças que mais matam em todo o mundo, sendo responsável

por mais de 9 milhões de mortes por ano. É uma doença genética, isto é, que surge a partir

de uma mutação no DNA. Essa mutação pode ser herdada dos pais que possuem DNA

anômalo, ou pode ser desenvolvida ao longo da vida pela exposição à agentes carcinóge-

nos, como a radiação e o cigarro (INCA, 2019).

O processo de carcinogênese, ou seja, o processo de formação do câncer, é um pro-

cesso lento e pode ser dividido em três principais estágios: o estágio de iniciação, quando os

genes sofrem ação de algum agente cancerígeno, modiĄcando esses genes. Nesse primeiro

estágio ainda não é possível identiĄcar clinicamente o tumor. O segundo estágio é o de

promoção, quando uma célula geneticamente modiĄcada no estágio de iniciação é afetada

por agentes carcinógenos classiĄcados como oncopromotores, e de forma lenta e gradual,

a célula se transforma em uma célula maligna. Por Ąm ocorre o estágio de progressão,

onde acontece a multiplicação descontrolada e irreversível das células alteradas e, já ins-

taladas no corpo, podem evoluir até o surgimento das primeiras manifestações clínicas da

doença (INCA, 2019). Desse modo, torna-se importante não apenas desenvolver métodos

para o tratamento da doença, mas também para o diagnóstico precoce dela (JOTHI; RA-

JAM, 2017).

A displasia, uma lesão pré-câncer, se caracteriza como a ocorrência de anomalias

relacionadas ao desenvolvimento de um órgão ou tecido, intimamente relacionadas a alte-

rações genéticas e agressão continuada, alterando o tamanho, cor ou o formato da célula de

forma não natural (FONSECA-SILVA et al., 2016; HAM; CORMACK, 1983). É um tipo

de anormalidade que pode evoluir rapidamente e se tornar um tumor maligno. A análise e

identiĄcação de células displásicas é importante para auxiliar o especialista no processo de

um diagnóstico precoce. Isso permite que o paciente possa receber o tratamento correto

antes que a lesão torne-se mais grave ou possa evoluir para um câncer, interrompendo o

desenvolvimento da doença antes mesmo do estágio de iniciação (SILVA, 2019).

Para realizar a análise e diagnóstico de células displásicas, são retiradas amostras

de tecido do paciente e são coradas com Hematoxilina e Eosina (H&E) para visualizar

as células e suas estruturas. A hematoxilina é Ąxada a núcleos celulares e ribossomos, o

que lhes atribui cores roxeadas e a eosina cora citoplasmas, Ąbras musculosas, estrutu-

ras extracelulares e células vermelhas do sangue em tons róseos. Após esse processo, as

imagens são observadas por meio de microscópio e podem ser digitalizadas para futura

análise. Antigamente, essa análise era feita somente por observações do próprio especia-

lista, realizado de forma "manual". Dessa maneira a análise dessas imagens histológicas

depende diretamente da qualidade dos corantes utilizados, sendo que podem sofrer di-
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ferentes reações químicas dependendo do ambiente em que são utilizados, alterando os

resultados da qualidade das imagens (MICHAIL et al., 2014; TOSTA et al., 2019). Isso é

uma problemática, pois desse modo a coloração de cada amostra poderá ser diferente, e

a avaliação dos especialistas na maioria das vezes não é unânime. Além disso, o nível de

experiência e carga de trabalho do especialista podem inĆuenciar a qualidade da análise

das regiões da imagem (SILVA, 2019).

O diagnóstico dos diversos estágios das células displásicas geralmente é uma tarefa

muito difícil. Nas últimas décadas, sistemas de apoio ao diagnóstico (do inglês, computer-

aided diagnosis - CAD) vêm contribuindo fornecendo uma segunda opinião ao especialista

durante a análise do estágio dessa lesão. Um sistema CAD possui diversas etapas para

análise de uma imagem histológica. As principais etapas são pré-processamento, segmen-

tação, extração de características e classiĄcação (ROBERTO et al., 2021; LI et al., 2018).

A etapa de pré-processamento busca melhorar as informações presentes na imagem mi-

nimizando ruídos que porventura existam no processo de aquisição ou digitalização da

imagem. A segmentação tem como objetivo identiĄcar as diferentes estruturas celulares

das amostras, o que é um grande obstáculo em análises computacionais, visto que essa

tarefa depende diretamente da qualidade da imagem original e da remoção de ruídos reali-

zada na etapa de pré-processamento. A extração de características permite a comparação

quantitativa de imagens histológicas, e realizar uma boa extração de características im-

plica diretamente na otimização da classiĄcação. Por Ąm, a etapa de classiĄcação utiliza

os resultados das etapas anteriores para identiĄcar corretamente as classes do problema

especiĄcado, como por exemplo, a severidade das lesões da displasia (GONZALEZ; WO-

ODS, 2018).

Das diversas etapas de um CAD, o estágio inicial é extremamente importante para

o sucesso das etapas subsequentes do sistema. Dentre os métodos utilizados, as técnicas

de normalização apresentam-se como uma estratégia importante para o ajuste de cores

das imagens histológicas. Ela deve ser feita de forma a manter um bom contraste com a

preservação de todas as informações de origem na imagem processada. Diferentes estra-

tégias de normalização de coloração têm sido propostas para reduzir a inconsistência dos

tecidos corados em sistemas automatizados (SALEHI; CHALECHALE, 2020). Na litera-

tura, esses métodos de normalização são classiĄcados em correspondência de histogramas,

transferência de cores, correspondência espectral e aprendizado generativo (TOSTA et al.,

2019; BENTAIEB; HAMARNEH, 2017). As diversas técnicas de normalização restringem

a correspondência a ser realizada com base em uma imagem de referência, que, se não

forem representativas podem resultar em erros de normalização. A abordagem baseada

no aprendizado trata o problema da normalização como um problema de transferência

de estilo, usando redes neurais adversárias generativas (do inglês, generative adversarial

networks - GANs) com a tarefa auxiliar de um classiĄcador. Investigar a inĆuência que

esses métodos de normalização exercem em etapas de classiĄcação de sistemas CAD para
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lesões de displasia ainda é um desaĄo para a área.

Com base nessas argumentações, esse estudo apresenta a investigação de métodos

que realizam a normalização dos corantes H&E para imagens histológicas de displasia.

Pretende-se ainda analisar o comportamento de métodos de normalização na classiĄcação

dos estágios das lesões provocadas pela displasia.

1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

Este projeto tem como objetivo investigar o método de normalização de coran-

tes H&E denominado Stain-to-Stain Translation (STST) para a classiĄcação de imagens

histológicas da cavidade oral.

1.1.2 Específicos

• Implementação do modelo denominado Stain-to-Stain Translation (STST) baseado

em uma arquitetura de rede GAN para a normalização de corantes H&E em imagens

histológicas;

• Investigação das arquiteturas de redes convolucionais AlexNet e ResNet para clas-

siĄcação de imagens histológicas da cavidade oral;

• Desenvolvimento de novas abordagens híbridas baseadas nos modelos CNNs e algo-

ritmos de aprendizagem de máquina, Random Forest (RF) e Support Vector Machine

(SVM), para classiĄcação das lesões da cavidade oral;

• Estudo do desempenho da técnica de normalização na classiĄcação dos diversos

níveis das lesões das imagens da cavidade oral;
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2 Fundamentação Teórica

Neste capítulo serão expostos conceitos fundamentais para o entendimento deste

trabalho. Abordando-se temas de diferentes áreas como Computação e Biologia, estes

temas seguem apresentados neste capítulo de forma introdutória.

2.1 Lesões da Cavidade Bucal

As anormalidades pré-cancerosas são lesões que podem levar ao desenvolvimento

de um câncer. Nesse estágio, as células ainda não sofreram mutações, o que torna difícil

a diferenciação entre as células saudáveis das células com essas anormalidades. O desen-

volvimento ainda pode ser bastante lento, demorando algum tempo até que possam ser

notadas transformações mais severas (SILVA, 2019).

Como principais lesões e tipos de anormalidades têm-se as metaplasias, hiperpla-

sias e displasias. As metaplasias são lesões que causam a substituição de células sensíveis a

algum tipo de estresse por células mais resistentes. Nesse processo, características impor-

tantes das células originais podem ser perdidas e o estresse causado pela troca das células

pode resultar em uma transformação maligna da célula. Um outro estágio é a hiperplasia,

que é um processo natural do aumento do número de células em determinado lugar do

corpo. Um exemplo é a proliferação epitelial mamária que ocorre na puberdade. Apesar de

ser natural, as hiperplasias podem não ser reguladas corretamente pelo corpo, causando o

surgimento de massas celulares anormais com potencial maligno que podem evoluir para

o câncer. Já o terceiro processo, a displasia, é um tipo de lesão encontrado geralmente

em tecidos epiteliais, caracterizada pela transformação morfológica das células, como al-

terações no tamanho, no formato e nas características internas das células. Ela pode ser

classiĄcada como lesões leves, moderadas ou severas, de acordo com a intensidade das

alterações nas células do epitélio (ver Figura 1).

As displasias apresentam chances de 6% a 36% de evoluírem para um câncer, e

agentes externos como o álcool e o tabaco podem contribuir para a evolução das displa-

sias orais. O câncer de células escamosas desenvolvido a partir de displasias orais têm

taxas de mortalidade consideráveis, portanto se faz importante a identiĄcação precoce e

a caracterização da severidade das lesões (SILVA, 2019).
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a digitalização de imagens, a Ąm de serem usadas em computadores para análise por

meio de sistemas CAD. Os objetos que não são visíveis à olho nu podem ser visualizados

por uma câmera, dada sua alta resolução. Esses sistemas também são úteis para estudar

células por períodos longos, porque usam luz de baixa intensidade e evitam o dano celular

que pode resultar de uma iluminação intensa. Geralmente as imagens são armazenadas

em arquivos de imagens com quantização de 8 bits no modelo de cores vermelho, verde e

azul (do inglês: red, green and blue - RGB).

2.3 Sistema de Apoio ao Diagnóstico

Um sistema de apoio ao diagnóstico (do inglês, computer aided diagnosis - CAD)

pode ser considerado como uma ferramenta especializada, que tem a função de auxiliar o

médico especialista a fazer o diagnóstico do paciente. O sistema auxilia o médico obtendo

informações adicionais para dar uma "segunda opinião", a qual contribui para a decisão

Ąnal do diagnóstico dada pelo especialista (JUNIOR, 2018). A resposta do computador

é útil, dado que a decisão do especialista está sujeita à variações provocadas por fatores

intra e interpessoais.

Os sistemas CAD podem ter duas aplicações, a primeira é o auxilio à detecção

de lesões, a partir da detecção de padrões anormais nas imagens de amostra. A segunda

aplicação é o auxílio ao diagnóstico, realizado a partir da classiĄcação das características

identiĄcadas nas imagens em padrões normais ou anormais (JUNIOR, 2018). Em sua

maioria, os sistemas CAD utilizam técnicas de duas áreas de pesquisa computacional:

visão computacional, que estuda a segmentação e extração de características de imagens,

e inteligência artiĄcial, que estuda métodos capazes de reconhecer padrões e realizar clas-

siĄcações.

Apesar das principais áreas de atuação dos sistemas CAD atualmente serem as

áreas de mamograĄa e diagnóstico de outros tecidos epiteliais, eles também podem ser

aplicados a diversas outras modalidades de obtenção de imagens, como radiograĄa, tomo-

graĄa, ressonância magnética, ultra-sonograĄa e medicina nuclear (JUNIOR, 2018). Na

Figura 2 é apresentado um diagrama das etapas empregadas em um sistema CAD para

classiĄcação de lesões em imagens médicas.

2.4 Normalização de Corantes H&E

Os sistemas de apoio ao diagnóstico (ou sistemas CAD) são capazes de realizar

quatro etapas da análise e processamento de imagens histológicas: pré-processamento, seg-

mentação, extração de características e classiĄcação. A normalização de corantes ocorre

na etapa de pré-processamento, onde também são feitos outros aperfeiçoamentos nas ima-

gens, como a eliminação de ruídos.
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(a) Imagem original. (b) Imagem normalizada.

(c) Imagem original. (d) Imagem normalizada.

Figura 3 Ű Exemplos de normalização de corantes H&E: (a) e (c) imagens originais e (b)
e (d) imagens normalizadas.

suas aplicações vão de tarefas corriqueiras, como um chatbot capaz de simular uma con-

versa, até tarefas especialistas como provas complexas de teoremas. As áreas de atuação

dessa tecnologia podem englobar várias outras, como jogos, processamento de linguagem

natural, geometria, cálculo, visão computacional e diagnósticos médicos. Na Figura 4 é

possível observar as principais subáreas e as relações no caso do estudo de IA.

2.5.1 Aprendizado de Máquina

O aprendizado de máquina (do inglês, machine learning - ML) se refere especiĄ-

camente ao processo de aprendizado realizado pelos algoritmos de IA. Existem inúmeros

algoritmos, de modo que podem ser categorizados de acordo com os métodos e tecno-

logia dos quais fazem uso. Nesse caso, podemos dividir os algoritmos de ML no tipo de

aprendizado: aprendizado supervisionado, não-supervisionado e semi-supervisionado (RO-

SEBROCK, 2017).

De forma sucinta, a diferença entre esses três tipos de aprendizado se baseia na

relação do algoritmo com os dados de entrada e os dados resultantes de seu processo de

execução. Os algoritmos de aprendizado supervisionado realizam um processo de treina-

mento, predições são feitas sobre os dados de entrada e então são corrigidas quando essas

predições estão erradas. O aprendizado não-supervisionado se baseia na ideia de que o







Capítulo 2. Fundamentação Teórica 21

e alta variância.

Desse modo, as chamadas Ćorestas aleatórias são estruturas que agrupam várias

árvores de decisão. Como as árvores de decisão possuem alta variância em seus resultados,

muitas vezes duas árvores diferentes resultam em decisões diferentes. Assim, ao se fazer

uso de um conjunto de árvores, é possível calcular a decisão de todas as árvores da Ćoresta

e computar a porcentagem de respostas iguais, quase como uma votação, de modo que a

decisão com maior porcentagem é aquela tomada como resposta pela Ćoresta (LOUPPE,

2015).O algoritmo RF deve ser aplicado da seguinte forma:

• Seleciona-se o número de crescimento de árvores, através do parâmetro 𝑁 , e um

número 𝑚 não maior que o número de descritores no classiĄcador;

• Para i = 1 até 𝑁 aplica-se uma função Train_forest();

• Seleciona-se aleatoriamente, uma amostra bootstrap dos descritores. Os descritores

que não são selecionados nessa amostra são nomeados como dados out-of-bag;

• Cria-se uma árvore aleatória, onde, em cada nó, o melhor conjunto é escolhido dentre

𝑚 variáveis selecionadas aleatoriamente;

• Em seguida, a árvore é utilizada para predizer os dados out-of-bag;

• No Ąnal, os resultados dos dados out-of-bag, são utilizados para indicar em qual

classe deve classiĄcar os descritores.

2.5.1.2 Máquina de Vetores de Suporte

O classiĄcador máquina de vetores de suporte (do inglês, support vector machine

- SVM) é um algoritmo de aprendizado supervisionado que possui o objetivo de fazer a

separação dos dados de entrada utilizando o conceito estatístico da separabilidade linear e

gradiente descendente (VAPNIK, 1999). Com os dados de entrada e suas características é

possível distribuí-los de forma a separá-los com um vetor, também chamado de hiperplano,

como ilustrado na Figura 7.

Para aplicar o SVM deve-se criar um conjunto de treinamento 𝑋 com 𝑛 descritores

pertencentes a 𝑋 com seus respectivos rótulos 𝑦𝑖 ∈ Y, sendo que 𝑋 constituiu o espaço de

entrada e 𝑌 = ∘1 as possíveis classes para a classiĄcação. Se 𝑋 for linearmente separável

pelas classes +1 e ⊗1, então, 𝑋 pode ser classiĄcado aplicando a equação 2.1:

𝐻𝑥 = 𝑤.𝑥 + 𝑏 (2.1)













Capítulo 2. Fundamentação Teórica 27

realizar a segmentação de imagens biomédicas, e a PatchGAN é uma rede que classiĄca se

cada patch de tamanho NxN da imagem é real ou falso. Os modelos U-Net e a PatchGAN

são redes adversárias e durante a fase de treinamento elas estão sempre competindo entre

si para gradualmente alcançar os objetivos. O gerador nessa abordagem é responsável por

aprender a mapear um vetor de ruído e produzir imagens e o discriminador tem a tarefa

de classiĄcar se as imagens são verdadeiras, ou se são imagens falsas (SALEHI; CHA-

LECHALE, 2020). Outros detalhes da implementação dessa abordagem são tratados na

seção da Metodologia.

2.6 Estado da Arte

Trabalhos correlatos ao tema de normalização de imagens histológicas e seus res-

pectivos métodos podem ser categorizados em alguns grupos de acordo com sua metodolo-

gia, entre eles estão os métodos de separação de mancha e os métodos de correspondência

de cores do modelo.

Como as diferentes manchas das células possuem várias características das ima-

gens, ser capaz de separar as informações sobre as manchas é de fundamental importância,

assim como extrair cores da imagem original para as imagens normalizadas, de forma au-

tomática. Para isso, o método Macenko (MACENKO M. NIETHAMMER; THOMAS,

2009) propõe uma solução que assume que as manchas de hematoxilina e eosina são line-

armente separáveis no espaço de cor de densidade óptica. Então, são encontradas as duas

maiores direções de valor singular usando decomposição de valor singular e são projetados

os valores de pixel de densidade óptica neste plano. No entanto, este tipo de método nem

sempre pode estimar os vetores de coloração corretos se uma forte variação de coloração

estiver presente nas lâminas histopatológicas.

Algoritmos de correspondência de cores do modelo fazem uso do espectro de cores

RGB e tentam alterar os níveis dos canais de cores para combinar com os níveis da

imagem de referência. Para isso, o método Reinhard (REINHARD M. ASHIKHMIN;

SHIRLEY, 2001) propõe combinar as estatísticas de histogramas de cores de uma imagem

de referência e as imagens de origem após transformar as imagens do modelo RGB em

imagens do modelo LAB. No entanto, quando várias cores estão presentes da imagem,

não existe a suposição da distribuição unimodal de pixels em cada canal do espaço de

cores LAB. Portanto, isso pode resultar em áreas de fundo sendo mapeadas como regiões

coloridas (SALEHI; CHALECHALE, 2020).

O método proposto por Vahadane (VAHADANE T. PENG; NAVAB, 2016) de-

senvolve uma abordagem de normalização de mancha com base na técnica de fatoração

de matriz não negativa esparsa para preservar as informações estruturais da imagem de

origem. A complexidade computacional desse método é consideravelmente maior se com-
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parado ao método anterior, e também não preserva todas as informações de cores da

imagem de origem. Embora essas soluções levem a uma melhor estimativa de coloração,

elas são limitadas às informações de cor da imagem empregada como referência (SALEHI;

CHALECHALE, 2020).

Esses métodos produzem bons resultados de normalização, porém todos eles exi-

gem uma imagem de referência que seja classiĄcada como uma boa representação da

doença estudada por um especialista da área. Como existe a dependência de um espe-

cialista, e diferentes especialistas podem ter diferentes opiniões sobre a classiĄcações de

boas imagens representativas, faz-se necessário o desenvolvimento de um método que não

necessite de uma imagem de referência. Para tanto, o método Stain-to-Stain (STST) (SA-

LEHI; CHALECHALE, 2020) foi desenvolvido e faz uso de GANs baseadas no framework

Pix2Pix para realizar a normalização das imagens histológicas. Essas soluções podem

ser promissoras para normalização de corantes H&E para alguns tipos de imagens his-

tológicas. No contexto de imagens da cavidade oral esse tipo de técnica ainda não foi

investigado, assim como sua inĆuência em relação as características de classiĄcação dos

diversos níveis de uma lesão em imagens desse padrão.
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3 Metodologia

Neste capítulo são apresentadas as informações a respeito do banco de imagens, as

etapas do desenvolvimento que representam aspectos relevantes da estrutura das soluções

propostas, além das tecnologias utilizadas para sua construção dos algoritmos.

3.1 Banco de Imagens

O banco de imagens utilizado nesse trabalho foi construído pelo pesquisador Adri-

ano B. Silva (SILVA, 2019) no estudo proposto em seu trabalho de Mestrado. As imagens

são amostras de tecidos de língua de camundongos contendo lesões induzidas experimen-

talmente utilizando o carcinógeno 4NQO e aprovadas pelo Comitê de Ética na Utilização

de Animais.

As imagens histológicas digitais foram obtidas com o uso do microscópio óptico

Leica DM500, em magniĄcação de 400x, e armazenadas em arquivos em formato TIFF,

utilizando o modelo de cores RGB e resolução original de 2048×1536 pixels. Essas imagens

foram recortadas em regiões de interesse com resolução de 450×250 pixels para áreas de

presença da displasia. O banco de imagens possui 296 imagens, divididas igualmente nas

classes severa, moderada, leve e saudável. Na Figura 14 é mostrado exemplos das diversas

classes das imagens histológicas da cavidade oral.

3.2 ClassiĄcação de Lesões em Imagens Histológicas Normalizadas

O sistema proposto é composto de três fases: pré-processamento, normalização de

corantes H&E e classiĄcação. Para a etapa de normalização foi implementado um método

de normalização de imagens baseado em um modelo de rede GAN, e para a classiĄcação

foram desenvolvidos sistemas híbridos que combinam CNN e algoritmos de aprendizado

de máquina para a classiĄcação das lesões nas imagens histológicas. Nessa etapa, duas

arquiteturas de redes neurais artiĄciais foram estudadas para avaliação da normalização

na etapa de classiĄcação: os modelos AlexNet e ResNet50 e os algoritmos de aprendizado

de máquina RF e SVM. Na Figura 15 é exempliĄcado as etapas do sistema proposto.

O sistema foi desenvolvido utilizando a linguagem Python e as bibliotecas do Keras

e scikit-learn. Os experimentos foram conduzidos em um computador com processador

Intel i3-6006U, 4GB de memória RAM e sistema operacional Windows 10.
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No modelo estudado nesse trabalho esse processo ocorre por meio de GANs condicionais

(cGANs), deĄnida pelos autores em (MIRZA; OSINDERO, 2014).

A cGAN aprende a mapear por meio de observação em uma imagem 𝑥 e um vetor

de ruídos randômicos 𝑧 para uma saída 𝑦, 𝐺:𝑧→𝑦. O gerador 𝐺 é treinado para produzir

saídas que não podem distinguir de imagens reais por um descriminador 𝐷, o qual é

treinado para fazer a detecção das gerações falsas. Essa abordagem emprega uma rede

𝑈 ⊗ 𝑛𝑒𝑡 para a geração das imagens e uma arquitetura 𝑃𝑎𝑡𝑐ℎ𝐺𝐴𝑁 para descriminação

das informações. No modelo gerador, as camadas de codiĄcadores e decodiĄcadores são

diretamente conectados por Skip Connection (SC) ("pular conexão"). Uma vez que a

conexão por SC pode transportar as informações de baixo nível ao longo das camadas da

rede codiĄcadora e descodiĄcadora. Isso pode contribuir no desempenho da representação

dos corantes. No modelo 𝑃𝑎𝑡𝑐ℎ𝐺𝐴𝑁 , cada imagem é dividida em segmentos 𝑛x𝑛, para

fazer a predição de cada parte em verdadeiro ou falso. Finalmente, a média de todas as

respostas baseadas nos segmentos é calculada e a classiĄcação é realizada.

O objetivo de uma cGAN é dada pela Equação 3.1:

𝐿𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺.𝐷) = 𝐸𝑥∼𝑝data(𝑥)[𝑙𝑜𝑔(𝐷(𝑥.𝑦))] + 𝐸𝑧∼𝑝z(𝑧)[𝑙𝑜𝑔(1 ⊗ 𝐷(𝐺(𝑧.𝑦).𝑦)), (3.1)

onde 𝐺 tenta minimizar esse objetivo em comparação com uma rede adversária 𝐷, que

tenta maximizá-lo. O estudo aqui considerou o modelo proposto por Isola et al. (ISOLA

et al., 2017), o qual emprega um abordagem 𝑃𝑖𝑥2𝑃𝑖𝑥, em que elimina a necessidade

de uma imagem de referência. Essa abordagem permite realizar o mapeamento da ima-

gem de entrada para uma saída junto com uma função de perda do treinamento para o

mapeamento.

No modelo 𝑃𝑖𝑥2𝑃𝑖𝑥, a perda 𝐿1 (Equação 3.2) faz com que o gerador produza

uma amostra que se assemelha a variável 𝑥 (imagem de entrada).

𝐿𝐿1(𝐺) = 𝐸𝑥.𝑦.𝑧[‖𝑥 ⊗ 𝐺(𝑧.𝑦)‖1 . (3.2)

Então, o termo de normalização 𝐿1 é adicionado a Equação 3.2, o qual é usado para

analisar a função de perda adversária. A função de perda é dada por:

𝐿(𝐺.𝐷) = 𝐿𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺.𝐷) + Ú𝐿𝐿1(𝐺), (3.3)

onde Ú denota um hiper-parâmetro que controla os pesos. Nessa etapa, o valor 100 foi

empregado conforme sugerido pelos autores (SALEHI; CHALECHALE, 2020). Durante o

treinamento, o objetivo é encontrar o gerador 𝐺 baseado em resolução de problemas por

meio de otimização:

𝐺* = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛(𝐺)𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥(𝐷)𝐿(𝐺.𝐷) (3.4)

Nesse modelo, pares de imagens devem ser usadas no treinamento, as quais re-

presentam a imagem original e a correspondente imagens transformadas. Como não há
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esse conjunto disponível, as imagens em escala de cinza e a correspondente RGB são re-

passadas como entrada. Esse abordagem segue as recomendações sugeridas por (SALEHI;

CHALECHALE, 2020). Após várias iterações e gerações das redes, a acurácia é melhorada

e a imagem resultante proporcionam um padrão normalizado de cores para os corantes

H&E. Nessa etapa foi realizado o treinamento a partir de 20 imagens selecionadas por

um especialista em histologia que as classiĄcou com uma boa distribuição de cores. Dada

essas 20 imagens foram gerados 481 patches de 256 x 256 pixels para serem utilizados

no treinamento e os 592 patches de 256 x 256 pixels para o teste, e consequentemente

produzindo as imagens normalizadas. Foram usadas 30 épocas para treinamento desse

modelo.

3.2.3 Redes Neurais Convolucionais

Após essa etapa, as imagens histológicas devem ser classiĄcadas para uma avalia-

ção em relação ao processo de normalização. Inicialmente, um novo recorte foi realizado

nas imagens, resultando em 11.840 imagens de 32 x 32 pixels, sem sobreposição de patches,

e sem seleção de características, de modo que existiram imagens sem núcleos celulares.

Esse recorte ocorreu devido a capacidade de processamento dos dados e necessidade de

memória para processamento. Após isso, variações das imagens foram criadas em uma

etapa denominada aumento de dados (do inglês, data augmentation - DA), produzindo

cópias baseadas em imagens com modiĄcações em rotação e espelhamento. Esses dados

foram produzidos para melhorar a capacidade da rede. As imagens foram geradas em

diferentes direções, totalizaram-se 94.720 imagens de tamanho de dimensão 32 x 32 pixels

divididos para as quatro classes de imagens histológicas.

Nessa etapa, a divisão das imagens foi realizada da seguinte maneira: 20% foi re-

tirada para ser utilizada na fase de teste. Dos 80% restantes, 20% foram retirados para

validação, e o restante foi utilizado para treinamento. Dessa maneira, temos que 64%

do total das imagens foi utilizado para treinamento, 20% foi utilizada para teste e 16%

foi utilizado para validação. Isto é, do total de 94.720 imagens, foram utilizadas 60.620

imagens para treinamento, 15.156 imagens para validação e 18.944 imagens para teste.

As redes foram treinadas por 50 épocas.

3.2.3.1 AlexNet

A rede AlexNet é o primeiro modelo de CNN estudado nesse trabalho. Sua ar-

quitetura é deĄnida na Figura 18, foi proposta em 2012 por Alex Krizhevsky, Geoffrey

Hinton e Ilya Sutskever. Basicamente, a rede AlexNet tem uma arquitetura um pouco

mais avançada do que modelos clássicos, em que emprega cinco camadas convolucionais

com função de ativação ReLU, camadas de pooling após a primeira, segunda e quinta
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4 Resultados

Neste capítulo são apresentados os resultados obtidos para etapa de normalização

dos corantes H&E para as imagens histológicas de displasia. São tratados os valores das

métricas obtidas para etapa de classiĄcação das diversas classes das lesões.

4.1 Normalização dos Corantes H&E com o Método STST

Na Figura 21 são mostrados os resultados da normalização com o método que

emprega a GAN denominado STST para as imagens histológicas. Os resultados mos-

tram que o método é capaz de fazer uma distribuição dos corantes para normalizar as

imagens que estão mais degradadas em relação a distribuição dos corantes (ver Figuras

21(a), 21(b), 21(g) e 21 (h)). Nota-se nessas Figuras que a intensidade de brilho foi me-

lhorada para uma uniformização da distribuição dos corantes. No entanto, para a imagem

da Figura 21(f), essa modiĄcação não é perceptível visualmente em relação a imagem

original.

4.2 Investigação das Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

Nas Figuras 22 e 23 são apresentadas as informações a respeito do desempenho das

redes AlexNet e ResNet50 na fase de treinamento e validação, respectivamente. O eixo 𝑋

representa as informações sobre as épocas empregadas no treinamento, das quais todas

foram treinadas por 50 épocas, e o eixo Y representa a porcentagem de acurácia e perda

das redes. O treinamento da AlexNet gerou maiores variações no processo de treinamento

com uma acurácia próxima de 90%. Na ResNet50 ocorreu um pequeno distanciamento

entre as curvas de treinamento e validação, porém a rede atingiu uma acurácia maior que

95% para a etapa de treinamento.

Neste experimento foram considerados avaliação das imagens: as imagens originais

e as imagens normalizadas. Para essa investigação foram propostos quatro cenários: i)

treinamento com imagens originais e teste com imagens originais; ii) treinamento com

imagens originais e teste com imagens normalizadas; iii) treinamento com imagens nor-

malizadas e teste com imagens originais e iv) treinamento com imagens normalizadas

e teste com imagens normalizadas. Os resultados da classiĄcação das redes sem uso da

normalização é apresentado na Tabela 1. Nesta investigação observou-se que a ResNet

proporcionou os melhores resultados em relação a métrica de acurácia para grande parte

dos grupos investigados. Apenas para o grupo de lesões moderadas que a AlexNet foi
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Tabela 1 Ű Resultados (%) da classiĄcação realizada com as imagens originais, sem inves-
tigação da normalização.

Modelo Métrica Saudável Leve Moderada Severa Média

AlexNet Sensib. 91,29 78,12 80,08 68,97 79,60
Especif. 90,82 91,19 91,95 98,88 93,20
Precisão 76,86 74,21 77,28 95,35 80,90
Acurácia 90,94 87,99 88,93 91,40 89,80

ResNet Sensib. 65,65 82,78 79,17 97,63 81,30
Especif. 99,65 93,20 91,64 90,54 93,80
Precisão 98,45 79,80 76,40 77,47 83,00
Acurácia 91,14 90,65 88,46 92,31 90,60

Tabela 2 Ű Resultados (%) da classiĄcação com as imagens normalizadas empregadas ape-
nas na fase de teste.

Modelo Métrica Saudável Leve Moderado Severo Média

AlexNet Sensib. 7,15 61,28 29,78 39,09 34,33
Especif. 93,32 58,86 80,39 79,79 78,09
Precisão 26,34 32,58 34,17 39,19 33,07
Acurácia 71,75 59,45 67,50 69,62 67,08

ResNet Sensib. 0,11 81,90 27,65 9,48 29,78
Especif. 99,77 33,70 73,45 99,35 76,57
Precisão 13,51 28,61 26,25 82,99 37,84
Acurácia 74,82 45,51 61,79 76,89 64,75

Tabela 3 Ű ClassiĄcação (%) com as imagens normalizadas empregadas na fase de treina-
mento e as imagens originais avaliadas na fase de teste.

Modelo Métrica Saudável Leve Moderado Severo Média

AlexNet Sensib. 1,03 61,06 15,27 30,50 26,97
Especif. 92,56 31,66 97,34 81,18 75,69
Precisão 4,43 22,48 66,28 35,07 32,06
Acurácia 69,65 38,86 76,44 68,51 63,37

ResNet Sensib. 0,00 11,10 0,46 98,71 27,57
Especif. 99,40 92,64 99,18 12,17 75,85
Precisão 0,00 32,87 15,94 27,25 19,01
Acurácia 74,51 72,67 74,03 33,80 63,75
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Tabela 4 Ű Resultados (%) obtidos com as imagens normalizadas para as fases de treina-
mento e teste.

Modelo Métrica Saudável Leve Moderado Severo Média

AlexNet Sensib. 93,27 76,90 31,59 35,54 59,33
Especif. 64,73 83,93 97,74 99,17 86,39
Precisão 46,90 60,83 82,69 93,45 70,97
Acurácia 71,88 82,21 80,89 83,27 79,56

ResNet Sensib. 96,61 93,00 90,74 95,80 94,03
Especif. 98,32 98,74 97,57 97,39 98,01
Precisão 95,06 96,00 92,73 92,44 94,06
Acurácia 97,89 97,33 95,83 96,99 97,01

4.3 Investigação dos Algoritmos de Aprendizado de Máquina

Com objetivo de investigar as características aprendidas pela rede, modelos hí-

bridos com extração de características baseados nas arquiteturas ResNet50 e Alexnet e

algoritmos de aprendizado de máquina foram investigados.

Inicialmente, para avaliar as características extraídas dos modelos, foi realizado o

teste estatístico de Mann-Whitney com uma função ECDF (Empirical Cumulative Dis-

tribution Function, ou Função de Distribuição Empírica Acumulativa). O teste de Mann-

Whitney tem o objetivo de deĄnir se os diferentes grupos de dados estudados pertencem

ou não à mesma população. A partir do teste é calculado um 𝑝-valor, que representa a

probabilidade da hipótese ser nula. Nesse caso, a hipótese de que características extraídas

são separáveis é investigada, isto é, pertencem a grupos diferentes. Quanto menor for o

𝑝-valor melhor o resultado, respeitando sempre o intervalo de conĄança de 95%.

A função ECDF é uma função acumulativa que tem como objetivo visualizar as

distribuições dos resultados empíricos. Analisando as Figuras 24 e 25 é possível notar que

grande parte das características obtidas da última camada dos modelos (𝑓𝑙𝑎𝑡𝑡𝑖𝑛𝑔) pos-

suem 𝑝-value próximo a zero. Isso signiĄca que os resultados da extração de características

são dados separáveis, isto é, realmente representam as classes.

Os resultados das classiĄcações híbridas com os algoritmos RF e SVM são apre-

sentadas nas Tabelas 5 e 6. Nesse experimentos foram considerados apenas os cenários i)

e iv) devido aos resultados mais relevantes observados. Os dados das imagens sem uso de

normalização mostram que essa abordagem híbrida foi promissora para os modelos das

CNNs, pois a AlexNet tinha acurácia média de 89,80% foi para 92,73% com o algoritmo

RF e 93,91% com o SVM. Já para a ResNet, o valor de acurácia era de 90,60% e passou

para 97,34% com o RF e 97,05% com o SVM.

Com as imagens normalizadas, os valores médios das acurácias eram de 79,56%

(AlexNet) e 97,01% (ResNet) passaram para 85,05% (AlexNet) e 97,05% (ResNet) com

o RF. Com o SVM, esses valores foram modiĄcados passando para 87,78% (AlexNet) e
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Tabela 5 Ű Valores das métricas para classiĄcação dos modelos híbridos utilizando as ima-
gens originais sem aplicação da normalização.

Modelo Métrica Saudável Leve Moderado Severo Média

RF AlexNet Sensib. 92,62 84,18 80,81 84,31 85,48
Especif. 97,02 91,36 95,42 96,85 95,16
Precisão 91,22 75,97 85,79 89,91 85,72
Acurácia 95,92 89,60 91,70 93,71 92,73

ResNet Sensib. 97,53 93,90 91,32 96,03 94,70
Especif. 99,13 97,01 97,95 98,82 98,23
Precisão 97,41 91,06 93,84 96,46 94,69
Acurácia 98,73 96,25 96,26 98,13 97,34

SVM AlexNet Sensib. 92,96 91,51 80,81 86,19 87,87
Especif. 98,08 89,89 97,63 98,20 95,95
Precisão 94,19 74,60 92,11 94,10 88,75
Acurácia 96,80 90,29 93,35 95,20 93,91

ResNet Sensib. 98,08 93,36 90,28 94,70 94,11
Especif. 98,39 96,76 97,94 99,04 98,03
Precisão 95,33 90,35 93,74 97,04 94,11
Acurácia 98,32 95,93 95,99 97,95 97,05

Tabela 6 Ű Resultados da classiĄcação dos modelos híbridos utilizando as imagens nor-
malizadas.

Modelo Métrica Saudável Leve Moderado Severo Média

RF AlexNet Sensib. 76,77 70,11 61,95 71,74 70,14
Especif. 89,93 90,45 87,85 91,90 90,03
Precisão 71,80 70,43 63,53 74,69 70,11
Acurácia 86,63 85,47 81,25 86,86 85,05

ResNet Sensib. 96,69 94,23 91,36 94,19 94,12
Especif. 98,87 98,36 97,00 97,89 98,03
Precisão 96,63 94,92 91,24 93,70 94,12
Acurácia 98,33 97,35 95,57 96,96 97,05

SVM AlexNet Sensib. 77,38 75,03 74,38 75,44 75,56
Especif. 93,44 92,44 87,29 94,20 91,84
Precisão 79,77 76,31 66,66 81,26 76,00
Acurácia 89,42 88,18 84,00 89,51 87,78

ResNet Sensib. 93,30 89,53 92,70 88,91 91,11
Especif. 98,80 98,43 92,82 98,09 97,03
Precisão 96,30 94,86 81,52 93,93 91,65
Acurácia 97,42 96,25 92,79 95,79 95,56
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5 Conclusão

Neste trabalho foi realizado um estudo com parte de um sistema CAD que auxilie

os proĄssionais especialistas em histologia a diagnosticar com maior exatidão a lesão pré-

cancerígena chamada displasia. Visto que atualmente não existe uma opção deĄnitiva de

sistema de auxílio ao diagnóstico, é necessário o estudo e desenvolvimento de tecnologias

capazes de exercerem esse auxílio. Além disso, a displasia é um tipo de lesão de difícil

detecção, e por isso se faz importante o desenvolvimento de novas abordagens que possam

melhorar a detecção para esta doença.

Desse modo, o modelo desenvolvido neste trabalho obteve resultados satisfatórios,

pois a normalização foi realizada de forma a manter as características das imagens, e por

consequência teve um impacto positivo na classiĄcação para grupos de lesões em alguns

dos cenários investigados. Os classiĄcadores RF e SVM obtiveram resultados relevantes

para as características obtidas com a CNN. Uma acurácia superior à 95% para o caso do

modelo da arquitetura ResNet50. O estudo mostrou a importância dos modelos híbridos

que combina arquiteturas CNNs para extração de características e algoritmos de ML para

a classiĄcação. Os resultados foram melhores do que os modelos que usam apenas a ca-

mada 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥.

As principais metas do estudo foram alcançadas por meio de um estudo intro-

dutório à histologia, necessário para compreender o problema abordado, além do estudo

de disciplinas do curso de Ciência da Computação, como Multimídia, para realizar o

pré-processamento das imagens, Inteligência Computacional e Inteligência ArtiĄcial, para

compreender os modelos de redes neurais convolucionais e os algoritmos de aprendizado

de máquina. Além disso, a disciplina de Estatística foi de grande importância para inter-

pretação e análise dos resultados apresentados nesse trabalho.

5.1 DesaĄos Encontrados

Durante o desenvolvimento do projeto foram encontradas algumas diĄculdades, as

quais são descritas aqui: i) entendimento de tópicos relacionados a Histologia, em razão

falta de experiência e conhecimento prévio da área; ii) investigação sobre processo de nor-

malização de corantes H&E e possíveis representações com simulações computacionais;

iii) adaptações em frameworks que trabalham com CNN devido a limitação dos recursos

computacionais e tempo de processamento para execução dos experimentos.

Esses desaĄos serviram como grandes oportunidades para incremento dos conhe-

cimentos já obtidos, bem como para reforçar a importância de várias práticas e conceitos

vistos durante o decorrer do curso. Além disso, a superação dos desaĄos encontrados con-
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tribui para a consolidação de uma aplicação cada vez mais robusta que possa contribuir

para área interdisciplinar de biologia em conjunto com a computação.

5.2 Trabalhos Futuros

Futuramente, pretende-se investigar outros algoritmos de normalização de corantes

para uma comparação em relação ao desempenho do método investigado. Também serão

investigados outras abordagens que trabalham com modelos GANs. Ainda pretende-se

realizar a implementação dessas ferramentas em uma plataforma Web para que os especi-

alistas possam utilizar no contexto de melhorar a normalização de corantes como também

realizar a classiĄcação de imagens histológicas.
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