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RESUMO

A segmentacao de imagens é uma importante ferramenta na analise, identificagdo e di-
agnodstico de tumores com imagens. Imagens histolégicas de lamina inteira ( Whole Slide
Image — WSI) sao utilizadas no diagnostico de tumores da cavidade oral, no entanto essas
imagens costumam ser de grande tamanho, dificultando e atrasando os trabalhos de ané-
lise, que sao realizados visualmente por especialistas. Tecnologias envolvendo redes neurais
artificias tem sido implementadas para realizar a segmentagao de regioes de interesse em
imagens histolégicas a fim de auxiliar e acelerar processos diagnodsticos. No entanto, poucos
trabalhos sdo realizados nesta area, envolvendo a andlise de tumores da cavidade oral,
com algumas técnicas apenas recentemente propostas. Este trabalho tem como objetivo
estudar algumas metodologias que visam implementar o uso de redes neurais artificias
para a segmentacao de regioes tumorais em imagens histologicas de lamina inteira da
cavidade oral e reproduzir alguns resultados, na segmentacao, de uma nova metodologia
proposta no trabalho (SANTOS, D. F.D. dos; FARIA, P. R. de; TRAVENCOLO, B. A.
N.; NASCIMENTO, M. Z. do. Automated detection of tumor regions from oral histo-
logical whole slide images using fully convolutional neural networks. Biomedical Signal
Processing and Control, v. 69, 2021.) e disponibilizada abertamente. Foram encontrados
alguns problemas de compatibilidades de pacotes computacionais devido a utilizacao de
um sistema operacional diferente do utilizado no desenvolvimento do sistema, que pude-
ram ser contornados obtendo entao a segmentacao de diversas imagens histologicas da
cavidade oral, com uma correta localizacao de diversas regides tumorais.

Palavras-chave: Segmentacao de tumores da cavidade oral; Redes neurais convolucionais;
Imagens histolégicas de lamina inteira.



ABSTRACT

Image segmentation is an important tool in the analysis, identification and diagnosis of
tumors with images. Whole Slide Images (WSI) are used in the diagnosis of tumors of the
oral cavity, however these images tend to be constituted of massive size and dimensions,
making difficult and delaying the analysis works that are performed visually by experts.
Technologies involving artificial neural networks have been integrated to perform the
segmentation of regions of interest in histological images in order to help and accelerate
the diagnostic processes. However, few works are carried out in this area, involving the
analysis of oral cavity tumors, with some techniques only recently proposed. This work aims
to study some methodologies that aim to implement the use of artificial neural networks
for the segmentation of tumor regions in Whole Slide Images of the oral cavity and to
reproduce some results, in the segmentation, of a new methodology proposed in the work
(SANTOS, D. F.D. dos; FARIA, P. R. de; TRAVENCOLO, B. A. N.; NASCIMENTO,
M. Z. do. Automated detection of tumor regions from oral histological whole slide images
using fully convolutional neural networks. Biomedical Signal Processing and Control, v. 69,
2021.) and made openly available. Some computational package compatibility problems
were found due to the use of an operating system different from the one used in the
development of the system, which could be circumvented and then it was obtained the
segmentation of different histological images of the oral cavity, with a correct location of
different tumor regions.

Keywords: Segmentation of oral cavity tumors; Convolutional neural networks; Whole
Slide Images.
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1 INTRODUCAO

O termo tumor se refere ao crescimento excessivo de uma massa de tecido que nao
apresenta funcao condizente com seu entorno, podendo ser classificado como benigno ou
maligno. Tumores benignos desenvolvem em geral em ritmo lento, de forma organizada
e com limites bem definidos que nao se espalham para tecidos adjacentes, no entanto ao
crescerem podem comprimir seus entornos, deslocar tecidos e requerer uma intervengao
médica. Enquanto isso tumores malignos, denominados canceres, constituem tecidos com
crescimento muito mais acelerado, capazes de invadir regides adjacentes e causar metasta-
ses, assim nao apresentam limites delimitados e sao capazes de levar a morte do hospedeiro
(INCA, 2011). No Brasil segundo dados do Instituto Nacional de Cancer José Alencar
Gomes da Silva (INCA) foram reportados cerca 704.000 novos casos de cénceres entre
homens e mulheres em 2019, com um total de 232.040 6bitos registrados, sendo a segunda
maior causa de 6bitos anuais no pais (INCA, 2022a).

Na cavidade oral, comumente chamada somente de boca, podem ocorrer uma
série de diferentes tipos de tumores, sendo os mais comuns os tumores de: 1labio, lingua,
gengiva, boca, palato, parétida, glandulas salivares, amigdala e orofaringe (INCA, 2019).
Esses tumores consistem da sexta maior incidéncia de novos canceres e a nona maior
causa de O6bitos, por cancer, entre homens no pais (INCA, 2022c). No entanto dentre
os casos de tumores de cabega e pescoco diagnosticados, que incluem os da cavidade
oral, cerca de 48% sao detectados tardiamente, j4 em estagios avancados, possivelmente
espalhado por tecidos e com metastase a distancia, reduzindo significativamente as chances
de recuperacao (INCA, 2022b). Mesmo que estas estimativas possam ser consideradas
altas, elas ainda sao conservadoras, uma vez que muitos casos nao sao registrados devido
a falta de acesso a satude e a dificuldade de diagnéstico (INCA, 2019). A descoberta
tardia de canceres da cavidade oral se deve em grande parte a complicagoes em se realizar
diagnostico preciso. O diagnodstico ou a confirmacao do tipo de carcinoma ocorre, em
muitos casos, por meio da analise de imagens histologicas extraida por meio de bidpsias
com histologias de lamina inteira (do inglés Whole Slide Image - WSI) (BIOSCIENCE,
2022), exames estes relativamente caros e pouco acessiveis se comparados com outros meios
de deteccao e acompanhamento de tumores. Além disso, a andalise das imagens obtidas
na bidpsia nao é uma tarefa trivial, requisitando de um grande tempo de trabalho de
profissionais treinados, uma vez que as imagens de lamina inteira utilizadas para analise
podem ter tamanhos da ordem de gigapixel, misturando diferentes tecidos saudaveis com
possiveis tumores localizados, requisitando tempo e atencao dos profissionais envolvidos.
Assim estudar metodologias de acelerar e/ou auxiliar o processo de diagnéstico de tumores
da cavidade oral torna-se imperativo para a satide publica.

Inteligéncia Artificial (IA) se refere as dreas na ciéncia da computagao em conjunto

de matematica, estatistica, engenharia, entre outros, que estudam maneiras de implementar
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um comportamento inteligente em sistemas computacionais (DOBREV, 2005). Isto envolve,
mas nao esta limitado, a habilidade de extrair informagoes de um conjunto de dados e as
aplicar em dados novos antes nao vistos. Destaca-se a capacidade de modelos, a base de
inteligéncia artificial, extrair informacoes complexas de imagens, utilizando como base as
chamadas de redes neurais artificiais convolucionais (CNNs), em que sua aplica¢do na area
médica apresenta grandes resultados no auxilio com diagnosticos e tomadas de decisoes,
além de potenciais tendo sido amplamente estudados (LOBO, 2017).

A introducao de mecanismos baseados em visao computacional na medicina tem
proporcionado importantes resultados em rotinas de diagnoéstico e acompanhamento mé-
dico. Imagens histolégicas sao um alvo importante para este tipo de analise, devido a
sua importancia desde pesquisas ao diagnostico médico. Destaca-se a implementacao de
processos de segmentagao neste tipo de analise, conceito no qual regioes de interesse de
uma imagem sao definidas, delimitadas e separadas para anélise (HUANG, 2022). Aplicar
o uso de TA no auxilio da anélise de tumores em imagens histolégicas de lamina inteira,
tem sido um alvo recorrente de pesquisas na area (SRINIDHI; CIGA; MARTEL, 2021).
No entanto técnicas de segmentacao de WSIs, especificamente da cavidade oral tem sido
pouco exploradas, com implementacgoes utilizando majoritariamente versoes do sistema
operacional Linux. Para estes estudos, além do desenvolvimento e testes de sistemas é
necessario um acompanhamento das técnicas, avaliando perspectivas de suas implemen-
tagao em novas pesquisas e casos praticos, considerando que além de sistemas Linuz, sao
utilizados por médicos, patologistas e outros especialistas, sistemas operacionais como o
Windows, sendo sua troca, sem comprometer a seguranca de suas operagoes, relativamente
dificil, é de grande importancia para essas rotinas avaliar a implementacao pratica nestes

sistemas operacionais.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo estudar as praticas de segmentacao para a analise
de imagens histologicas de tumores da cavidade oral com redes neurais convolucionais e

reproduzir alguns dos resultados de segmentacao utilizando um modelo treinado.

1.1.2 Objetivos Especificos

« Estudar conceitos e tecnologias envolvidos no processo de segmentacao de ima-

gens histologicas da cavidade oral, com redes neurais artificias;

o Avaliar a viabilidade para a implementacao de um sistema de segmentagao

desenvolvido para uma distribuicao Linuxr em um sistema Windows;



Capitulo 1. Introdugdo 14

o Construir um roteiro que possa ser seguido para a implementacao de um sistema

de redes neurais em imagens histologicas de lamina inteira;

o Aplicar um modelo de segmentacao, treinado com redes neurais artificias, em

um conjunto de dados de imagens histologicas de lamina inteira.

o Avaliar complexidade de uso e producao de resultados do modelo testado.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 CAVIDADE ORAL

A cavidade oral, Figura 1, também chamada de boca, consiste da primeira parte do
sistema digestivo e estd situada entre os labios e a faringe, sendo composta, mas nao limi-
tada, pelos dentes, gengivas, lingua e palatos, é responsavel pela degustacao, mastigacao
e degluticao dos alimentos. Suas extensoes sao: superiormente entre os labios e o palato,
inferiormente entre os labios e as papilas circunvaladas na lingua e lateralmente pelas
bochechas (DANGELO; FATTINI, 2011). Algumas estruturas e extensdes da cavidade

oral, podem ser observados na Figura 1.

Figura 1 — A Cavidade Oral e suas estruturas fundamentais.
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Fonte: Disponivel em: https://incariopreto.com.br/cancer-da-cavidade-oral/.

Por se tratar de um sistema bastante complexo e composto de varias extensoes
teciduais, a cavidade oral estd sujeita a varias doencgas, entre elas diversos tipos de tumores
e canceres. Alguns dos tumores com maior probabilidade de se desenvolverem na cavidade
oral incluem: o carcinoma de células escamosas, que podem aparecer nos labios, lingua e
palato mole, os linfomas, que com origem nos ganglios linfaticos podem se espalhar para
a cavidade oral e os melanomas, tipo de cancer de pele que pode ocorrer nos labios e

algumas outras regioves da boca (INCA, 2011).

2.2 IMAGENS HISTOLOGICAS

Imagens histolégicas consistem de imagens microscopicas ampliadas de tecidos bi-

ologicos, 6rgaos e células, que sao utilizadas em pesquisas e diagnoésticos médicos. Essas
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imagens sao produzidas por um processo que envolve a coleta, preparacao de amostras
de tecido, o uso de microscopios especiais e de técnicas de coloracao, fornecendo uma
ferramenta inestimavel para a compreensao de estruturas e func¢oes de tecidos bioldgi-
cos (KIERSZENBAUM; TRES, 2021).

Essas imagens sao valiosas no diagnoéstico de uma série de doencas, incluindo o
cancer. Ao observar essas imagens, patologistas podem identificar estruturas anormais
no tecido que podem ser indicativas de cancer, bem como permitem distinguir entre
tumores benignos e malignos. Além disso, é possivel fornecer informacoes sobre o grau
e estagio do tumor, um dos principais fatores para determinar os melhores caminhos de
tratamentos (INCA, 2021).

Para realizar o diagndstico e/ou correta classificacao de um tumor na cavidade oral,
pode-se fazer uso de uma bidpsia, processo em que uma parte do tecido da regiao suspeita
é extraida para ser analisada por um profissional. Durante esta etapa o especialista realiza
uma analise visual das imagens obtidas enquanto classifica regioes de acordo com as células
e tecidos observados. As imagens analisadas apresentam células e tecidos distintos, mas
que possuem poucas diferengas entre si, exigindo que a analise seja minuciosa para um

diagnostico adequado.

2.2.1 Imagens de lamina inteira ( Whole-Slide Images)

Imagem de lamina inteira, ou Whole Slide Images (WSI), consiste de uma técnica
de imagens histologicas digitais utilizada para capturar imagens de alta resolu¢do de uma
lamina inteira. Trata-se de uma ferramenta poderosa no diagndstico e monitoramento
preciso de doencas, como cancer, que necessita da analise de uma grande regiao para
determinar certas caracteristicas de um provavel tumor (INCA, 2021). Logo, ao usar as
WSIs, os patologistas podem identificar e caracterizar, com grande precisao, alteracoes
teciduais associadas a doenga, tendo seu redor como contexto (BIOSCIENCE, 2022).

A captura das WSI é realizada por meio da digitalizacdo de uma lamina de vidro,
contendo uma amostra de tecido, com um dispositivo de imagem microscopica, podendo ser
um microscopio digital ou uma camera de alta resolucao. O dispositivo captura centenas
ou milhares de imagens da amostra de tecido, que sao combinadas em uma tnica lamina
digital, como a observada na Figura 2. Esta lamina digital é a que serd entao visualizada e
manipulada em uma tela de computador por um profissional, permitindo um exame mais

abrangente da amostra de tecido analisado do que com um microscépio tradicional.

2.2.2 Segmentacao de imagens

O conceito de segmentar uma imagem consiste da pratica de separar regices desta
imagem seguindo algum critério. Em imagens biomédicas costuma-se desejar separar
regides de interesse nas imagens para serem apresentadas, de maneiras mais eficazes e

préticas para os sistemas e/ou profissionais que irdo analisa-las.
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Figura 2 — Exemplo de histologia de ldmina inteira (WSI). A imagem original possui
dimensoes 35.862 x 35.195 pixels

Fonte: (MARTINO et al., 2019).

Em histologias de tumores da cavidade oral, deseja-se segmentar as regides que apre-
sentem tecidos tumorais, para que possam ser mostradas diretamente para o profissional

que ira realizar a andlise e dos contetidos observados.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) é um campo da ciéncia da computagdo, com enfoques
na matematica, estatistica e engenharia que trabalha no desenvolvimento e criagao de
sistemas inteligentes que possam ser capazes de simular aspectos da inteligéncia humana.
Esse campo abrange uma grande variedade de tecnologias como aprendizado de maquinas,
aprendizado profundo, processamento de linguagem natural, visao computacional, robética

e diversos outros (DOBREV, 2005). E um campo em répida evolucio que teve um tremendo
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crescimento nas tltimas décadas devido a avangos e otimizacoes em hardwares e softwares

que permitiram a aplicacao de IAs em uma quantidade muito maior de sistemas e ramos.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais ou, Artificial Neural Networks (ANNs), consistem de
sistemas matematicos computacionais que adquirem informagoes a respeito de uma tarefa
por meio de multiplas repetigdes e correcoes desta tarefa. Seu nome advém de inspiracoes
nas estruturas e conexoes neurais presentes em seres vivos para projetar sua arquitetura
(redesneurais).

Uma ANNs é composta por uma série de neurdnios artificias quem em conjunto
formam o que sdo chamadas de camadas, ou layers, o conjunto de todas as camadas e

etapas intermedidrias é o que recebe o nome de Rede Neural Artificial (ANN).

2.3.2 Neurdnio Artificial

Neuronios artificiais sao um tipo de unidade computacional que foi modelada a par-
tir inspiragdes nos neurdnios biolégicos encontrados no cérebro humano, sendo utilizados
para construir redes neurais artificiais. O neuronio artificial recebe um ou mais valores
de entrada (inputs) (tais como um niimeros, imagens ou textos) e executa uma série de
operagoes matematicas para produzir um valor de saida (output). As operagbes matema-
ticas realizadas por um neurdnio artificial incluem somar as entradas, aplicar uma funcao
(denominada funcao de ativac¢do) e enviar a saida para outros neurdnios (CHANDRA,
2018).

2.3.3 Aprendizado de maquinas

Dentre os subconjuntos da IA, aprendizado de maquinas constitui no desenvolvi-
mento e criacao de sistemas de computador que podem aprender com dados sem pro-
gramacao explicita, sendo utilizado para identificar padroes, prever resultados e tomar

decisoes (redesneurais). Destacam-se as subdivisdes (BISHOP, 2006):

o Aprendizado Supervisionado: Neste tipo de aprendizado sdao utilizados
dados com rétulos refentes as informacoes que se deseja extrair. Os sistemas
irdo efetuar ajustes com base na comparacao de seus resultados com os rétulos

fornecidos.

« Aprendizado Nao Supervisionado: Neste tipo de aprendizado os dados
fornecidos nao apresentam rétulos, devendo aos sistemas inferir informacgoes

com base em padroes apresentados pelos dados.
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2.3.4 Visao computacional

A visdo computacional, ou computer vision,se concentra em estudar como permitir
que sistemas computacionais compreendam imagens e videos, sendo utilizado em tare-
fas como reconhecimento de objetos. A visao computacional nao estd limitada a uma
implementacao especifica no ramo da IA, mas sim a toda gama de estudos e aplicagoes
que envolvam a habilidade de enxergar, podendo implementar diferentes métodos de

aprendizado de maquinas por exemplo (HUANG, 2022).

2.3.4.1 Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional, ou Convolutional Neural Network (CNN), é um
tipo de rede neural muito utilizada no aprendizado de méaquinas para o reconhecimento
de imagens, processamento de linguagem e outras tarefas de visao computacional. Uma
CNN ¢é composta por varias camadas, denominadas convolucionais, caracterizada por
uma operagao matematica de convolugao realizada. Convolugao é a operacdo matematica

que representa a sobreposicao de duas fungoes conforme uma se desloca sobre a outra
(HIRSCHMAN; WIDDER, 2005). Para redes neurais ¢ denotado:

onde:

e n indice;
o W), representam os filtros da camada convolucional, de indice n;
o X,,_1 representam os valores de entrada (input), no indice n — 1;

e s representa a operacao de convolucao.

2.3.4.2 Redes Totalmente Convolucionais

Redes Totalmente Convolucionais ou, Fully convolutional Networks (FCNs), sao
um tipo de CNN projetadas para processar dados de qualquer tamanho de entrada (input)
e gerar uma saida (output) do mesmo tamanho, ao contrario das CNNs tradicionais que
requerem inputs de tamanho fixo e produzem outputs de tamanho fixo. Assim as FCNs
sao projetadas para funcionar com qualquer tamanho de dados (SHELHAMER; LONG;
DARRELL, 2016).

Em comparacao com as CNNs tradicionais, as FCNs apresentam alguns beneficios
para tarefas de segmentacao de imagem, principalmente quando héa a possibilidade de
utilizar imagens com tamanhos variados, uma vez que podem ser adequadas para qualquer
tamanho de dados de entrada e para casos em que a eficiéncia se torna um fator muito

relevante.
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2.3.4.8 U-net

Consiste de uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN), desenvolvida
pelo Departamento de Ciéncias Computacionais da Universidade de Freiburg, para ser
usada como uma ferramenta para tarefas de segmentagao de imagens. Foi projetada
originalmente para segmentagao de imagens biomédicas, no entanto seu uso foi adaptado
para uma variedade de aplicagoes (RONNEBERGER; FISCHER,; BROX, 2015).

Seu nome advém de sua estrutura, descrita em formato da letra U, que é organizada
em uma série de camadas convolucionais em conjunto com séries de camadas de expansoes
e compressoes de dados, que ao fim extraem dados de regides de imagens e podem produzir

uma segmentacao.

Figura 3 — Arquitetura da rede U-net.
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Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

A Figura 3 ilustra a arquitetura da U-net, nessa imagem cada retangulo azul
corresponde a um mapa de multiplos canais da imagem e dos resultados das operacoes
aplicadas na rede. Essas operagoes sao descritas a seguir:

o input tmage tile: imagem que a rede neural ird receber;
o output segmentation map: segmentacao final providenciada pela rede;

o conv 3x 3, ReLU: camada convolucional de tamanho 3, com funcao de ativacao
ReLU, definida como:

f(z) = max(0,x) (2)

onde max toma o valor maximo entre seus termos;
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e copy and crop: etapa de corte e redimensionamento da imagem;
e max pool 2x 2: camada de compressao de dimensao 2;

e conv 1x1: camada convolucional de dimensao 1.
A utilizacao da funcao de ativagdo ReLU, foi definida pelos autores da arquitetura
U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)), sendo sua presenca necessaria para
garantir que a rede converge para um resultado adequado durante seu treinamento, no

entanto sua escolha especifica nao é explicitada.

2.3.5 Conjunto de dados

Conjunto de dados ou data-sets, sao conjuntos de dados organizado seguindo um
ou mais critérios, geralmente envolvendo alguma propriedade em comum entre si. No meio
de TA, conjuntos de dados sao utilizados para extrair informagoes e construir modelos

capazes de realizares predicoes, sendo comumente divididos em (DOBREV, 2005):

e Conjunto de Dados de Treinamento: Sao utilizados para extrair caracte-

risticas e ajustar parametros em modelos de Inteligéncia Artificial;

e Conjunto de Dados de Validagao: Sao utilizados durante o treinamento,
para verificar a presenca de vieses no treinamento, mas nao contribuem para o

ajuste de parametros;

o Conjunto de Dados de Teste: Uma vez construido um modelo, ele pode ser
utilizado para realizar predi¢des em um conjunto de dados que nao fizerem parte
de seu treinamento, esses dados recebem o nome de dados de teste. Geralmente

sao utilizados para analisar a performance e resultados de um modelo.

2.3.6 Inferéncia

Em aplicagoes de TA, inferéncia constitui o ato de aplicar um modelo treinado
de ANN para realizar uma tarefa com novos dados (CERONI, 2022). No processo de
inferéncia, um modelo deve ser aplicado a dados com algum grau de semelhanca com
aqueles que compuseram seu treinamento, para que se possa obter resultados satisfatorios

e garantir compatibilidade no uso.

2.3.7 Pacotes, bibliotecas e plataformas

Bibliotecas, pacotes e estruturas consistem de cole¢oes de codigo que podem ser
utilizadas para simplificar o desenvolvimento e fornecer um conjunto comum de ferramentas
para uso de um desenvolvedor de softwares (GOODE et al., 2021).

« Pacotes ou (Packages): alguns arquivos de c6digos que podem ser usados

para simplificar no desenvolvimento de software, fornecendo funcionalidades
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mais especificas. Os pacotes em geral podem, ou nao, ser detalhadamente docu-

mentados.

« Bibliotecas ou Libraries: sao colecoes de codigos que fornecem um conjunto
de funcgoes para serem usadas, podendo ser implementadas para acelerar o
desenvolvimento e/ou aproveitar cédigos existentes. Costumam ser escritas em
uma linguagem de programacao especifica, podendo cumprir diversas tarefas

ao redor de seu tema, além de geralmente serem bem documentadas.

« Plataformas de desenvolvimento ou frameworks: Os frameworks, escritos
normalmente para uma linguagem especifica, constituem de um conjunto de
pacotes, escritos com determinadas bibliotecas, que fornecem a desenvolvedores
uma série de ferramentas para uso e implementacao de uma tarefa de forma
mais rapida, facil e eficiente. Os frameworks em geral sio bem documentados e

possuem um conjunto de instrugdes para o seu uso.

2.3.7.1 Pytorch

Consiste de uma plataforma de desenvolvimento (framework), de codigo aberto,
desenvolvido pela The Linux Foundation, para o uso de aprendizado de maquinas com
a linguagem de programacao Python (KETKAR; MOOLAYIL, 2021). Desta-se pela sua
facilidade de uso, aplicagao em modelos de visdao computacional e suporte para uma grande
gama de recursos, como o uso de unidades de processamento grafico, ou graphics processing

units (GPUs), para acelerar o desenvolvimento de modelos de Inteligéncia Artificial.

2.3.7.2  OpenSlide e OpenSlide-Python

OpenSlide trata-se de uma biblioteca em linguagem de programagao C, que prové
uma interface simples para leitura de imagens histolégicas de lamina inteira (WSI). En-
quanto openslide-python é a interface em Python para a biblioteca OpenSlide. Sua criacao
se deve pois, imagens de lamina inteira (WSIs) podem chegar a dezenas de gigabytes de
tamanho, tornando sua visualizacdo e interacdo uma tarefa nao trivial, tarefa essas as
quais OpenSlide e OpenSlide-Python se propoe resolver. Assim a biblioteca OpenSlide 1€
pedagos das imagens, de maneira otimizada de acordo com o que é requisitado (HALICEK;
LITTLE et al., 2013), permitindo a andlise de WSIs em uma gama maior de computadores

e sistemas.

2.3.7.8 Albumentations

Durante o treinamento de um modelo de Inteligéncia Artificial, é necessario evitar
vieses que possam aparecer devido a forma como os dados sao apresentados aos modelos.
Para isso, é comum gerar variagoes, por meio de filtros, edig¢oes e distor¢oes dos dados

originais e usa-las no treinamento. Albumentations, é uma biblioteca em Python para
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a criacao de novas imagens a partir de variacoes de um conjunto de dados original.
Permitindo também aumentar o tamanho do conjunto de dados, em caso de poucos

disponiveis (BUSLAEV et al., 2020).

2.3.7.4 HistomicsTK

E um pacote em Python desenvolvido para andlise digital de imagens de lamina
inteira. Constitui de um um conjunto de ferramentas para serem utilizadas na visualizagao,
gerenciamento e analise imagens histolégicas utilizadas em estudos patologicos e diagnods-
ticos, permitindo compatibilidade com marcagoes e analise de resultados em imagens

WSIL

2.4 ABORDAGENS PARA A SEGMENTACAO DE HISTOLOGIAS DE TUMORES
DA CAVIDADE ORAL

2.4.1 TUso de CNNs para a segmentagao e classificacao

Os esforgos na implementacao de ANNs para andlise de imagens histoldgicas de
tumores da cavidade oral, se concentram, em maior parte na implementacao de visao
computacional com auxilio de CNNs em para localizar e classificar determinadas carac-
teristicas nestas imagens e em seguida as reconstruir com base nas informagoes obtidas
(SHABAN; KHURRAM et al., 2019) (HALICEK; LITTLE et al., 2019) (DAS et al., 2015).
Para realizar tal tarefa, as WSI da cavidade oral sdo divididas em regioes muito diminutas,
na ordem de uma dezena a uma centena de pixels em cada dimensao, ao passo de alcan-
carem o tamanho de pequenos agrupamentos de células ou mesmo células individuais. As
imagens sao entao classificadas, com o uso de CNNs, como tumorais ou nao, em seguida
as WSI sao reconstruidas segmentando as regides tumorais com base nas classificagoes
obtidas.Exmplos de regioes e como devem ser classificas estao apresentados na Figura 4.

Para aplicar esta metodologia adequadamente, a segmentacao das WSIs deve ser
feita em tamanhos suficientemente pequenos. Para chegar ao ponto em que a classificacao
de células se torna viavel, sdo necessarias centenas de milhares de segmentagoes das imagens
originais afim de obter resultados adequados no treinamento das redes e posteriormente em
validagoes e testes (SHABAN; KHURRAM et al., 2019). Isto se deve pois estas imagens
como a apresentada na Figura 2, comportam de resolugoes enormes, com cada célula
ocupando uma fragao minuscula de sua area. Devido a isto, esta implementagao requer
a utilizacdo de multiplas placas de video, ou outros dispositivos de alto processamento,
de mais alto nivel e custo, para treinar e obter resultados com uma performance em
tempo razoavel, em dois estudos avaliados, foram utilizadas duas GPUs NVIDIA TitanX
12GB (SHABAN; KHURRAM et al., 2019) e oito GPUs Titan-XP NVIDIA (HALICEK;
LITTLE et al., 2019).
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Figura 4 — Segmentacgao para classificacao de células. Exemplos de regides que devem
ser segmentadas e as classificagoes que devem receber. Tumor células tumo-
rais, Lymphocytes linfocidos, stroma tecido estromal, Non-ROI regides de nao
interesse

Tumour

o "///

Fonte: (SHABAN; KHURRAM et al., 2019).

2.4.2 Uso de FCNs para a segmentacao

Uma outra aproximacao para a segmentacao de WSI da cavidade oral é utilizar
FCNs para realizar a segmentagao e determinagao das regides nas imagens da imagens e
tomando proveito das otimizagoes computacionais que este tipo de ANN pode providenciar.
Dentre as principais vantagens estao, o uso de imagens e segmentagoes com tamanhos mais
variados, podendo adaptar de acordo com necessidade dos dados e a otimizacao que estes
sistemas podem providenciar. O uso destes modelos com imagens histologicas de tumores
sao estudados em outros tecidos como o de mama (SRINIDHI; CIGA; MARTEL, 2021),
no entanto para tumores da cavidade oral, pouquissimos trabalhos tem sido realizados na
area, com o trabalho (SANTOS et al., 2021) alegando ser o primeiro a utilizar estes meios
e produzir resultados.

Nesta abordagem, as imagens sao divididas em pedacos de tamanho 640 x 640
pixels, significativamente maiores que os meios mencionados na secao 2.4.1, aplicando
o modelo de FCN a cada um desses pedagos. O modelo serd treinado para obter uma
probabilidade para cada pixel de representar um tumor, obtendo assim um mapa de
probabilidade para a imagem toda de quais regioes sao mais provaveis de apresentarem
tumores. A segmentacao pode entao ser obtida determinando um valor de probabilidade
satisfatério, para um dado grupo de imagens (SANTOS et al., 2021), que serd usado como
limiar para classificar como tumores ou nao tumores, nao necessitando assim de reconstruir
a imagem, apenas do mapa de probabilidade. Os valores do limiar sdo escolhidos a critério
da equipe de avaliagdo das imagens, uma vez que tentativas de sistematizar a escolha

podem apresentar problemas e vieses, comprometendo a qualidade dos resultados.
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Com esta metodologia (SANTOS et al., 2021) obteve resultados robustos nas tarefas
de segmentar regides tumorais em imagens de lamina inteira de amostras da cavidade
oral utilizando um conjunto de dados proprio e bons resultados mesmo com conjunto de
dados de testes de desempenhos com outras fontes. Os resultados foram obtidos mesmo
utilizando um processador grafico (GPU) de desempenho significativamente inferior (uma

NVIDIA GTX 1050T%) aos utilizados com técnicas envolvendo CNNs.
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3 METODOLOGIA

Nesta se¢ao serao apresentados os materiais, equipamentos e procedimentos que
serao utilizados. Inicialmente sera avaliada a instalacao e uso do sistema proposto, em

seguida a produgao de alguns resultados.

3.1 MATERIAIS PARA ANALISE E IMPLEMENTACAO

Tendo em vista os modelos e meios pesquisados, serao realizados alguns testes com
os modelos de uma rede neural para a segmentagao de WSIs da cavidade oral, disponibi-
lizada publicamente, a fim de averiguar sua facilidade de implementacao e producgao de
dados. Foram escolhidas os modelos e sistemas, pioneiros no uso de FCNs na segmentagao
de WSI da cavidade oral, desenvolvidos por (SANTOS et al., 2021) na linguagem de
programacao Python. Para isso serao utilizados:

o A linguagem de programacao Python, com a distribui¢do “Anaconda”; dispo-

nivel em https://www.anaconda.com/;
o A interface de criagao e visualizagao Jupyter Notebook;

e O cbdigo fonte e modelos treinados por Dai F. D. dos Santos, disponibilizados

em https://github.com/dalifreire/tumor_ regions_segmentation;

 Imagens de treinamento e referéncia do conjunto de dados ORCA (Oral Cancer
Annotated dataset), disponibilizados publicamente em https://sites.google.com/

unibas.it/orca/download.

Os sistemas e modelos foram desenvolvidos utilizando o sistema operacional Ubuntu
20.04, enquanto os testes realizados neste trabalho foram realizados utilizando o sistema
operacional Windows 10, afim de avaliar questoes quanto a compatibilidade e incompa-
tibilidade presentes, no intuito de estudar a facilidade e implementacao dos modelos em
uma gama maior sistemas de computadores.

Em posse do codigo fonte, modelos treinados e conjunto de dados, seguindo a
documentacao fornecida por cada um, foi realizada a instalagado dos pacotes necessarios
para os utilizar. Avaliando a disponibilidade desses sistemas e pacotes, bem como a clareza
e precisao da documentacao fornecida para sua instalacao e uso. Os caminhos seguidos
para a instalacao e implementacao do sistema serao apresentados de tal forma que possam
ser utilizados como um roteiro a ser seguido.

Uma vez em posse de todos os conteidos instalados, foram executados os cédigos
de inferéncia utilizando o conjunto de dados ORCA, como teste, para as imagens, obser-
vando se é possivel obter resultados semelhantes aos obtidos no treinamento dos modelos,
enquanto sao descritas as etapas para a obtencao destes resultados e otimizacao deles. O
conjunto de dados ORCA foi escolhido pois, seu contetido representa imagens histologicas

da cavidade oral, sendo seu carater de uso aberto, ainda mais, as imagens histolégicas


https://www.anaconda.com/
https://github.com/dalifreire/tumor_regions_segmentation
https://sites.google.com/unibas.it/orca/download
https://sites.google.com/unibas.it/orca/download
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apresentam além de sua versao original como adquiridas (Figura 5 (A)) e uma versao
na qual foi marcado manualmente as regides tumorais (Figura 5 (B)), podendo entao ser
utilizada para treinamento de um sistema, ou como neste trabalho para comparacao e

averiguacao de resultados.

Figura 5 — Exemplos do Conjunto de dados ORCA. As imagens representam os dois tipos
de versoes que sao fornecidas pelo conjunto de dados ORCA. A imagem (A)
representa a versao original, como as histologias foram digitalizadas, enquanto
a imagem (B) representa em branco as regides tumorais demarcadas pelos
autores do conjunto de dados, em cinza aparecem as regioes nao tumorais

Fonte: Adaptado de (MARTINO et al., 2019).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao esta dividia em duas etapas: a primeira demostra como foi realizada a
instalacao e adaptacao do sistema de segmentacao. A segunda ilustra o resultado do uso

do sistema ao ser usado para segmentar uma base de imagens.

4.1 GUIA PARA INSTALACAO E UTILIZACAO DO SISTEMA

Inicialmente, foi realizado o download do codigo fonte e de todos os arquivos disponi-
bilizados em https://github.com/dalifreire/tumor regions segmentation. Este download
pode ser realizado pela op¢ao de pasta compacta oferecida pelo site github, uma vez reali-
zado o download é necessario realizar a descompactagao de todos os arquivos, observou-se
que o ideal é fazer esta descompactagdo em um diretério (ou pasta) bem no inicio do disco
utilizado, isto é C:/coloque-a-descompactagio-aqui, por exemplo, para evitar problemas
que foram encontrados, em que o sistema nao localizava alguns pacotes e arquivos préprios.

De acordo com a documentagao exigida na pagina dos codigos, para a implemen-
tacao do modelo é necessario utilizar o Python versao 3.8 ou superior e adicionalmente
instalar as seguintes bibliotecas, pacotes e plataformas: PyTorch, openslide-python, albu-
mentations, HistomicsTK e Jupyter Notebooks.

Inicialmente alguns problemas relativos a instalacao de todos os pacotes necessarios
tiveram que ser contornados. A seguir sao relatadas como ocorreu o processo de instalacao
e as dificuldades encontradas:

a) Foi realizada a instalacdo da distribuigdo Python, Anaconda. Por ela ja foi
obtido o Python versao 3.9 atualizado e a interface Jupyter Notebooks. Dis-
ponivel através do download direto em https://www.anaconda.com/products/
distribution#Downloads;

b) A plataforma Pytorch foi instalada utilizando o prompt de comando da distri-
buicdo Anaconda e o comando adequado para o computador utilizado, disponi-

bilizado em https://pytorch.org/get-started/locally/;

c¢) A biblioteca openslide-pyton, requer a instalagao prévia do pacote base opens-
lide. No entanto, sua versao mais recente apresentou incompatibilidade com o
sistema operacional Windows 10, suportando apenas os sistemas operacionais
baseados em [linur e MacOs, quando instalado diretamente com o Anaconda.
Para contornar essa incompatibilidade efetuou-se o download de uma versao an-
tiga, mas compativel com o Windows 10, a versao v20171122, sem atualizacoes
recentes, mas funcional. A instalagao foi realizada seguindo os passos forneci-
dos em https://openslide.org/ e utilizando o repositério de pacotes e versoes,
disponivel em https://anaconda.org/. Logo em seguida foi possivel, por meio

do prompt de comando do Anaconda, instalar o pacote openslide-python v1.2.0,


https://github.com/dalifreire/tumor_regions_segmentation
https://www.anaconda.com/products/distribution#Downloads
https://www.anaconda.com/products/distribution#Downloads
https://pytorch.org/get-started/locally/
https://openslide.org/
https://anaconda.org/
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com o as linhas de comando disponibilizadas em https: //anaconda.org/ para a

versao escolhida do openslide-python;

d) A biblioteca albumentations teve sua instalagao utilizando o comando disponivel
em seu repositério:https://github.com/albumentations-team/albumentations#
installation, na secao Installation, na versao 1.2.0. Esta biblioteca nao deve ser
utilizada aqui para realizar testes de inferéncia com os modelos, no entanto seu
uso pode se mostrar necessario e poderoso em casos onde se deseja treinar novos

modelos;

e) O pacote HistomicsTK foi instalado utilizando o passo a passo detalhado, para
Windows, providenciado em seu repositorio disponivel em: https://github.com/
DigitalSlideArchive/HistomicsTK para instalar o HistomicsTK wversion 1.2.1.
Durante sua instalacao foram encontradas incompatibilidades com algumas
versoes do openslide testadas, antes de encontrar a v20171122 utilizada, onde
apenas parte do pacote era instalado. Em caso de atualizacoes no HistomicsTK
que levem a incompatibilidade com a versao v20171122 do openslide, poder ser
viavel, instalar uma versao anterior do HistomicsTK, ou verificar se houve a
disponibilizacao do openslide mais recente para o windows.

Com o sistema pronto, é necessario realizar o download dos modelos pré-treinados,
disponibilizados separadamente pelo link na pasta models do cédigo baixado. Uma vez
baixados os modelos precisam ser colocados na mesma pasta models para que possam ser
utilizados sem a necessidade de alteragoes da localizacao deles nos codigos.

Para o conjunto de dados, foi utilizado o data-set ORCA, construido a partir de
WSIs da cavidade oral e disponibilizado publicamente pelo enderego https://sites.google.
com/unibas.it/orca/download. O conjunto de dados fornece duas versoes de cada uma
de suas imagens, uma versao consiste das imagens histologicas conforme adquiridas e a
outra versao se trata das imagens com anotagoes manuais delimitando as regides tumorais
e nao tumorais. As imagens uma vez baixadas devem separadas, as versoes histologicas
devem ser colocadas colocadas na pasta datasets/ORCA /testing/tumor/wsi enquanto as
versoes com anotagoes manuais dos tumores devem ser colocadas em datasets/ ORCA/
testing/lesion__annotations. Isto é necessario, também para que nao seja preciso alterar
as informacoes das localizagdes das imagens nos codigos que serao executadas.

A proxima etapa consistiu de, utilizando o Jupyter Notebook, abrir o arquivo orca-
inference.py localizado em tumor-regions-segmentation/sourcecode/ORCA e da execugao
as células "FErxecute the trained model (WSI level)', "Generate the heatmaps (WSI level)',
"Generate the lesion localization points (WSI level)', as células aparecem dispostas como
mostrado na Figura 6.0s resultados devem aparecer em uma nova pasta denominada
results em /datasets/ORCA, a utilizagao do sistema com uma das células, junto da pasta
com alguns resultados podem ser observados na Figura 6. Para executar uma célula no

Jupyter Notebook basta aplicar selecionar a célula e, ou clicar no botao run ou utilizar o


https://anaconda.org/
https://github.com/albumentations-team/albumentations#installation
https://github.com/albumentations-team/albumentations#installation
https://github.com/DigitalSlideArchive/HistomicsTK
https://github.com/DigitalSlideArchive/HistomicsTK
https://sites.google.com/unibas.it/orca/download
https://sites.google.com/unibas.it/orca/download
datasets/ORCA/testing/lesion_annotations
datasets/ORCA/testing/lesion_annotations
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comando shift + enter.

Figura 6 — Sistema sendo utilizado e resultados obtidos. (A) Tela do Jupyter Notebook
apresentando o codigo de inferéncia na célula "Generate the lesion localization
points (WSI level)" e uma imagem com os processamentos gerados. (B) Indica-
¢ao que o modelo esta rodando corretamente, ao executar a célula "Generate

the heatmaps (WSI level)".

~ tumor_regions segmentation-m- X
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Generate the lesion localization points (WSl level)

In [10]: from sourcecode.wsi_image_utils import *

import os
import csv

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib.colors import *
#matplotlib inline

import torchvision.transforms.functional as TF
from torchvision import utils
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from scipy import ndimage as nd
from skimage import measure

dataset_dir = "../../datasets/ORCA"
model_dir = *../../models"
trained_model version = "ORCA__Size-640x640_Epoch-97_Images-3344 Batch-1_one by epoch”

color_model = "LAB"

magnification = 0.625

scale = get_scale by magnification(magnification)
tile_size = 20

tile_size original = int(scale * tile_size)
patch_size = (tile_size original, tile size original)

threshold_prob = 0.5
threshold_itc = 200/(0.243 * pow(2, 5))

2022-07-05 12:58:18,655 :: INFO <cell line: 27> :: Segmenting wsi image: 'TCGA-CN-4723-017-00-DX1.13483e7b-9322-4d39-8cd6-91e
898bf2ee9_1.png"
2022-07-05 12:58:19,889 :: INFO <cell line: 27> :: '45" tiles identified as ROI after post processing

2022-07-05 12:58:19,890 :: INFO <cell line: 27> :: -

2022-07-05 12:58:20,242 :: INFO <cell line: 27> :: Segmenting wsi image: 'TCGA-CN-4725-01Z-00-DX1.feS18acf-cceb-4bed-bola-63d

66248d6d4_0.png"

2022-07-05 12:58:21,463 :: INFO <cell line: 27> :: '45" tiles identified as ROI after post processing

2022-07-05 12:58:21,464 :: INFO <cell line: 27> :: -

2022-07-05 12:58:21,745 :: INFO <cell line: 27> :: Segmenting wsi image: 'TCGA-CN-4725-017-00-DX1.feS18acf-cceb-4bed-bola-63d

66248d6d4_1.png’

2022-07-05 12:58:23,032 :: INFO <cell line: 27> :: '45" tiles identified as ROI after post processing

2022-07-05 12:58:23,033 :: INFO <cell line: 27> :: -

2022-07-05 12:58:23,298 :: INFO <cell line: 27> :: Segmenting wsi image: 'TCGA-CN-4726-017-00-DX1.0ddf44ae-1cb7-41f1-8b59-a5a

689f5a71c_0.png’

2022-07-05 12:58:24,461 :: INFO <cell line: 27> :: ‘44" tiles identified as ROI after post processing

2022-07-05 12:58:24,463 :: INFO <cell line: 27> :: -

2022-07-05 12:58:24,698 :: INFO <cell line: 27> :: Segmenting wsi image: 'TCGA-CN-4727-01Z-00-DX1.bee9d488-0f05-4579-8c34-aad

197972bb1_0.png’

2022-07-05 12:58:25,925 :: INFO <cell line: 27> :: '45" tiles identified as ROI after post processing

Fonte: Autoria propria.

A seguir sao detalhadas as operacoes realizadas em cada uma dessas etapas.

a) Execute the trained model (WSI level): Seleciona as imagens na pasta
adequada, realiza um processo de reducao de tamanho da imagem, gera uma
versao sem as bordas e eliminando regioes sem tecidos na imagem. Divide as
regioes selecionadas da imagem em um conjunto de blocos de tamanhos iguais
aplicando o modelo treinado. Cada etapa é salva na pasta de resultados, como

na Figura 7;

b) Generate the heatmaps: Constréi mapas de calor das imagens, com base nas

informagoes produzidas pelo modelo no item anterior. Probabilidades de tecidos



Capitulo 4.

Resultados e Discussoes 31

Figura 7 -

Primeira etapa de processamento com o modelo. (A) Imagem original, obtida
do Conjunto de Dados ORCA. (B) Imagem em escala reduzida. (C) Delimitagao
de regides teciduais. (D) Delimitagao dos blocos de separagio, escala de cores:
cores mais quentes indicam maior presenca de tecido.

Fonte: Autoria proépria.

tumorais sdo geradas entre 0 e 1, sendo 1 equivalente a 100%. A cada valor é
associado uma cor em uma escala, sendo cores mais quentes (tons de vermelho)
recebem a probabilidades mais altas. Os arquivos produzidos sdo gerados nas
mesmas pastas do item anterior e podem ser observados em nas Figuras 8 e 9,
(©).

Generate the lesion localization points (WSI level): Produz as seg-
mentagoes, gerando duas imagens, a primeira uma escala de cinza do mapa
de calor produzido no item anterior, Figura 8 (D) e segunda a segmentagao
final, aplicando um valor de corte para a probabilidade associada ao mapa em
escala de cinza anterior. Regioes acima do valor de corte, se tornam brancas,
demarcando tumores, enquanto regioes abaixo do valore de corte sao indicadas

pela cor preta, como pode-se observar na Figura 8 (E).

O passo a passo para a instalacao e uso esta disponibilizado no Anexo A ao final

deste texto.

4.2 PRODUCAO DE SEGMENTACOES COM CONJUNTO DE DADOS

A aplicacao do modelo no conjunto de dados ORCA obteve como resultados as

etapas apresentadas na Figura 8 (C), (D) e (E). Comparando as imagens com a Figura 8 (A)

e (B) pode-se observar que a maior parte das regides tumorais demarcadas manualmente
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em 8-(B), apresentaram alta probabilidade da presenca de tumores em 8-(C) e 8-(D). No
entanto diversas regides nao tumorais também apresentaram uma probabilidade alta de
conterem tumores, fato explicitado na Figura 8 (E), em que o limiar de probabilidade de
50 %, que foi utilizado para criar a segmentacao, contém as regioes que foram demarcadas
manualmente em 8-(B), porém com uma certa incidéncia de falsos positivos.

Para avaliar a possibilidade de corregoes que possam otimizar as regioes segmen-
tadas, foram realizados ajustes no valor da variavel threshold-prob, referente ao limiar de
probabilidade usado para a segmentacao, na célula "Generate the lesion localization points
(WSI level)" produzindo as Figura 9 (D), (E) e (F).

A comparacao entre as Figuras 9 (D), (E) e (F) permite observar que quanto maior
o valor do limiar, menor ¢ a regido segmentada como tumoral (em branco). Um valor
baixo, préximo dos 0,35 (35%) da Figura 9 (D) apresenta diversas regides segmentadas
como tumorais, que nao foram marcadas na Figura 9 B), enquanto um valor mais alto,
proximo dos 0,75 (75%) da Figura 9 (F) comeca segmentar regides tumorais como nao
tumorais.

Tendo em vista que os ajustes para a obtencao destas imagens sao de relativa
facilidade, é possivel em uma implementacao com dados reais e conseguir produzir diversas
segmentagoes, sendo em caso de divergéncia de valores entre as regides segmentadas e reais,
sugere-se testar valores distintos no limiar de probabilidade antes de recorrer a métodos

mais complexos.
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Figura 8 — WSI ORCA e resultados da segmentagao obtida. (A) imagem versao histologica
proveniente do dataset ORCA. (B) imagem versao com anotagbes manuais
proveniente do dataset ORCA, sendo: em branco tecidos tumorais, em cinza
tecidos ndo tumorais e em preto nao tecidos). (C) mapa de calor, com escala
0 a 1, relativa a probabilidade de cada regiao apresentar tecido tumorais,
tons mais quentes indicam probabilidades mais altas de apresentarem tecidos
tumorais. (D) Remapeamento do mapa de calor anterior em escala de cinza. (E)
segmentacao utilizando um valor de probabilidade 0,5 na escala, para separagao
das regioes, em branco regices julgadas com 50% ou mais de probabilidade de
serem tumorais, enquanto as regioes em menor probabilidade foram removidas
e aparecem em preto.

Fonte: Autoria propria.



Capitulo 4. Resultados e Discussies 34

Figura 9 — WSI ORCA e resultados da segmentagao obtida. (A) imagem versao histolé-
gica proveniente do dataset ORCA. (B) imagem versdo com anotagoes manuais
proveniente do dataset ORCA, sendo: em branco tecidos tumorais, em cinza
tecidos ndo tumorais e em preto nao tecidos). (C) mapa de calor, com es-
cala 0 a 1, relativa a probabilidade de cada regiao apresentar tecido tumorais,
tons mais quentes indicam probabilidades mais altas de apresentarem tecidos
tumorais. (D) segmentacao com limiar de probabilidade 0,35 (35%). (E) seg-
mentagao com limiar de probabilidade 0,50 (50%). (F') segmentagao com limiar
de probabilidade 0,75 (75%).

E

Fonte: Autoria propria.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram estudadas metodologias para a segmentacdo de imagens
histolégicas de lamina inteira com o uso de redes neurais convolucionais. Foi observado
que enquanto a maioria das técnicas concentram-se em reconstruir as imagens apos a
classificagdo de regioes, uma nova implementagao proposta por (SANTOS et al., 2021)
obteve resultados importantes, utilizando a aquisicao de regides de probabilidade com
FCN e segmentando as imagens com um valor limiar adequado para a probabilidade. Com
isso foi avaliado a implementacao da metodologia desenvolvida por (SANTOS et al., 2021),
disponibilizada publicamente, desenvolvendo um guia de como realizar tal implementacao
em sistemas Windows, para produzir resultados em um conjunto de dados publico de
histologias da cavidade oral. Com a implementacao devidamente realizada foi possivel
utilizar o modelo disponibilizado para reproduzir os resultados da segmentacao de regides
tumorais, observando que para ajustes um pouco mais finos, contando que as imagens
fossem condizentes com um modelo treinado, definir um limiar de probabilidade mais

otimizado pode melhorar a qualidade das segmentagoes.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Em trabalhos futuros sugere-se estudar a viabilidade de se realizar o treinamento
de novos modelos, com diferentes conjuntos de dados, publicos e privados utilizando o
modelo disponibilizado. Possivelmente adaptando o sistema para segmentar outros tipos

de histologias tumorais.
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ANEXO A - Guia para instalagao e utilizagao

Guia para a instalagao e utilizagdo do sistema desenvolvido em (SANTOS et al.,

2021) em um sistema operacional Windows:

o Realizar o download do cédigo fonte e arquivos através do endereco https:
//github.com/dalifreire/tumor_regions_ segmentation. O download sera reali-
zado em uma pasta compactada, faca a extracao dos arquivos em uma pasta,
recomenda-se que a pasta esteja no inicio do disco utilizado, assim: C:/coloque-

a-descompactagdo-aqui, para instalagdo no disco C;

» Instalagdo da linguagem Python e a interface Jupyter Notebooks: recomenda-
se a utilizagao da distribuicdo Anaconda, através do enderego https://www.
anaconda.com/products/distribution#Downloads. Basta escolher a versao ade-

quada para o sistema usado;

Instalacao da plataforma Pytorch: utilizando o prompt de comando do Anaconda,
execute a linha de comando disponibilizada na pagina https://pytorch.orq/get-

started/locally/ para a versao desejada;

Instalagao da biblioteca openslide-Python: é necessaria a instalacao da versao

base openslide primeiro, para isso recomenda-se a versao v20171122, disponivel
para sistemas Windows através do repositério https://anaconda.org/, para
evitar incompatibilidades com outras dependéncias. Em seguida pode-se efetuar
a instalacao da bibilioteca openslide-Python v1.2.0, também disponivel pelo
repositério https://anaconda.org/. Em ambos os casos o basta procurar no
repositorio pela versao desejado pelo nome, abrir a pagina guia e executar no
prompt de comando do Anaconda a(s) linha(s) de cédigo fornecidas nessas
paginas;
« Instalacao da biblioteca albumentations:

No enderego https://github.com/albumentations-team /albumentations#installation,
no tépico de instalagao, basta executar a linha de codigo fornecida no prompt

de comando do Anaconda;

o Instalagdo do pacote HistomicsTK: através de sua pagina https://github.com/
DigitalSlideArchive/HistomicsTK recomenda-se navegar para versoes anteriores
e realizar os procedimentos de instalacao de sua documentagao para a versao
1.2.1, para evitar problemas de incompatibilidade com a biblioteca openslide-
Python

o Download dos modelos pré-treinados: para realizar a inferéncia de alguns re-
sultados é necessario ter modelos ja com seus parametros treinados, alguns
destes modelos sao disponibilizados pelos desenvolvedores do sistema, em uma

pagina separada com seu enderego localizado na pasta models do codigo fonte.


https://github.com/dalifreire/tumor_regions_segmentation
https://github.com/dalifreire/tumor_regions_segmentation
https://www.anaconda.com/products/distribution#Downloads
https://www.anaconda.com/products/distribution#Downloads
https://anaconda.org/
https://anaconda.org/
https://github.com/albumentations-team/albumentations#installation
https://github.com/DigitalSlideArchive/HistomicsTK
https://github.com/DigitalSlideArchive/HistomicsTK
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Os modelos devem entao serem colocadaos nesta mesma pasta para que possam

ser lidos pelo sistema;

e Organizacao de um conjunto de dados: com um conjunto de dados o qual se
deseja operar com o sistema, basta colocar seus arquivos na pasta dataset,
em uma pasta adequada como treinamento (training) ou teste (test), para a

inferéncia apenas a pasta de teste é necessaria;

» Execucao e utilizacao: com o Jupyter Notebooks aberto, navegar até o codigo
inference.py localizado em tumor-regions-segmentation/sourcecode/ORCA e exe-
cutar as células "Ezecute the trained model (WSI level)', "Generate the heatmaps
(WSI level)', "Generate the lesion localization points (WSI level)".

Seguindo corretamente estas etapas, os resultados devem aparecer dentro de uma

nova pasta denominada results junto a pasta de testes (test).
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