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Resumo

Neste trabalho é proposto um método de segmentagao de canais 6sseos em imagens histo-
légicas de lamina inteira. O método faz uso de uma rede neural originalmente desenvolvida
com o intuito de segmentar tumores derivados da cavidade oral em imagens histolégicas
coradas com Hematoxilina e Eosina, e foi adaptado para o contexto de canais dsseos. O
conjunto de dados é composto por 65 imagens de lamina inteira extraidas a partir do
féemur de ratos saudaveis da linhagem Wistar e coradas com Hematoxilina e Eosina. Com
a ajuda de um especialista em histologia, as imagens foram analisadas e seus canais dsseos
foram manualmente marcados gerando um conjunto de méscaras bindrias. As imagens de
ambos os conjuntos (imagens originais e binarias) foram entao divididas em sub imagens
de 640x640 pixels. A rede foi treinada e validada com 2037 sub imagens. O treinamento
contou ainda com uma estratégia de aumento de dados com sete possiveis variagoes das
imagens. O método foi avaliado comparando-se as regioes segmentadas pela rede com
as marcacoes do especialista. Foram calculadas a acuracia, especificidade, sensibilidade,
precisao, Interseccao sobre Unido e f1-score das segmentagoes resultantes. Além disso, foi
feita uma comparacao com outro método de segmentacao automatica de canais dsseos da
literatura. O método validado por este trabalho mostrou-se eficiente e superior ao método
com o qual foi comparado, apresentando fI-score de 84,9% e Interseccao sobre Uniao de

73,7%, além de bons resultados qualitativos.

Palavras-chave: Segmentacao de imagens. Canais Osseos. Redes Neurais Convolucio-

nais.



Abstract

In this work, a method for segmenting bone canals in whole-slide histological images is
proposed. The method utilizes a neural network originally developed to segment tumors
derived from the oral cavity in Hematoxylin and Eosin-stained histological images, and
it has been adapted for the context of bone canals. The dataset consists of 65 whole-
slide images stained with Hematoxylin and Eosin, extracted from the femur of healthy
Wistar rats. With the assistance of a histology expert, the images were analyzed, and
their bone canals were manually marked, generating a set of binary masks. Images from
both sets (original and binary images) were then divided into 640x640 pixel-sized sub-
images. The network was trained and validated with 2037 sub-images. Training also
included a data augmentation strategy with seven possible image variations. The method
was evaluated by comparing the regions segmented by the network with the specialist’s
annotations. Accuracy, specificity, sensitivity, precision, Intersection over Union, and f1-
score of the resulting segmentations were calculated. Additionally, a comparison was made
with another automatic bone canal segmentation method of the literature. The method
validated by this work proved to be efficient and superior to the compared method, with
an fl-score of 84.9% and Intersection over Union of 73.7%, along with good qualitative

results.

Keywords: Image Segmentation. Bone Canals. Convolutional Neural Networks.
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CAPITULO

Introducao

A histologia é a area da biologia que estuda tecidos e composicao de érgaos. Ela possui
grande relevancia na area académica pois tem como proposta estudar a estrutura e a fun-
¢ao dos tecidos, realizar andlises quantitativas, avaliar respostas a tratamentos e investigar
aspectos do desenvolvimento embrionario e da fisiologia. Outras aplicagoes importantes
da histologia sao encontradas na medicina, em que é empregada em diagnosticos médicos,
auxiliando patologistas a identificar e caracterizar doencas, tumores, infeccoes e outras
alteragoes nos tecidos (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 1985).

As analises histolégicas sao comumente feitas a partir de imagens denominadas cor-
tes histoldgicos, que podem ser obtidas em laboratério por meio de um longo processo de
preparo. A anélise desses imagens de lamina inteira muitas vezes sao demoradas e deman-
dam grande esfor¢o de um especialista (LINHARES et al., 2022). Dada a importancia da
andlise histologica, é interessante desenvolver métodos que possam facilita-la, tornando-a
mais rapida e acessivel para pesquisadores e profissionais da satde.

O tecido 6sseo é um tecido conjuntivo que tem grande relevancia em pesquisas da area
da histologia devido a sua estrutura, composicao e propriedades regenerativas. Desenvol-
ver formas de automatizar a analise de imagens histolégicas de tecido dsseo pode auxiliar
estudos relacionados a estrutura do tecido, sua regeneracao e efeitos de tratamentos de
doengas (LINHARES et al., 2019). Porém é um desafio automatizar tais andlises devido
a varios fatores como o tamanho das imagens, complexidade e quantidade de estruturas,
irregularidades e rasgos no tecido decorrentes do processo de preparo do corte histologico
(GONDIM et al., 2021).

Nos tultimos anos, o aprendizado de méaquina tem ganhado destaque tanto no meio
académico como no corporativo por apresentar resultados satisfatorios na execucao de ta-
refas complexas, inclusive em rela¢ao ao processamento de imagens (MIKLOSIK; EVANS,
2020). Uma das abordagens do aprendizado de maquina é o aprendizado supervisionado,
cujo principio é o uso de uma base de dados para treinar um modelo de forma que o
mesmo aprenda a realizar uma determinada tarefa. Esse conjunto de dados deve estar

organizado de forma a conter exemplos diversos de entradas de dados e suas respectivas
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saidas esperadas (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Ao se trabalhar com modelos de aprendizado de maquina, o conjunto de dados a ser
utilizado pode ser um fator limitante, pois é preciso um conjunto bem estruturado para
realizar a tarefa desejada para que o treinamento nao seja enviesado e apresente bons
resultados (PAULLADA et al., 2021). Dessa forma, para criar e treinar um modelo de
aprendizado de maquina para a execucao de uma tarefa, muitas vezes é necessario um
arduo trabalho prévio de elaboracao de um conjunto de dados que viabilize o treinamento.

Conjuntos de imagens sao amplamente utilizados em técnicas de aprendizado profundo
(do inglés, deep learning), uma subérea do aprendizado de méquina. O uso de redes
neurais, modelos de aprendizado de maquina que tentam simular estruturas do cérebro
humano, tem apresentado resultados interessantes no campo da visao computacional,
especialmente as Redes Neurais Convolucionais (RNC). Tais redes se baseiam na forma
como os seres humanos percebem e aprendem caracteristicas chave das imagens (RAWAT;
WANG, 2017).

O uso do aprendizado profundo na area médica vem ganhando forca e importancia
especialmente desde o surgimento das redes do tipo U-Net, arquitetura proposta em 2015
por (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), que vtem sido amplamente utilizada
para segmentacao de imagens biomédicas gracas a sua capacidade de realizar classificacao
a nivel de pixel. A utilizagao de tais técnicas pode ser de grande ajuda para especialistas
em andlises clinicas, diagndsticos e pesquisas, tornando o processo mais agil (ESTEVA et
al., 2021).

1.1 Motivacao

Sabendo da importancia da visao computacional nas ciéncias biomédicas, e do importante
papel que o aprendizado profundo vem desempenhando na area de visao computacional,
¢é interessante oferecer ferramentas que facam algum tipo de processamento automatico
em imagens histoldgicas, tais como classificacao de imagens ou segmentacao semantica.
Existem alguns métodos que visam resolver problemas especificos no processamento
automatico de imagens, como segmentacao de alguma estrutura especifica a partir da
aplicacao de determinados procedimentos nas imagens, como o proposto em (GONDIM
et al., 2021). Porém, tais métodos muitas vezes nao apresentam invariancia, ou seja,
nao apresentam robustez a variagoes nas entradas, como tamanho das imagens, ruidos,
variacoes de cor e posicionamento. Isso dificulta a utilizagao dessas ferramentas, visto
que a parametrizacao ideal pode ser diferente para cada entrada (LINHARES et al.,
2022). Esse cendrio definiu a hipdtease de se criar uma ferramenta de processamento de
imagens que possa se ajustar automaticamente para a realizacao de uma determinada
tarefa independentemente das caracteristicas especificas de cada imagem a ser analisada.

Para a realizacao desse tipo de trabalho, as RNCs tém apresentado 6timos resulta-
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dos, pois por meio da convolucao aprendem padroes de imagens em um nivel local e os
identificam na imagem independente de posigao, tamanho ou rotagdo (MUELLER; MAS-
SARON, 2019). Portanto torna-se possivel utilizar uma RNC que realize segmentacao de
estruturas de interesse em imagens histologicas de tecido ésseo com desempenho e precisao
satisfatérias.

Como ja mencionado, utilizar uma rede neural para este tipo de tarefa requer um
conjunto de dados estruturado de forma adequada. Existem varios conjuntos de dados
de imagens médicas disponiveis para uso, por exemplo o ALL-IDB (Labati; Piuri; Scotti,
2011) e ErythrocytesIDB (GONZALEZ-HIDALGO et al., 2015), que sao conjuntos de
amostras de sangue; e o COVID-19 Radiography Database (CHOWDHURY et al., 2020),
conjunto de imagens de raio-x de pulmoes de pacientes com COVID-19. Apesar de exis-
tirem varios conjuntos de imagens médicas, como os mencionados acima, a escassez de
conjuntos de dados adequados para tarefas especificas é comumente um desafio ao se
trabalhar com treinamento de RNCs na area médica. Muitas vezes se faz necessario o
desenvolvimento de um conjunto de imagens préprio, criado especificamente para a reali-
zagao da uma tarefa (KIRYATI; LANDAU, 2021).

No caso da segmentagao de canais ésseos em imagens histolégicas observou-se uma
escassez de dados destinado especificamente a tal tarefa, o que se tornou um desafio para
a realizacao deste trabalho e levou a necessidade de se criar um conjunto de imagens
préprio para tal. Porém o processo de criagao de um conjunto de dados pode ser oneroso
e muitas vezes depende da disponibilidade de um especialista da drea em questao (GUPTA
et al., 2020).

1.2 Objetivo

Partindo da ideia apresentada, o objetivo deste trabalho é realizar uma investigacao de
modelo RNC para segmentacao de canais 6sseos em imagens histolégicas de tecido dsseo.
Quanto aos objetivos especificos, o primeiro é estabelecer critérios de treinamento para se
treinar uma RNC para realizar segmentacgao de canais dsseos em imagens histolégicos. Um
segundo objetivo especifico deste trabalho é a criagao e disponibilizagao de um conjunto
de imagens apropriado para a tarefa em questao.

Um desafio deste trabalho foi a preparacao da base de imagens, que foi feita por meio
da marcacao da regiao de interesse em varias imagens de lamina inteira. Tais marcagoes
foram realizadas com a ajuda de um especialista em histologia, que treinou os autores,

supervisionou e validou as marcagoes realizadas.

1.3 Hipotese

Este trabalho busca validar a seguinte hipdtese:
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E possivel utilizar Redes Neurais Convolucionais para realizar a segmenta-

cao de canais 0sseos em imagens histologicas de lamina inteira coradas com
Hematozilina e Fosina (HE).

1.4 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é demonstrar a viabilidade do uso de uma RNC
para a tarefa de segmentacao de canais dsseos em imagens histolégicas, permitindo o uso
de RNCs em outras tarefas da histologia relacionadas a imagens de tecido dsseo e para o
desenvolvimento de novas tecnologias que possam contribuir para pesquisas dessa area.
Outra contribuicao é a disponibilizagao publica de um conjunto de imagens histologicas
de tecido ésseo, que pode ser 1til para outros pesquisadores na elaboragao e desenvolvi-
mento de suas pesquisas. Tal conjunto pode ser evoluido em trabalhos posteriores para
que seja possivel realizar outras tarefas de visao computacional em imagens de tecido
0sseo, como classificacao ou segmentacao de outras estruturas presentes nesse tipo de

tecido.

1.5 Organizacao do trabalho
Este documento esta organizado da seguinte forma:

1 O Capitulo 2 traz a fundamentacao tedrica referente ao contexto do trabalho e as
técnicas empregadas no desenvolvimento do método. Também serao apresentadas e
justificadas as métricas utilizadas para a validacao do método. O capitulo apresenta

ainda alguns trabalhos que apresentam correlacao com o estudo desenvolvido.

d O Capitulo 3 apresenta o conjunto de dados e descreve o processo utilizado para
sua elaboracao. Também ¢é descrita a arquitetura da rede neural utilizada e a me-

todologia aplicada para seu treinamento e validacao.

d O Capitulo 4 traz os resultados obtidos e discute sua significancia, além de comparar

os resultados com os de outro método encontrado na literatura.

d O Capitulo 5, por fim, conclui o trabalho e discute possiveis pontos de evolugao.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao abordados os conceitos fundamentais que embasam o desenvolvimento

desta pesquisa e os principais trabalhos correlatos.

2.1 O tecido 0sseo e a rede de canais 0sseos

O tecido 6sseo é um dos objetos de estudo da histologia e chama a atencao de pesquisadores
e profissionais da area médica especialmente devido as suas propriedades regenerativas.
Macroscopicamente os ossos longos podem ser divididos em duas regioes: diafise e epifise.
As epifises sao as extremidades do 0sso e sao compostas por 0sso esponjoso, ou seja, com
muitas cavidades intercomunicantes (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 1985). Ja a diafise é
a regiao intermediaria do osso, sendo mais fina e apresentando osso compacto — sem
cavidades — em sua maior parte (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 1985). Na Figura 1(a) sao
mostradas tais regioes e suas respectivas composigoes.

A maior parte da didfise é composta por tuneis longitudinais formados por lamelas
concéntricas. Tais tuneis sao conhecidos como sistema de Havers e formam em seus
centros canais que sao percorridos por vasos sanguineos, linfaticos e nervos. Também
existem canais transversais que conectam canais de Havers adjacentes chamados canais
de Volkmann, formando assim a rede de canais ésseos (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 1985).
Na Figura 1(b) sao mostradas as estruturas mencionadas destacando os canais de Havers

e de Volkmann.
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Figura 1 — Estrutura basica de um osso longo. Em (a) os principais componentes anatomi-
cos de um osso longo. Em (b) os canais de Havers e Volkmann, que compdem o
0sso compacto, principal componente da diafise, regiao intermedidria de ossos
longos. Fonte: (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 1985)

Os vasos sanguineos e linfaticos que percorrem os canais nutrem os ostedcitos, que sao
estruturas que cumprem um importante papel na manutencao e integridade da matriz
Ossea. Dessa forma a rede de canais ésseos cumpre um importante papel de nutricao
do tecido contribuindo para seu desenvolvimento e no processo de reparo 6sseo (JUN-
QUEIRA; CARNEIRO, 1985).

Na Figura 2 é mostrado um corte transversal na diafise de um osso longo e um exemplo

de imagem histolégica dessa regiao, destacando os canais 6sseos e os ostedcitos.
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Canais 0sseos —

Ostedcitos —

Figura 2 — Corte transversal da diafise de um osso longo com uma regiao ampliada des-
tacando alguns canais 0sseos e ostedcitos. Fonte: Autor.

2.2 Aprendizado de maquina

Em 1959, Arthur Lee Samuel definiu o aprendizado de maquina como “o campo de estudo
que dé aos computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente programa-
dos” (SIMON, 2013). De fato o aprendizado de maquinas automatizado permite, por
exemplo, que computadores aprendam a realizar tarefas analisando uma base de dados
previamente rotulada, além de aprimorar seu aprendizado a medida que novos dados lhe
sao apresentados (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

O aprendizado de maquina é um area da inteligéncia artificial que se apoia em técnicas
e conceitos da matemadtica e estatistica. Esse aprendizado é dividido em quatro tipos:
aprendizado supervisionado, nao supervisionado, auto supervisionado e por reforco. Todos
possuem uma variedades de algoritmos, sendo que, para cada problema a ser resolvido, um
determinado algoritmo pode ser mais adequado que os demais (MUELLER; MASSARON,
2019).

Como mencionado acima, uma das técnicas de aprendizado de maquina é o aprendi-
zado supervisionado. Nessa abordagem utiliza-se uma base de dados na qual para cada
entrada o resultado desejado é conhecido. As entradas com seus respectivos resultados
esperados, também chamados de rétulos, sao apresentados ao algoritmo em uma etapa
conhecida como etapa de treinamento, em que o algoritmo ajusta, com base nos dados
fornecidos, uma série de parametros internos a fim de encontrar padroes que o permitam

estimar resultados para novas entradas (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). A saida
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pode ser qualitativa, tratando-se assim de uma tarefa de classificagao; ou quantitativa,
tratando-se assim de uma tarefa de regressao (MUELLER; MASSARON, 2019).

2.3 Aprendizado Profundo

Uma subarea do aprendizado de maquina é o aprendizado profundo, que também trabalha
com grandes conjuntos de dados para aprender a realizar tarefas. A grande diferenga é que,
ao invés de métodos e modelos estatisticos, o aprendizado profundo faz uso de apenas uma
técnica que simula o funcionamento do cérebro humano: as redes neurais (MUELLER,;
MASSARON, 2019).

Redes neurais podem possuir diversas camadas e arquiteturas, sendo que cada uma
pode ser mais ou menos indicada para cada tipo de problema a ser tratado. Tais redes sao
compostas por estruturas chamadas neurdnios, que simulam os neuronios biolégicos e se
ligam uns aos outros por meio de ligacoes com diferentes pesos que simulam as sinapses
cerebrais (MUELLER; MASSARON, 2019).

A rede neural mais simples possivel é o perceptron, que pode ser utilizada para tarefas
de classificacao binaria ou regressao linear. O perceptron é composto por apenas uma
camada de um tunico neuronio. Ele recebe uma entrada X de tamanho m que é multi-
plicada por um vetor de pesos W também de tamanho m. Em seguida ¢é aplicada sobre
o produto escalar X - W uma funcao de ativagao a fim de produzir um tnico resultado
de saida (BLOCK, 1962). O processo de treinamento de uma rede neural consiste justa-
mente em realizar, com base no conjunto de dados de entrada, a parametrizacao do vetor
de pesos W das ligages entre os componentes da entrada X e o neurénio (MUELLER,;
MASSARON, 2019).

A partir do perceptron, novas arquiteturas de redes neurais podem ser formuladas
adicionando mais camadas, mais neuronios, fungoes de retro-propagacao de erro dentre

outras estratégias que permitem que as redes neurais resolvam problemas mais complexos.

2.4 Transferéncia de aprendizado

A transferéncia de aprendizado é uma técnica utilizada em aprendizado de maquina na
qual um modelo inicialmente treinado para executar uma determinada tarefa — tarefa de
origem — é entao retreinado ou ajustado para executar uma nova tarefa — tarefa alvo —
similar & tarefa de origem (TORREY; SHAVLIK, 2010).

Dessa forma ¢é possivel reutilizar um modelo previamente desenvolvido. Outros bene-
ficios da transferéncia de aprendizado sao a melhora da performance — devido ao conhe-
cimento previamente adquirido — e a eficiéncia dos dados, pois torna possivel realizar o
treinamento para a tarefa alvo com um conjunto de dados de tamanho reduzido. Sendo

assim, a transferéncia de aprendizado é comumente utilizada quando se deseja realizar ta-



Capitulo 2. Fundamenta¢do Tedrica 22

refas com dominio semelhante, ou também quando se possui poucos dados para se realizar
o treinamento (TORREY; SHAVLIK, 2010).

2.5 Redes Neurais Convolucionais

Desde o ano de 2012, quando a arquitetura AlexNet venceu a competicao ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), as Redes Neurais Convolucionais (RNC)
vem ganhando popularidade na execucgao de tarefas relacionadas a processamento de ima-
gens, videos e até mesmo voz (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016). Esse tipo de
rede neural é uma variacao das redes de perceptron multicamada, e se baseia no principio
biolégico da percepcao visual dos seres humanos a fim de minimizar o processamento dos
dados para obter o resultado esperado (MUELLER; MASSARON, 2019). Compostas por
camadas convolucionais, de agrupamento, achatamento e conectada. Podem apresentar
outros tipos de camadas além desses tipos bésicos, ou ainda nao apresentar alguma das
camadas mencionadas acima dependendo do objetivo da rede (MUELLER; MASSARON,

2019). As préximas subsegoes detalham o papel de cada um desses elementos.

2.5.1 Camadas convolucionais

Na arquitetura de uma RNC, ilustrada na Figura 3, ao receber uma imagem como entrada
sao utilizadas as ditas camadas convolucionais. Tais camadas aplicam filtros (também co-

nhecidos por kernels), representados por matrizes tridimensionais, sobre parte da imagem

de entrada (RAWAT; WANG, 2017).
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Figura 3 — Exemplo de estrutura bésica de uma rede neural convolucional. Imagem adap-
tada de (SRINIVASAN et al., 2021)

A aplicagao desses filtros se da por um algoritmo de janela deslizante, que percorre
a imagem em seus trés canais de cores utilizando um passo de determinado tamanho
(também conhecido como stride) realizando uma operagao de produto escalar a fim de
gerar uma nova matriz cujas dimensoes podem ser menores ou iguais a anterior de acordo
com o tamanho do filtro e do stride. As matrizes resultantes dessa operacao entre os
canais de cor e os filtros sao chamadas de mapas de caracteristicas. Esses sao importantes
parametros que devem ser determinados durante o projeto da rede. Esse é o processo

chamado convolucao, que ¢ ilustrado na Figura 4 e é o mais importante processo das
RNCs (GERON, 2019).



Capitulo 2. Fundamenta¢do Tedrica 24

Oj1|1}1111010
0lO[1[OL1[1]0] . _.-{112|3 @1
ofo{o[o][o]1]0 1/0]1 1{2}4]3]3
ofo{o[1][1]o[0| * [0]L = 1112(3]4]1
ofo[1]1]o]olo| ~ fi]o]1].-" [1]3][3]1]1
o[1|1]o]o]ofo 313[1]1]0
1{1{olofofo]o

K K I+K

Figura 4 — Exemplo de convolucao entre duas matrizes bidimensionais. O filtro K percorre
a matriz I com um passo de uma unidade calculando os produtos escalares entre
a respectiva regiao da matriz I e o filtro K, gerando assim uma nova matriz I*K
que é o mapa de caracteristicas, resultado da convolucao entre I e K. Fonte:
Autor.

2.5.2 Camadas de agrupamento

Apéds cada convolugao é executada outra etapa importante do processamento em RNCs
que é o agrupamento. Para esta tarefa existem as camadas de agrupamento (do inglés,
pooling) cuja fungao é diminuir o tamanho do mapa de caracteristicas visando agilidade
e invariancia espacial (RAWAT; WANG, 2017). Essa etapa consiste na utilizacao de
uma janela deslizante a qual é aplicada uma funcao que seleciona um tnico valor para
representd-la, conforme ilustrado na Figura 5. O uso de fungoes de valor maximo, minimo
e médio é bastante comum nesta etapa (GERON, 2019).

5415|2146
12|31|60|78 ~ |54]78
36|81(34|46 81|46
18|75 41|36

Figura 5 — Exemplo de agrupamento utilizando uma funcao de max-pooling. O mapa de
caracteristicas é percorrido por uma janela deslizante que seleciona apenas o
maior valor da regiao para compor um mapa de caractristicas menor. Fonte:
Autor.

Devido ao fato de diminuir o tamanho da imagem de entrada, essa etapa do processo
— composta por camadas de convolugao seguidas de camadas de agrupamento — também
é conhecida como caminho de contracio (GERON, 2019).

2.5.3 Camadas de achatamento

Ap6s as etapas de convolugao é executada uma camada de achatamento (do inglés, flatten
layer), na qual os mapas de caracteristicas, que sdo matrizes, sdo transformados em um

vetor que serd usado para alimentar uma rede de neurénios multicamada (GERON, 2019).
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2.5.4 Camada densa ou conectada

A camada que comporta a rede de neuronios é chamada camada completamente conectada
(ou densa) e tem por objetivo tracar a decisao a partir dos mapas de caracteristicas. Esse
tipo de camada ¢ muito utilizado em tarefas de classificacdo (RAWAT; WANG, 2017).

2.6 U-Net

Proposta em 2015 por (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), as redes U-Net vém
sendo aplicadas em diversos trabalhos referentes a segmentacao de imagens médicas, uma
vez que as redes de classificacao, como as RNCs tradicionais, nao conseguem trazer in-
formacoes contextuais a nivel de pixel, o que é essencial em tarefas de segmentacao,
especialmente ao se trabalhar com imagens médicas (SIDDIQUE et al., 2021).

As redes U-Net diferem-se das RNCs de classificacao principalmente devido a adigao
de uma etapa de decodificacao. Dessa forma, apds passar pelo caminho de contracao o
vetor de saida é novamente transformado em uma matriz e esta é ampliada por camadas
de aumento até chegar ao tamanho original da entrada, sendo a imagem resultante uma
mascara que representa a regiao de interesse segmentada. Esse processo também é conhe-
cido como caminho de expansao. A combinacao do caminho de contracao com o caminho
de expansao resulta em uma rede quase simétrica, cujo formato lembra a letra U, con-
forme ilustrado na Figura 6, dando assim o nome a esse tipo de rede (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015).

Outra interessante caracteristica desse tipo de rede é a auséncia de uma camada conec-
tada, sendo que esta é substituida por camadas convolucionais que processam os mapas
de caracteristicas com mais eficiéncia que uma camada conectada, conforme descrito em
(LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015). A auséncia da camada conectada, d4 o nome
a arquitetura das Redes Neurais Completamente Convolucionais (RNCC).

Assim, a arquitetura basica de uma U-Net, conforme foi originalmente proposta, con-
siste em um caminho de contragao e um caminho de expansao. Durante a contracao sao
aplicadas repetidamente duas convolugdes com um filtro 3x3 seguidas de uma funcao de
ativagao ReL U e um maz-pooling de tamanho 2x2, diminuindo em duas vezes e aumen-
tando em duas vezes, respectivamente, o tamanho e o niimero dos mapas de caracteristicas
da saida da camada anterior (SIDDIQUE et al., 2021). Na expansao é feito o processo
inverso: a cada camada é feito o aumento de resolucao do mapa de caracteristicas com
uma convolugao 2x2 que diminui pela metade os canais de caracteristicas e dobra as di-
mensoes da imagem (up-convolution), uma concatenacao com o mapa de caracteristicas
correspondente da etapa de contragao e duas convolugoes 3 x3 seguidas por uma funcao de
ativacao ReL U. Por fim é feita uma convolucao 1x1 para mapear vetores de caracteristicas
para as classes desejadas. A rede possui um total de 23 convolugdbes (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015).
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Figura 6 — Estrutura bésica da rede U-Net. Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015)

2.7 Meétricas de validagao

Esta secao apresenta e explica as principais métricas utilizadas para a validacao do método

proposto neste trabalho. Para isso, consideremos a seguinte nomenclatura:

(1 VP - Verdadeiros positivos
(1 VN - Verdadeiros negativos
(d FP - Falsos positivos

1 FN - Falsos negativos

2.7.1 Acuracia

A acuréacia é a relagdo entre a quantidade de elementos classificados corretamente e a
quantidade total de elementos analisados. Muitas vezes a acuracia nao é a medida mais
confidvel para se avaliar modelos de aprendizado de maquina, pois é um desafio encontrar
(e até mesmo construir) conjuntos de dados balanceados, ou seja, com aproximadamente
a mesma quantidade de elementos de cada classe (UDDIN, 2019). Dessa forma, se um
conjunto de dados para classificacao binaria possui um nimero muito mais elevado de
elementos que nao pertencem a uma classe C1 do que elementos que pertencem a C1, o
modelo pode classificar corretamente os elementos que nao pertencem a C1 e incorreta-
mente uma boa parte dos elementos de C1 e ainda assim apresentar uma boa acuracia,
visto que os elementos que nao pertencem a Cl compdem a maior parte do conjunto de

dados. A acuracia é calculada segundo a Equacgao 1:
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: VP+VN
acuracia = (1)

VP+FN+FP+VN

2.7.2 Especificidade

A especificidade é a razao entre os elementos negativos que foram classificados correta-
mente, ou seja, os verdadeiros negativos VN; e os elementos que sao de fato negativos,
ou seja, a soma entre os verdadeiros negativos VN e falsos positivos FP. Novamente, se
o numero de elementos negativos do conjunto de dados for muito superior ao niimero de
elementos positivos, a especificidade também pode ser uma métrica enviesada. A especi-

ficidade ¢é calculada segundo a Equagao 2.

VN

_r 2
VN + FP (2)

especi ficidade =

2.7.3 Precisao

A precisao é a razao entre o nimero de elementos classificados corretamente como positivos
e o nimero de elementos que foram classificados como positivos (??), conforme mostra a

Equacao 3.

VP

VP+FP (3)

precisao =

2.7.4 Sensibilidade

A sensibilidade (também conhecida como recall) é a razao entre o nimero de elemen-
tos positivos classificados corretamente e o niimero total de elementos que sao de fato
positivos. A sensibilidade é calculada segundo a Equacao 4.

VP

sensibilidade = VPLEN (4)

2.7.5 F1-Score

O f1-score (também conhecida como Dice Coefficient) é a média harmonica entre precisao
e a sensibilidade. Calculada conforme a Equacgao 5, busca representar a qualidade geral
do modelo e é a métrica mais confiavel quando se busca obter um modelo que minimize

tanto os falsos positivos como os falsos negativos (?7).

2 x precisao * sensibilidade

()

1-score =
/ precisao + sensibilidade
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2.7.6 Interseccao sobre Uniao

A Interseccao sobre Unido (Intersesction over Union — IoU, também conhecida como
Jaccard Indez) é uma medida para calcular a similaridade entre conjuntos (RAHMAN;
WANG, 2016) e é dada pela Equacao 6.

vpr

oV =y rpr N (6)

2.8 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa e que mostram
técnicas de segmentacao em imagens histologicas.

A literatura apresenta poucos trabalhos focados em segmentacao de canais dsseos em
imagens de lamina inteira. Em (LIU et al., 1999) a segmentacao foi realizada em imagens
micro-radiograficas usando conhecimento em imagens dsseas e algoritmos de agrupamento.
As imagens de lamina inteira diferem-se das imagens micro-radiograficas especialmente
em tamanho e resolucao ja que podem assumir ordens de giga-pixel e apresentar cores
enquanto as imagens utilizadas por (LIU et al., 1999) possuiam dimensées de 512x576
pixels e se apresentavam em escala de cinza. A alta resolucdo das imagens de lamina
inteira € interessante na andlise histologica devido a riqueza de detalhes que proporciona
ao especialista. Porém, trabalhar com tais imagens é uma tarefa desafiadora devido ao
seu tamanho, complexidade e quantidade das estruturas em relacao as imagens micro-
radiograficas (GONDIM et al., 2021).

Um método para segmentacao automatica de canais 6sseos em imagens histologicas de
tecido dsseo foi proposto por (GONDIM et al., 2021). Tal método processou as imagens
de entrada, resumidamente, em quatro etapas: remocao de artefatos externos a matriz
Ossea, remocao de artefatos internos a matriz éssea, segmentacao da rede de canais Os-
seos e remocao de falsos positivos. A cada etapa foram utilizadas diversas técnicas de
processamento de imagens (tais como abertura e fechamento morfolégico, binarizagao,
deconvolugao de cor, etc.) em sequéncia e até mesmo um algoritmo de aprendizado de
maquina nao supervisionado denominado K-means. Isso tornou o método bastante com-
plexo e implica em uma grande quantidade de parametros cujos valores devem ser fixos e
obtidos empiricamente, o que leva a questionar sobre sua robustez em relagao a variagoes
na imagem. Na Figura 7 ¢ mostrado um exemplo de entrada e saida do método proposto
por (GONDIM et al., 2021).

Para a avaliagdo do método, as regioes segmentadas por (GONDIM et al., 2021) foram
comparadas com marcagoes feitas por um especialista. Na metodologia de (GONDIM et
al., 2021), como as marcag¢Oes manuais nao seguiam a forma exata das estruturas, para
comparar a segmentacao do método foi considerado que se ao menos 20% dos pixels

de uma marcacao feita pelo especialista estivessem contidos na regiao segmentada pelo



Capitulo 2. Fundamenta¢do Tedrica 29

(a) (b)

Figura 7 — Exemplo de entrada e saida do método proposto por (GONDIM et al., 2021).
Em (a) imagem de entrada. Em (b) a saida do método para a entrada em (a).
Fonte (GONDIM et al., 2021).

método, entao a estrutura foi corretamente segmentada. Isso deixa uma lacuna em relagao
a forma da regiao segmentada pois tais formas nao puderam ser validadas devido as
marcacoes manuais, pois estas foram feitas colocando um circulo envolvendo cada canal,

como mostrado na Figura 8.

Figura 8 — Exemplo de marcagoes feitas pelo especialista. Fonte (GONDIM et al., 2021).

Outra abordagem foi testada por (JULIA et al., 2021), que, na intenc¢ao de segmentar
canais 0sseos em imagens histologicas geradas a partir do femur de ratos, modificou uma
rede neural convolucional do tipo U-Net que originalmente havia sido feita para segmenta-
¢ao de anormalidades FLAIR em imagens de ressonancia magnética cerebral. Entretanto
os resultados da marcacao automatica feita pela RNC implementada nao foram satisfaté-
rios devido a falta de precisao das marcagoes manuais feitas nas imagens, o que ¢ ilustrado
na Figura 9. O modelo treinado apresentou sobreajuste e alcancou um Dice Coefficient
de apenas 20%.

Como proposta de melhoria em seu trabalho, (JULIA et al., 2021) sugere o uso de um
conjunto de imagens com marcacoes mais precisas, a fim de melhorar os resultados da
RNC.

Em ambos os trabalhos observa-se que a qualidade do conjunto de imagens teve im-
pacto negativo na avaliacao dos resultados da segmentacao. Acredita-se que um conjunto

de imagens com marcagoes mais precisas e confidveis em relagao ao tamanho, forma e po-
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Figura 9 — Exemplos de saidas do método proposto. Em verde a saida da rede neural, em
vermelho a marcagao provida pelo especialista. Imagem adaptada de (JULIA
et al., 2021).

sicao das estruturas de interesse pode levar a um resultado mais preciso, e o uso de redes
neurais convolucionais pode resultar em um método mais robusto quanto a invariancia,
apresentando assim mais flexibilidade ao tratar imagens com caracteristicas diferentes.

Pensando nos bons resultados que as redes neurais convolucionais tém apresentado no
processamento de imagens nos ultimos anos, (SANTOS et al., 2021) utilizou redes neurais
convolucionais para segmentar regioes tumorais em imagens de lamina inteira de tecido
oral, obtendo bons resultados, como cerca de 97,6% de acuracia, 98,4% de especificidade
e 92,9% de sensibilidade. Foi utilizada uma RNCC baseada no modelo U-Net treinada
com uma base de imagens, desenvolvida pelos autores, que continha imagens histolégicas
de tecidos da cavidade oral corados com HE.

Antes do treinamento foi feita uma etapa de pré-processamento para identificar as
regices de tecido, descartando dreas desinteressantes para o trabalho. As imagens eram
entao divididas em sub imagens e apresentadas a rede para o treinamento, que também
contava com uma estratégia de aumento de dados. O resultado da rede era uma imagem
em escala de cinza em que era calculada para cada pixel a probabilidade p de tal pixel
pertencer ou nao a regiao de interesse. Por fim eram marcados como positivos os pixels que
apresentassem p acima de um limiar de 50%, valor este que foi escolhido empiricamente.
Na Figura 10 se encontram exemplos dos principais elementos graficos presentes no método
proposto por (SANTOS et al., 2022).

O método também foi validado em outras bases de imagens presentes na literatura, e
apresentou um fI-score de 90% na base desenvolvida pelos autores e média geral de 83%.
Além disso o método foi testado com diferentes tamanhos de sub imagens — o melhor
resultado foi obtido para sub imagens de tamanho 640x640 pixels.

Portanto observou-se um potencial no uso de RNCs para realizar segmentacao de
regioes de interesse em imagens histolégicas de lamina inteira coradas com HE. Porém
para a segmentagao de canais dsseos a auséncia de um conjunto de imagens adequado

e com boas marcacoes mostrou-se um problema, tanto para treinamento de RNCs como
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(a) (b) () (d) ()

Figura 10 — Exemplos dos principais elementos graficos presentes no método proposto por
(SANTOS et al., 2022). Em (a) uma imagem de entrada. Em (b) um exemplo
de marcagao padrao ouro. Em (c¢) um exemplo da saida da rede, em que cada
pixel é preenchido de acordo com a probabilidade de pertencer a regiao de
interesse (quanto mais proximo da cor branca, maior a probabilidade). Em
(d) a marcagao final do método, com limiar de 50%. Em (e) a regido com

tumor representada em vermelho na imagem original. Imagem adaptada de
(SANTOS et al., 2022).

para validacao da metodologia.
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CAPITULO

Materiais e Métodos

Este capitulo descreve o conjunto de dados elaborado, a arquitetura da rede neural e
o método de segmentagao proposto. Na Figura 11 é apresentado um esquema geral da

metodologia utilizada.

3.1 Conjunto de dados

As imagens utilizadas foram obtidas a partir do femur esquerdo de um rato Rattus norve-
gicus da linhagem Wistar saudavel com 200 - 250g. O animal foi sacrificado e os femures
foram removidos e fixados em formaldeido 10%, tamponado e desmineralizado em EDTA
413%. A diafise (Figura 1), regiao intermedidria do fémur, foi incluida em parafina e
obteve-se cortes histologicos seriados de cerca de 5 micrometros de espessura corados em
HE, que ¢ o tipo de coloragao mais amplamente utilizado na histologia devido a sua sim-
plicidade e ao grande nimero de estruturas do tecido que permite visualizar (FELDMAN;
WOLFE, 2014).

Todos os procedimentos para se obter este material foram executados de acordo com
as normas do Colégio Brasileiro de Experimentacdo Animal (COBEA), com aprovagao do
Comité de Etica no Uso de Animais da Universidade Federal de Uberlandia (CEUA-UFU)
— Protocolo 060/09.
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Neste estudo foram analisados 65 cortes histolégicos de femur esquerdo. Foi utilizado
um ScanScope AT Turbo®)Scanner (Leica Biosystems, Nussloch, Alemanha) para digi-
talizar as imagens com uma ampliacao efetiva de 20x. As imagens foram exportadas em
arquivos TIFF de alta resolugao. Na Figura 12 é mostrado um exemplo de corte histolo-
gico para o féemur irradiado. O tamanho da imagem na Figura 12(a) é de 7.940 x 9.051
pixels, a largura e altura do pixel sao 0,502 pym. Nessa resolucao é possivel identificar os

canais dsseos (Figura 12(b)).

B & Artefatos Externos
2Ly
e

Canais Osseos

(a) Imagem original lamina inteira (b) Tmagem original ampliada

Figura 12 — Exemplo de imagem utilizada no método proposto. Em (a) imagem da seccao
inteira destacando artefatos externos que nao sao de interesse na analise, em
(b) imagem ampliada destacando os canais dsseos. Fonte: Autor.

Todas as imagens coletadas foram marcadas por um especialista em histologia. A
marcagao foi feita por meio do software Photoshop®), versao 2016, contornando manual-
mente os canais 0sseos com a ferramenta ‘Lago’. Em seguida foram exportadas em formato
JPEG. Nesta etapa também foi feita a remocao do fundo da imagem, removendo artefa-
tos externos que nao eram interessantes para a analise devido ao fato de que a estrutura
de interesse nao se apresenta em tais artefatos. Os cortes histologicos marcados manual-
mente foram posteriormente divididos em 2.037 sub imagens de dimensoes 640 x 640 pixels
conforme serd descrito adiante no texto. Na Figura 13(a) é apresentado um exemplo de
imagem marcada, e na Figura 13(b) uma regiao ampliada da mesma imagem evidenciando
as marcacoes.

As imagens de lamina inteira bem como as sub imagens utilizadas neste trabalho estao
disponiveis publicamente no enderego: https://www.kaggle.com/datasets/igorgonribsilva/histologica!

bone-canals-wsi.

3.2 Arquitetura da Rede Neural

Assim como em (SANTOS et al., 2022), o objetivo deste trabalho é realizar segmentagao

de imagens de lamina inteira coradas com HE. Portanto, optou-se por utilizar a mesma
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Figura 13 — Imagem marcada por especialista. A esquerda a imagem inteira. A direita a
imagem ampliada destacando os canais dsseos, contornados em verde. Fonte:
Autor.

rede neural. Nao foram feitas alteragoes na rede desenvolvida por (SANTOS et al., 2022),
que por sua vez é baseada na rede U-Net originalmente proposta por (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015) com algumas modificagoes que estao destacadas na Figura 14 e

serao descritas a seguir:

64 128 64 641

1]

128128 256 128

320x320

256 256 512 256 '

=» conv 3x3,[batch norm| ReLU
HH HH CES

'* copy and crop
Ql*i ﬁ 1024 512 ¥ max pool 2x2
— |—m # up-conv 2x2
-,%?* | = conv 1x1, Sigmoid |

Figura 14 — Arquitetura da rede utilizada baseada na rede U-Net original com modifica-
¢oes destacadas em vermelho. Imagem adaptada de (SANTOS et al., 2022).

40x

(1 Normalizacao em lote: A normalizacdo em lote normaliza as entradas evitando

valores muito baixos que possam gerar gradiente de fuga e fazer com que os pesos
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3.3

nao se atualizem (ou se atualizem muito lentamente) durante o treinamento. A
técnica também evita valores muito altos que possam gerar explosao de gradiente
fazendo com que os pesos assumam valores muito altos rapidamente prejudicando
o treinamento (GERON, 2019). A normalizacdo em lote foi aplicada apds cada

camada convolucional.

Dropout: O dropout é uma técnica que consiste em desativar parte dos neuronios
da camada conectada durante algumas etapas do treinamento a fim de evitar o
sobreajuste, tornando a rede mais robusta e generalizavel (GERON, 2019). Foi
utilizada uma taxa de dropout de 0,5. Dessa forma a cada passo do treinamento
metade dos neuronios eram desativados aleatoriamente para minimizar as chances

de sobreajuste.

Convolugao 1x1 com funcao de ativagao Sigmoid: Ao final do processamento, foi
adicionada a tltima convolugao (1x1) uma fungao de ativagao Sigmoid a fim de que,
ao invés de uma imagem bindria, a saida da rede fosse uma imagem em escala de
cinza onde quanto mais proxima de branco a cor de um pixel maior a probabilidade

de o mesmo pertencer a regiao de interesse.

Método

A fim de reaproveitar a rede neural proposta por (SANTOS et al., 2022), foi necessério

transformar as imagens marcadas manualmente em imagens binarias que destacassem

as regioes de interesse. Na Figura 15 é mostrada uma marcacao manual e a respectiva

mascara bindria gerada.

Figura 15 — Regiao de imagem marcada manualmente (a) e sua respectiva mascara binéria

(b). Fonte: Autor.

O fundo das imagens originais (sem marcagoes) foi removido utilizando do processo

descrito por (SANTOS et al., 2022): diminuindo-se a escala das imagens por um fator

de 32x, destacando-se a regiao com tecido por meio de um filtro de cor e mapeando-se a

regiao selecionada na imagem em tamanho real.

Ainda como foi feito por (SANTOS et al., 2022), foram geradas sub imagens a partir

das imagens originais, desconsiderando-se as regides que nao contém tecido. O tamanho
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de sub imagens utilizado foi 640x640 pixels, visto que foi o tamanho que apresentou
melhores resultados em (SANTOS et al., 2022). As sub imagens que continham apenas
fundo foram descartadas.

O treinamento ainda aplicou uma estratégia de aumento de dados utilizada por (SAN-
TOS et al., 2023), em que a cada época é aplicada uma transformagao selecionada aleatori-
amente. Para este aumento de dados, as seguintes operacgoes foram consideradas: Inversao
Horizontal, Inversao Vertical, Rotacao, Tranposi¢ao, Transformacao elastica, Distorcao de
grade e Distorgao ética. Na Figura 16 sao mostrados exemplos de cada uma dessas ope-

ragoes em comparacao com um exemplar de sub-imagem original.

(e) Tranposicao (f) Transformagao elastica (g) Distor¢ao de grade (h) Distorgao Stica

Figura 16 — Transformacoes utilizadas no aumento de dados. Fonte: Autor.

O conjunto de dados de treinamento foi composto por 80% das sub imagens, destas,
20% foram usados para validacao da rede durante o treinamento. Os 20% restantes
compuseram o conjunto de teste.

Apés o treinamento foi realizada a etapa de inferéncia, na qual foram apresentadas
a rede imagens do conjunto de testes, ou seja, que nao foram utilizadas na etapa de
treinamento, para que a segmentacao dos canais fosse feita e as métricas calculadas.

Nesta etapa foi calculada para cada pixel uma probabilidade de que o mesmo pertenca
a um canal. Caso a probabilidade seja maior que uma probabilidade limiar p, entende-se
que aquele pixel faz parte da regiao de interesse. Para determinar qual o valor a ser usado
como probabilidade limiar foram testados para este parametro valores de 5% a 95% com
um passo de 5%. Para cada imagem do conjunto de testes foram calculados acuracia,
precisao, f1-score, sensibilidade e especificidade. A média das métricas citadas acima foi
calculada para cada valor de p testado a fim de identificar empiricamente qual o melhor

valor de p a ser utilizado para a segmentagao final.
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Para o céalculo dessas métricas foram considerados: VP: pixel pertencente ao canal
Osseo e detectado como pertencente ao canal dsseo; VN: pixel nao pertencente ao canal
0sseo e detectado como nao pertencente ao canal 6sseo; FP: pixel nao pertencente ao
canal 6sseo e detectado como pertencente ao canal ésseo; FN: pixel pertencente ao canal
0sseo e detectado como nao pertencente ao canal ésseo.

Também foi feita uma anélise das medidas precisao, f1-score, sensibilidade e intersecgao
sobre unido para cada canal segmentado utilizando o método proposto por (GONDIM et
al., 2021). Esse resultado serviu como comparacao do método proposto com um método
existente na literatura.

A fim de comparacao, foram realizados dois experimentos seguindo a metodologia
descrita acima: o primeiro foi o treinamento executado a partir de uma inicializacao
aleatoria dos pesos da rede neural, a partir de agora o texto ira se referir a este treinamento
como Treinamento a partir do zero (TZ); o segundo foi um treinamento executado a partir
do modelo treinado e disponibilizado publicamente por (SANTOS et al., 2022), a partir
de agora o texto ird se referir a este treinamento como Treinamento por Transferéncia de
Aprendizado (TTA).

Ambos os experimentos foram realizados em um computador com processador Intel(R)
Core(TM) i7-12700 2.10 GHz, 12* geracao; 16Gb de RAM; unidade de processamento
grafico NVIDIA GeForce RTX 3060; e sistema operacional Windows 11 Pro versao 22H2.
Para o desenvolvimento do codigo foi criado um ambiente virtual utilizando o gerenciador

de pacotes Anaconda e a linguagem de programacao Python na versao 3.10.11.
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CAPITULO 4

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos descritos no capitulo an-

terior.

4.1 Treinamento da Rede

Para a fase de treinamento, embora os resultados obtidos com o TTA tenham sido ligei-
ramente inferiores que os obtidos em TZ, os resultados foram semelhantes, e nao houve
mudanga significativa na curva de aprendizado da rede. Para ambos os treinamentos fo-
ram obtidos sobre o conjunto de validacao acurdcia acima de 97% e erro em torno de 12%.
Na Figura 17 sao mostradas as curvas de perda e acuracia para ambos os conjuntos de
dados ao longo de ambos os treinamentos.

A acuracia apresentou valores elevados principalmente devido ao desbalanceamento do
conjunto de dados, pois as imagens possuem muito mais pixels negativos do que positivos,
visto que os canais 6sseos sao estruturas pequenas que ocupam pouco espago nas imagens

quando comparamos a matriz 6ssea, por exemplo.

4.2 Analise por pixel

Em seguida foi executada a inferéncia sobre as imagens do conjunto de testes. Nesta
etapa a saida da rede neural é uma imagem em escala de cinza onde cada pixel possui
um valor entre 0 e 255 e quanto maior a probabilidade de um pixel pertencer a regiao
de interesse maior serd o seu valor. Portanto, visualmente, quanto mais proximo da cor
branca for o pixel na imagem de saida maior a probabilidade de o mesmo pertencer a
regiao de interesse, conforme ilustrado na Figura 18.

Dessa forma, um pixel é considerado um positivo se a probabilidade de o mesmo

pertencer a regiao de interesse for maior que um limiar p.



Capitulo 4. Resultados e Discussao 40
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Figura 17 — Curvas de acurécia e perda ao logo de ambos os treinamentos. A esquerda a
acuracia das previsoes da rede aplicadas ao conjunto de treinamento (em azul
para o TZ e em laranja para o TTA) e ao conjunto de validagao (em verde
para o TZ e em vermelho para o TTA). A direita a perda das previsoes da
rede aplicadas ao conjunto de treinamento (em azul para o TZ e em laranja
para o TTA) e ao conjunto de validagao (em verde para o TZ e em vermelho
para o TTA). Fonte: Autor.

(a) (b)

Figura 18 — Em (a) um exemplo de uma saida da RNC. Em (b) a respectiva mascara
manualmente marcada pelo especialista. Fonte: Autor.

Y(:r:): 0, S€ 555 < P (7)

1, caso contrario

Para validar o melhor valor para tal limiar foram testados varios valores de p, variando-
o de 0,05 até 0,95 com um passo de 0,05. Para cada valor testado foram calculados os
valores médios de acuracia, precisao, fI-score, sensibilidade e especificidade. A Tabela 1
e o grafico na Figura 19 mostram os valores médios obtidos para cada valor de p.

Apés o teste foi observado que o TTA obteve resultados melhores que o TZ, alcangando
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TZ - Medidas x p (analise por pixel)

= acuracia = precisdo fi-score = sensibilidade = especificidade

00
00 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0

TTA - Medidas x p (analise por pixel)

= acuracia == precisio fi-score = sensibilidade = especificidade

01

0.0
0.0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 08 1.0

Figura 19 — Acurécia, fI-score, precisao, sensibilidade e especificidade em fungao do th-
reshold p na analise por pixel de ambos os treinamentos. Fonte: Autor.



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 42

Treinamento do Zero Transferéncia de aprendizado
p Acur. | Prec. | F1 Sensib. | Espec. | Acur. | Prec. | F1 Sensib. | Espec.
0,05 | 0,944 | 0,416 | 0,548 | 0,907 0,953 | 0,953 | 0,450 | 0,580 | 0,904 0,962
0,10 | 0,958 | 0,505 | 0,615 | 0,873 0,969 | 0,961 | 0,520 | 0,632 | 0,883 0,972
0,15 | 0,965 | 0,563 | 0,651 | 0,844 0,977 | 0,965 | 0,564 | 0,660 | 0,865 0,977
0,20 | 0,968 | 0,608 | 0,673 | 0,817 0,982 | 0,968 | 0,595 | 0,678 | 0,850 0,981
0,25 | 0,970 | 0,642 | 0,685 | 0,794 0,985 | 0,970 | 0,620 | 0,689 | 0,836 0,983
0,30 | 0,971 | 0,674 | 0,693 | 0,769 0,987 | 0,971 | 0,642 | 0,699 | 0,822 0,985
0,35 | 0,972 | 0,701 | 0,697 | 0,743 0,989 | 0,972 | 0,663 | 0,705 | 0,807 0,987
0,40 | 0,973 | 0,726 | 0,696 | 0,716 0,991 | 0,973 | 0,681 | 0,710 | 0,792 0,988
0,45 | 0,973 | 0,747 | 0,693 | 0,689 0,992 | 0,973 | 0,698 | 0,714 | 0,779 0,989
0,50 | 0,973 | 0,768 | 0,684 | 0,657 0,993 | 0,974 | 0,715 | 0,716 | 0,763 0,990
0,55 | 0,973 | 0,789 | 0,671 | 0,621 0,995 | 0,974 | 0,731 | 0,715 | 0,746 0,991
0,60 | 0,973 | 0,810 | 0,652 | 0,580 0,996 | 0,975 | 0,747 | 0,713 | 0,725 0,992
0,65 | 0,972 | 0,829 | 0,628 | 0,537 0,996 | 0,975 | 0,763 | 0,709 | 0,705 0,993
0,70 | 0,971 | 0,840 | 0,592 | 0,484 0,997 | 0,975 | 0,779 | 0,702 | 0,679 0,994
0,75 | 0,970 | 0,858 | 0,547 | 0,426 0,998 | 0,975 | 0,796 | 0,692 | 0,650 0,995
0,80 | 0,969 | 0,873 | 0,487 | 0,360 0,998 | 0,974 | 0,814 | 0,677 | 0,616 0,996
0,85 | 0,967 | 0,882 | 0,415 | 0,290 0,999 | 0,974 | 0,834 | 0,653 | 0,571 0,997
0,90 | 0,965 | 0,884 | 0,303 | 0,195 0,999 | 0,973 | 0,851 | 0,613 | 0,507 0,998
0,95 | 0,962 | 0,780 | 0,135 | 0,078 0,999 | 0,970 | 0,880 | 0,509 | 0,378 0,999

Tabela 1 — Médias de acurécia, precisao, fI-score, sensibilidade e especificidade para cada
threshold p testado na analise por pixel.

71,6% para p=0,5 de fI-score, logo, a melhor relacao entre precisao e sensibilidade. A
especificidade e acuracia se mantiveram elevadas durante todo o teste devido ao alto
volume de pixels negativos corretamente classificados.

Utilizando o resultado acima foi feita a segmentacgao das imagens do conjunto de testes
utilizando o modelo treinado a partir do zero com p=0,35. Na Figura 20 se encontra a
comparagao entre a mascara gerada pela rede e a mascara gerada a partir das marcagoes
do especialista, e na Figura 21 é mostrada uma imagem da lamina inteira marcada a partir
da mascara gerada pela rede e algumas regioes ampliadas para detalhar os resultados, em

que ainda é possivel observar alguns falsos negativos.

4.3 Analise por canal

Nesta analise, para cada componente conectado da mascara de referéncia foi extraida
uma sub-imagem de acordo com as coordenadas z;,x¢,y;, yr do componente, em que
x; e y; representam o menor valor de coordenada do pixel em x e y, enquanto x¢ e yy
representam o maior valor de coordenada do pixel em x e y. Extraia-se também uma
sub-imagem da respectiva regiao delimitada por z;, s, ¥;, ¥ na imagem segmentada pelo
método para verificar se havia ou nao um canal naquela regiao. Em seguida foi calculada
a interseccao entre entre as duas sub imagens. Foram considerados como verdadeiros

positivos os componentes cuja interseccao coincidiram ao menos 70% com o canal da
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Figura 20 — Comparacao entre marcacao manual feita por especialista e saida do método.
Na primeira coluna exemplos de marcagoes manuais, na segunda coluna as
mascaras geradas pelo método treinado a partir do zero e com um limiar
p=0,35. Imagem em resolucao original disponivel neste link. Fonte: Autor.

mascara de referéncia. O valor de 70% foi escolhido como um valor arbitrario superior
ao valor utilizado como critério de aceite em (CARDOSO; CORTE-REAL, 2005), que foi
de 50%. Na Figura 22 sao mostrados exemplos de canais na méscara de referéncia, na
segmentacao da rede e a interseccao entre os dois canais.

Também foram extraidas da imagem segmentada sub imagens representando os com-
ponentes conectados que nao estavam presentes na imagem de referéncia, identificando,
portanto, os falsos positivos. Nessa andlise nao é possivel contabilizar verdadeiros negati-
VOsS.

Para essa nova andlise foram testados novamente os valores do limiar de probabilidade
p. Por nao termos o nimero de verdadeiros negativos as métricas utilizadas foram: Pre-

cisao, f1-score, sensibilidade e Intersec¢ao sobre Uniao. O melhor resultado para ambos
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Figura 21 — Imagem de lamina inteira com as marcacoes feitas pela rede em verde e com
trés regioes ampliadas. Observa-se, principalmente na regiao delimitada pela
cor azul, a presencga de alguns falsos negativos. Fonte: Autor.

os treinamentos foi obtido para p = 0,10. A Tabela 2 mostra o resultados da andlise para
cada valor de p em ambos os treinamentos.

A anélise descrita acima foi realizada sobre as imagens do conjunto de testes segmen-
tadas com o limiar p = 0,10. Novamente foi observado que o modelo TTA apresentou
resultados superiores ao modelo TZ, obtendo 86,3% e 78,2% de fI-score e Interseccao
sobre Uniao, respectivamente. Além disso na andlise por canal houve um ganho signifi-
cativo na fI-score em relagao ao melhor valor obtido na anélise por pixel. Na Figura 23
¢ mostrado um gréafico com as medidas calculadas para cada valor de p testado.

Na Figura 24 é mostrada uma comparagao entre mascaras geradas a partir da mar-
cacao manual do especialista e mascaras geradas pelo método com p=0,1. Ja na Figura
25 sao mostradas algumas regioes ampliadas para melhor visualizagao dos detalhes das
marcacoes.

Na Figura 24 é possivel encontrar algumas regioes escuras na matriz 6ssea indicando

que nao foram marcados canais nestas regioes. Este é possivelmente um ponto a melhorar
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Figura 22 — Trés exemplos de componentes conectados analisados durante a andlise por
canal. Na primeira coluna o componente na méscara de referéncia em amarelo
(padréo ouro). Na segunda coluna a segmentagdo da rede neural para o
respectivo componente. Na terceira coluna a interseccao entre a primeira e a
segunda coluna. Fonte: Autor.

no método, e uma das possiveis causas para essas lacunas ¢ o tamanho das sub imagens.
Talvez utilizando sub imagens com tamanho 640x640 nao tenha sido possivel atingir

granularidade suficiente para cobrir toda a matriz dssea.

4.3.1 Comparacao

A fim de comparagao, foi feita uma implementacao do algoritmo proposto por (GONDIM
et al., 2021) utilizando a linguagem de programacao Python na versao 3.10. As imagens
de lamina inteira do conjunto de testes foram entao segmentadas e foi realizada a analise
por canal conforme descrito anteriormente. Na Figura 26 sao mostrados exemplos de
componentes conectados obtidos na analise por canal do algoritmo.

Apés a contagem de VP, FN e FP realizada na andlise por canal, foi observado que no
método proposto neste trabalho era menos comum a apari¢ao de falsos negativos. Além
disso, algumas imagens do conjunto de testes apresentavam concavidades no formato do
corte histolégico e o método de (GONDIM et al., 2021) nao reagiu bem para tais imagens,
conforme mostrado na Figura 27.

Os resultados obtidos em (GONDIM et al., 2021) mostram acurécia e especificidade

proximas a 96%, sensibilidade acima de 80% e cerca de 90% de fI-score. Porém as
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Figura 23 — Precisao, fI-score, Interseccao sobre Uniao e sensibilidade em funcao do th-

reshold p na andlise por canal de ambos os treinamentos. Fonte: Autor.



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 47
Treinamento do Zero Transferéncia de aprendizado

p Precisao | F1-Score | Sensibilidade | IoU | Precisao | F1-Score | Sensibilidade | IoU

0,05 | 0,805 0,831 0,896 0,718 | 0,833 0,860 0,917 0,774
0,10 | 0,836 0,838 0,866 0,737 | 0,856 0,863 0,898 0,782
0,15 | 0,844 0,826 0,835 0,720 | 0,867 0,863 0,883 0,781
0,20 | 0,846 0,812 0,806 0,702 | 0,871 0,857 0,867 0,775
0,25 | 0,844 0,796 0,778 0,679 | 0,873 0,850 0,850 0,765
0,30 | 0,846 0,780 0,748 0,660 | 0,877 0,843 0,835 0,756
0,35 | 0,837 0,756 0,713 0,631 | 0,873 0,831 0,815 0,738
0,40 | 0,827 0,730 0,678 0,595 | 0,871 0,819 0,797 0,725
0,45 | 0,813 0,698 0,637 0,555 | 0,871 0,811 0,783 0,713
0,50 | 0,792 0,659 0,591 0,508 | 0,864 0,799 0,766 0,695
0,55 | 0,770 0,614 0,538 0,452 | 0,854 0,783 0,745 0,673
0,60 | 0,748 0,563 0,477 0,396 | 0,847 0,765 0,720 0,648
0,65 | 0,712 0,503 0,415 0,340 | 0,841 0,745 0,692 0,625
0,70 | 0,660 0,434 0,347 0,277 | 0,823 0,712 0,654 0,582
0,75 | 0,609 0,368 0,284 0,218 | 0,809 0,679 0,611 0,540
0,80 | 0,535 0,291 0,217 0,163 | 0,786 0,632 0,552 0,482
0,85 | 0,420 0,200 0,142 0,104 | 0,743 0,570 0,487 0,417
0,90 | 0,246 0,099 0,067 0,046 | 0,651 0,455 0,372 0,298
0,95 | 0,055 0,017 0,011 0,008 | 0,362 0,209 0,158 0,108

Tabela 2 — Médias de precisao, f1-score, sensibilidade e IoU para cada limiar p testado na
analise por canal.

marcacoes dos especialistas nao seguiram a forma exata das estruturas, motivo pelo qual
em (GONDIM et al., 2021) foram considerados como verdadeiros positivos os canais cuja
marcacao do especialista estivesse ao menos 20% contida na marcacao feita pelo método,
enquanto neste trabalho o critério de aceite foi de 70%.

Nao fica claro se as imagens utilizadas em (GONDIM et al., 2021) continham ima-
gens de diferentes regioes da diafise femoral — regiao intermedidria do femur. Devido a
anatomia do osso, imagens provenientes da regiao central da diafise resultam em cortes
histologicos mais arredondados, semelhantes a Figura 27(a), enquanto imagens extraidas
de regioes mais proximas as extremidades da diafise podem resultar em cortes histologicos
que apresentem outros formatos, como o observado na Figura 27(c).

A analise por canal — descrita na secao 4.2 — da reproducao do algoritmo proposto
por (GONDIM et al., 2021) apresentou um f1-score de aproximadamente 17,5% e uma
Intersec¢ao sobre Uniao de 9,6%. A Tabela 3 mostra os resultados obtidos pela andlise por
canal para cada um dos métodos. Vale ressaltar que esses valores sao inferiores aos valores
obtidos na metodologia de (GONDIM et al., 2021), cujo critério de aceite era apenas 20%.

Ja neste trabalho o critério de aceite foi 70% de coincidéncia dos componentes.
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Figura 24 — Comparacao entre marcacao manual feita por especialista e saida do método.
Na primeira coluna exemplos de marcagoes manuais; na segunda coluna as
mascaras geradas pelo método utilizando um limiar p=0,1 com algumas lacu-
nas destacadas em vermelho; na terceira coluna a imagem marcada a partir

da méascara gerada pela rede. Fonte: Autor.

Método Precisao | F1-Score | Sensibilidade | IoU

FCN - TZ (p = 0.10) 0.826 0.849 0.872 0.737
FCN - TTA (p = 0.10) 0.856 0.863 0.898 0.782
Algoritmo (GONDIM et al., 2021) | 0.619 0.175 0.102 0.095

Tabela 3 — Médias de precisao, fI-score, sensibilidade e Interseccao sobre Uniao para cada
um dos métodos de segmentagao testados.
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Figura 25 — Comparacao de regioes ampliadas das marcacoes manuais feita por especia-
lista e de saidas do método. Na primeira coluna regioes ampliadas de marca-
¢Oes manuais, na segunda coluna as respectivas regioes nas mascaras geradas
pelo método utilizando um limiar p=0,1, e na terceira coluna as respectivas
regioes na imagens marcadas a partir das mascaras geradas pela rede. Fonte:
Autor.
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Figura 26 — Trés exemplos de componentes conectados analisados. Na primeira coluna
o componente na mascara de referéncia (padrao ouro). Na segunda coluna
a segmentagao do algoritmo de (GONDIM et al., 2021) para o respectivo
componente. Na terceira coluna a interseccao entre a primeira e a segunda
coluna. Fonte: Autor.
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Exemplo de falha do algoritmo proposto por (GONDIM et al., 2021). Apesar
de funcionar para cortes histolégicos de formato convexo o método falha ao

trabalhar com cortes que apresentem concavidades. Fonte: Autor.

Figura 27
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CAPITULO

Conclusao

Neste trabalho foi explorado um novo método de segmentagao de canais dsseos em imagens
histologicas de tecido dsseo utilizando uma rede neural completamente convolucional.
A rede foi treinada com um conjunto de imagens préprio, criado a partir de imagens
marcadas manualmente com a ajuda de um especialista em histologia. Além disso, o
conjunto de imagens utilizado foi disponibilizado publicamente.

O método testado mostrou-se capaz de executar a tarefa de segmentacao de canais
Osseos em imagens histologicas WSI de tecido ésseo. O uso da técnica de transferéncia
de aprendizado trouxe uma melhora nos resultados obtidos, levando a bons valores de
acuracia e especificidade e valores superiores de precisao, sensibilidade e f1-score. O
método também se mostrou mais robusto e preciso em comparacao com outro trabalho
encontrado na literatura. Cabe também destacar a qualidade do trabalho apresentado
por (SANTOS et al., 2022). Com uma simples adaptagdo do método por eles proposto,
foi possivel segmentar um conjunto de imagens de dominio diferente. Isso é um estimulo
para o uso da mesma técnica em outros dominios da area da satide.

Entretanto o trabalho apresenta algumas limitagoes. Nao foram testados outros ta-
manhos para a divisao da imagem WSI em imagens menores. Uma quebra em tamanhos
menores possivelmente melhoraria os resultados visto que poderiam haver mais sub ima-
gens que nao apresentam canais. Dessa forma poderiamos descarta-las e treinar a rede
com um conjunto de dados mais equilibrado entre pizels que sao canais e pixels que nao
sao canais.

Outra limitacao do conjunto de dados foi o fato de nao ter sido feita uma anélise de
concordancia sobre as marcacoes realizadas pelo especialista. Uma anélise de concordan-
cia com o apoio de um segundo especialista na area seria interessante pois, ao realizar
as marcagoes, o especialista traz consigo um viés de subjetividade. Com a andlise de
concordancia poderfamos ter um conjunto de dados com marcag¢oes mais confidveis, o que
traria um resultado mais proximo da realidade. Também nao foi validado se o uso de um
nimero maior de épocas durante o treinamento poderia melhorar os resultados.

Conclui-se portanto que a segmentacao de canais dsseos em imagens histolégicas de
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tecido 6sseo em imagens de lamina inteira pode ser realizada utilizando redes neurais
completamente convolucionais desde que haja um conjunto de imagens apropriado para o
treinamento. Para trabalhos futuros almeja-se aprimorar o método focando nas limitacoes
apresentadas acima. Além disso, pretende-se utilizar o método para segmentar canais
6sseos em imagens sequenciais de tecido ésseo, permitindo reconstruir em 3D toda a rede
de canais 6sseos, tornando viavel a realizacao de analises mais profundas sobre a rede de

canais 0sseos 6ssea para pesquisadores da area de histologia.

5.1 Contribuicoes em Producoes Bibliograficas

O artigo Automatic Segmentation of Bone Canals on Histological Images Using Fully
Convolutional Neural Networks foi submetido para a revista Biomedical Signal Processing
and Control. Nesse artigo foram reunidas as principais propostas e resultados descritos
nesta dissertacao.

Outra contribuicao deste trabalho, conforme descrito na sub secao 3.1, é a disponi-
bilizacao publica do conjunto de imagens desenvolvido para que seja utilizado em outros
trabalhos.

Além disso, este trabalho foi apresentado na 40? edigao do evento SBPqO (Sociedade
Brasileira de Pesquisa Odontoldgica) em setembro de 2023, levando resultados parciais e

submetido para edicao 2024 do evento com os resultados finais.
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