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Resumo

A displasia epitelial oral é uma condição pré-cancerosa que pode ser identificada por
meio da análise de imagens histológicas, geralmente realizada por especialistas. No en-
tanto, o alto volume de trabalho e a variabilidade na experiência clínica tornam esse
processo sujeito à subjetividade. Como forma de apoio, ferramentas computacionais têm
sido utilizadas com leitura suplementar para auxiliar na tomada de decisão. Este tra-
balho apresenta uma investigação entre diferentes métodos de normalização de corantes
de Hematoxilina e Eosina (H&E) em imagens histológicas e o desenvolvimento de um
segmentador de núcleos baseado em uma arquitetura da U-net com interpretabilidade das
características. Foram testados métodos de normalização de corantes baseados em apren-
dizado de dicionário, os quais foram avaliados com quatro métricas distintas. Esses dados
foram avaliados em uma arquitetura de segmentação baseada em uma U-Net modificada.
Foi explorada a interpretabilidade dos descritores nas camadas internas do modelo com o
objetivo de avaliar a influência da normalização e o melhoramento do desempenho da seg-
mentação com a aplicação da técnica ProtoSeg. Os resultados mostraram que o método
de normalização baseado em Distância Euclidiana proporcionou valores médios de 0,897,
44,401, 0,898 e 0,973, respectivamente, para as métricas FSIM, PSNR, QSSIM e SSIM.
Além disso, os resultados mostraram que há métodos de normalização que melhoraram
a etapa de segmentação, alcançando valores de coeficiente Dice em torno de 0,7683. No
entanto, quando aplicada a estratégia ProtoSeg em conjunto com a normalização, esses re-
sultados não foram superiores. Esse estudo mostrou que a normalização de corantes H&E
teve impacto positivo na segmentação apenas quando não é aplicada a interpretabilidade
na segmentação.

Palavras-chave: Displasia epitelial oral. Imagens Histológicas. Segmentação de Ima-
gens. Normalização de Cores. Redes Neurais Convolucionais. Interpretabilidade.





Abstract

Oral epithelial dysplasia is a precancerous condition that can be identified through
the analysis of histological images, typically performed by specialists. However, the high
workload and variability in clinical experience make this process susceptible to subjecti-
vity. As a form of support, computational tools have been used as a supplementary aid
in decision-making. This work presents an investigation into different Hematoxylin and
Eosin (H&E) stain normalization methods in histological images and the development of
a nuclei segmenter based on a U-Net architecture with feature interpretability. Dictionary
learning-based stain normalization methods were tested and evaluated using four different
metrics. These normalized datasets were assessed using a modified U-Net segmentation
architecture. Interpretability of the descriptors in the internal layers of the model was
explored to evaluate the influence of normalization and the enhancement of segmentation
performance through the application of the ProtoSeg technique. The results showed that
the normalization method based on Euclidean Distance yielded average values of 0.897,
44.401, 0.898, and 0.973 for the FSIM, PSNR, QSSIM, and SSIM metrics, respectively.
Furthermore, the findings indicated that certain normalization methods improved the
segmentation stage, reaching Dice coefficient values around 0.7683. However, when the
ProtoSeg strategy was applied alongside normalization, these results were not superior.
This study demonstrated that H&E stain normalization had a positive impact on segmen-
tation performance only when interpretability was not applied during the segmentation
process.

Keywords: Oral Epithelial Dysplasia. Histological Images. Image Segmentation. Color
Normalization. Convolutional Neural Networks. Interpretability.
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Capítulo 1
Introdução

O câncer é a segunda causa mais comum de óbito conforme dados da Organização
Mundial da Saúde, com uma crescente taxa de incidência estimada de 20 milhões de
novos casos até 2025 (Organização Mundial da Saúde 2020). Apontado como um dos
principais problemas de saúde pública, o câncer ocupa uma posição significativa como
uma das principais causas de morte prematura em diversos países, atrás apenas de doen-
ças cardiovasculares (Wild et al. 2020). De acordo com o Instituto Nacional de Câncer
(INCA), estima-se que ocorreram anualmente 704 mil novos casos de câncer no Brasil no
período de 2023 a 2025, sendo 15.100 casos de câncer da cavidade oral. Esse tipo de cân-
cer ocupa o oitavo lugar em termos de mortalidade global (M. d. O. Santos et al. 2023).
Esses dados destacam a magnitude do câncer como um problema de saúde pública e a
necessidade de esforços contínuos na prevenção, diagnóstico precoce e tratamento dessa
doença. Pesquisas relacionadas a esse tema contribuem para a compreensão e controle do
câncer, sendo essenciais para evitar riscos à saúde e tomar medidas preventivas adequadas
(Oliveira Santos 2020).

Uma maneira de contribuir para a redução do número de casos da doença é por meio
do diagnóstico de lesões pré-cancerosas, aquelas com potencial evolução maligna (Tilaka-
ratne et al. 2019). Nesse contexto, a identificação precoce e a categorização da gravidade
dessas lesões são de extrema importância para a saúde do paciente, pois permitem a
escolha de um tratamento adequado (V. Kumar et al. 2010; Oliveira Santos 2020). No
entanto, o diagnóstico dessas lesões é influenciado por fatores como a carga de trabalho e
a subjetividade de especialistas, o que pode levar a divergências nos diagnósticos (Smith
et al. 2009). Isso ocorre devido ao fato de que o diagnóstico é baseado no tamanho da
lesão e no grau de alterações nucleares, características que não estão necessariamente re-
lacionadas. Portanto, é possível que um especialista atribua o mesmo grau de gravidade
a lesões de diferentes severidades (Warnakulasuriya et al. 2008; V. Kumar et al. 2010).

O diagnóstico dessas lesões é comumente realizado por meio da análise microscópica
de tecidos, que permite a tomada de decisões relacionadas ao tratamento do paciente
(V. Kumar et al. 2010). Nesse processo, uma etapa crucial é a identificação do epitélio,
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região onde ocorre o início da manifestação dessas lesões. Além disso, a análise histoló-
gica realizada por especialistas envolve a identificação e caracterização dos núcleos que
compõem o tecido, pois as alterações morfológicas dessas estruturas são utilizadas para
determinar o nível de gravidade da lesão (Müller 2018). No entanto, essa análise é uma
tarefa complexa que demanda tempo e pode ser influenciada pela subjetividade do espe-
cialista. Estudos demonstraram que a dupla leitura, isto é, uma análise realizada por dois
especialistas diferentes, pode ajudar a minimizar tais efeitos durante a análise (Brennan
et al. 2019; Zelst et al. 2020). Com os avanços tecnológicos, os sistemas computacionais de
apoio a diagnósticos (do inglês, CAD) têm sido adotados como uma solução para auxiliar
especialistas, servindo como uma segunda opinião para a definição do diagnóstico.

Os sistemas CAD têm sido propostos como ferramentas auxiliares para patologistas,
pois realizam análises quantitativas das informações histológicas (Chan et al. 2020a).
Dentre as técnicas empregadas no diagnóstico de anomalias em sistemas CAD, destaca-se
o processamento digital de imagens, que permite a quantificação das estruturas do tecido e
a análise detalhada de suas características (N. Kumar et al. 2019; Minaee et al. 2021). Essa
abordagem quantitativa visa extrair representações numéricas das estruturas histológicas,
fornecendo informações relevantes para o diagnóstico do tipo de lesão presente em uma
amostra de tecido. Esse sistema abrange várias etapas, incluindo pré-processamento,
segmentação, extração de características, classificação, visualização e validação (Yanase
et al. 2019). Na etapa de pré-processamento, a imagem é preparada para a aplicação dos
algoritmos de análise, envolvendo operações e filtros para redução ou remoção de ruídos,
normalização de brilho e cores, bem como o realce de regiões ou objetos relevantes para
a análise, por segmentação (Yanase et al. 2019). Dentre esses processos, as etapas de
normalização e segmentação são especialmente críticas, pois influenciam diretamente a
qualidade dos dados analisados nas fases subsequentes.

Durante o pré-processamento, a imagem é preparada para análise em etapas subse-
quentes com emprego de operações que visam reduzir ruídos, padronizar características
visuais e realçar estruturas relevantes. A normalização de corantes H&E desempenha
papel central ao corrigir variações introduzidas por diferentes protocolos de coloração.
Técnicas como a normalização de corantes garantem uma uniformidade cromática entre
as amostras, contribuindo para a robustez dos algoritmos de segmentação e classificação
(Belsare et al. 2016).

A segmentação é uma etapa fundamental na análise de imagens médicas, pois consiste
na divisão da imagem em regiões com base em critérios específicos, permitindo a remoção
de áreas irrelevantes e concentrando a análise nos objetos de interesse, como os núcleos
celulares (Yang et al. 2017). Tradicionalmente, esse processo é realizado por meio de
técnicas como limiarização, detecção de bordas e agrupamento de regiões similares. No
entanto, abordagens baseadas em aprendizado de máquina têm ganhado destaque por sua
capacidade de lidar com maior complexidade e variabilidade nos dados (El-Dahshan et al.



1.1. Motivação 29

2014; Liu et al. 2018). Com a imagem segmentada, é possível extrair informações numé-
ricas que representam essas regiões, convertendo dados visuais em atributos úteis para
os algoritmos de classificação. Essas características variam desde informações morfológi-
cas até propriedades de textura, sendo que a precisão da segmentação afeta diretamente
a qualidade dos atributos extraídos. No entanto, segmentar imagens histológicas apre-
senta desafios relevantes, como a variabilidade na aparência celular, bordas indefinidas e
sobreposição ou aglomeração de células (Xie et al. 2019). Ainda, os artefatos e ruídos
introduzidos durante a preparação das lâminas histológicas podem interferir no processo,
exigindo métodos mais robustos e adaptativos (Basu et al. 2024). A qualidade da seg-
mentação impacta diretamente a extração de características, que são essenciais para a
classificação precisa das imagens (Wei et al. 2017; Humeau-Heurtier 2019).

O desempenho da etapa de segmentação depende do contraste visual entre núcleos
e citoplasma, um fator que pode ser prejudicado por inconsistências na coloração obti-
das pelos corantes. Nesse sentido, a normalização da imagem antes da segmentação não
apenas pode melhorar a qualidade visual das amostras, mas também aumentar a confiabi-
lidade dos algoritmos segmentadores, reduzindo erros como a inclusão de regiões de fundo
ou a perda de núcleos mal destacados. A integração de técnicas eficazes de normalização
e segmentação com foco em características visuais e biológicas é essencial para o sucesso
de um sistema CAD aplicado a imagens histológicas H&E. A padronização cromática
contribui para maior consistência nos dados, enquanto a segmentação precisa viabiliza
a extração de atributos significativos para a classificação automatizada (Hameed et al.
2022). Com isso, investigá-las em conjunto é crucial para o desenvolvimento de modelos
mais robustos, interpretáveis e confiáveis no apoio ao diagnóstico patológico em sistemas
CAD.

1.1 Motivação

O diagnóstico precoce e preciso, juntamente com a correta determinação do grau de
severidade da doença, são importantes ao permitir a administração adequada do trata-
mento antes que a lesão se agrave ou evolua para câncer, representando riscos à vida do
paciente (V. Kumar et al. 2013). O procedimento manual de diagnóstico de lesões envolve
etapas complexas e demoradas, o que requer um tempo considerável do patologista e está
sujeito à experiência desse profissional (Kademani 2019).

No contexto médico, técnicas computacionais têm sido empregadas devido à sua ca-
pacidade de extrair e analisar informações de forma rápida. Essas técnicas possibilitam
a realização de análises quantitativas com base em informações e padrões, superando as
limitações do processo manual (Solomon et al. 2000). Portanto, o desenvolvimento de
novas ferramentas computacionais para auxiliar na identificação de lesões cancerosas é de
grande relevância.
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O processo de normalização de cores dos corantes H&E exerce um papel importante na
aplicação e otimização dessas ferramentas. A variação das características e qualidades dos
corantes utilizados é algo importante a ser considerado, e ainda são percebidas discrepân-
cias entre os estudos da área, em que alguns métodos são definidos como úteis em alguns
trabalhos e com desempenho limitado em outros (TOSTA et al. 2019b). Além disso, não
existe uma definição precisa de como a normalização de cores afeta o processo de segmen-
tação das imagens, e mais especificamente, como os diferentes métodos de normalização
podem afetar esse processo. Esse cenário motiva este trabalho de pesquisa a propor um
novo estudo comparativo entre métodos de normalização e uma análise aprofundada em
como essas técnicas podem afetar a etapa de segmentação de imagens.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Este trabalho propõe uma abordagem para a segmentação e interpretação de carac-
terísticas em imagens histológicas coradas com H&E, previamente normalizadas. Além
disso, é realizado um estudo comparativo entre diferentes técnicas de normalização de
corantes baseadas em aprendizado de dicionário, considerando a variação na escolha das
imagens de referência. Portanto, pretende-se pontualmente:

a) Realizar um estudo de abordagens de aprendizado de dicionário para a normaliza-
ção de cores H&E em imagens de displasia;

b) Desenvolver um modelo baseado na abordagem U-Net para segmentação dos nú-
cleos celulares nas imagens histológicas para as displasias epiteliais orais;

c) Investigar os impactos da normalização de cores na metodologia proposta, reali-
zando uma comparação entre os diferentes métodos de normalização utilizados;

d) Analisar a abordagem ProtoSeg para investigação das características interpretável
na segmentação com as imagens normalizadas;

e) Avaliar comparativamente as bases de imagens (originais e normalizadas) para
análise de generalização e avaliação do impacto da normalização no modelo desen-
volvido;

f) Analisar o desempenho da metodologia proposta em comparação com trabalhos
relacionados na literatura por meio de métricas de desempenho.

1.3 Hipóteses

As técnicas de normalização para imagens histológicas têm-se mostrado promissoras
em estudos voltados à análise de lesões histológicas, especialmente no que diz respeito
à redução da não uniformidade causada por diferentes protocolos de coloração (Sha et
al. 2017; Pérez-Bueno et al. 2022). A Hematoxilina e Eosina H&E, corante padrão em
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histopatologia, pode apresentar variações significativas de coloração entre lâminas, o que
impacta negativamente o desempenho de sistemas CAD (Pérez-Bueno et al. 2022).

Embora diversos métodos de segmentação de núcleos tenham sido propostos na lite-
ratura, poucos incorporam explicitamente etapas de normalização de cor em seus fluxos
de processamento. Ainda observa-se um crescente interesse na utilização de métodos de
interpretação no contexto de redes neurais profundas, visando tornar os modelos mais
compreensíveis. Essas abordagens podem colaborar para uma segmentação mais precisa
e confiável. Diante desse contexto, esta pesquisa parte das hipóteses:

o H1: A utilização de técnicas para normalização dos corantes H&E baseadas em
aprendizado de dicionário proporciona melhorias significativas nos resultados de
segmentação, em comparação com o uso de imagens não normalizadas;

o H2: A incorporação de métodos de interpretação no processo de segmentação per-
mite o desenvolvimento de redes neurais com desempenho superior, ao evidenciar
características relevantes, mesmo em casos com artefatos.

1.4 Contribuições

As principais contribuições deste trabalho são:

o Uma avaliação comparativa da eficiência de diferentes métodos de aprendizado de
dicionários aplicados à normalização de corantes H&E em imagens histológicas;

o Desenvolvimento de uma arquitetura otimizada de rede neural profunda baseada
em U-Net para a segmentação de núcleos celulares em imagens histológicas H&E;

o Uma análise do impacto dos diferentes métodos de normalização no desempenho do
modelo de segmentação, considerando sua aplicação tanto no treinamento quanto
no teste;

o Um estudo sobre a utilização de técnicas de interpretação ProtoSeg e seus efeitos
no processo de treinamento e nos resultados do modelo de segmentação.

1.5 Organização da Dissertação

Este capítulo apresentou os objetivos da metodologia proposta e a motivação para
o desenvolvimento deste trabalho. Os próximos capítulos são organizados da seguinte
maneira:

o Capítulo 2 - Fundamentação Teórica: apresenta conceitos de lesões pré-câncer
e de processamento de imagens importantes para compreender este trabalho, como
normalização de imagens, redes neurais artificiais e segmentação de imagens;
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o Capítulo 3 - Trabalhos Relacionados: Estado da Arte: apresenta o estado
da arte para processamento digital de imagens de diferentes lesões cancerosas. São
detalhados trabalhos focados em normalização de cores em imagens coradas com
H&E, e trabalhos dedicados à segmentação de núcleos celulares em imagens de
lesões cancerosas da região da cavidade oral;

o Capítulo 4 - Metodologia: descreve o banco de imagens de displasia, descreve
as técnicas empregadas nas etapas de normalização de imagens, aumento de dados
e o modelo de CNN investigado para segmentação das imagens, bem como as mé-
tricas utilizadas para a avaliação do método, além de apresentar alguns conceitos
específicos utilizados pela metodologia;

o Capítulo 5 - Experimentos e Análise dos Resultados: são apresentados os
resultados obtidos em cada etapa da metodologia, resultados empíricos e os ob-
tidos por outros métodos presentes na literatura. São apresentadas discussões e
comparações entre o método analisado e os demais;

o Capítulo 6 - Conclusão: resume os principais pontos do trabalho, destaca o que
foi alcançado, reconhece as limitações encontradas e sugere caminhos para estudos
futuros.
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Capítulo 2
Fundamentação Teórica

Neste capítulo, são apresentados conceitos fundamentais do tema de pesquisa para
a compreensão deste trabalho. Serão explorados temas provenientes de diferentes áreas,
incluindo ciência da computação e biomedicina.

2.1 Displasias Epiteliais Orais

A Displasia Epitelial Oral (DEO) é considerada uma lesão potencialmente maligna,
caracterizada por alterações citológicas e desorganização na maturação celular (Kademani
2019). Essas mudanças afetam tanto a morfologia das células quanto a estrutura do tecido
epitelial, sendo classificadas como lesões pré-cancerosas quando ocorrem no epitélio da
cavidade oral. Entre as alterações celulares observadas estão a hipercromasia (cor mais
intensa ou escura do que o normal no núcleo de uma célula), o crescimento anormal, a
perda de uniformidade e deformações nucleares (V. Kumar et al. 2010). Além disso, a
organização estrutural do epitélio também pode ser afetada. Em vez de apresentar a
progressão ordenada das células basais até as camadas superficiais, observa-se, em alguns
casos, a presença de células basais ao longo de toda a espessura do tecido, indicando uma
perda do padrão normal de diferenciação celular (V. Kumar et al. 2013).

O diagnóstico e a classificação da DEO seguem as diretrizes estabelecidas pela Organização
Mundial da Saúde (OMS), publicadas em 2005, que consideram tanto a gravidade das
alterações celulares quanto a extensão do epitélio afetado (Kademani 2019). Lesões leves
são aquelas restritas ao terço basal do epitélio, com alterações discretas. Já as formas
severas comprometem mais de dois terços da espessura epitelial e apresentam alterações
celulares acentuadas (Warnakulasuriya et al. 2008). Entre esses extremos estão as lesões
moderadas, que afetam de um a dois terços do epitélio e exigem avaliação cuidadosa. De-
pendendo da intensidade das alterações, podem ser reclassificadas como leves ou severas
(Smith et al. 2009).

Na Figura 1, são representados tecidos obtidos em diferentes níveis de severidade de
displasia. A displasia é uma forma de lesão que se caracteriza pela alteração morfológica
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das células, incluindo mudanças no tamanho, formato e características internas (A. B.
Silva 2019). As imagens presentes na Figura 1 foram coradas com H&E, onde as setas
vermelhas indicam os núcleos celulares corados com hematoxilina, em tons de roxo ou
azul, e as setas azuis indicam o epitélio, corado com eosina, em tons de rosa.

(a) (b) (c) (d)

Figura 1 – Exemplos de tecidos histológicos orais nos diferentes níveis de displasia: (a)
Saudável, (b) Leve, (c) Moderada e (d) Severa. As setas vermelhas indicam os
núcleos celulares e as azuis indicam o epitélio (Figura extraída de (A. B. Silva
2019)).

A análise histológica continua sendo uma das ferramentas mais eficazes para a carac-
terização da severidade das DEOs (Fonseca-Silva et al. 2016). No entanto, a subjetividade
presente na avaliação dessas lesões é um dos principais desafios enfrentados na prática
clínica. Características como a extensão do epitélio comprometido e a intensidade das
alterações nucleares são critérios fundamentais para a classificação, mas podem ocorrer
de maneira independente. Isso gera variações diagnósticas, onde duas lesões com com-
prometimento semelhante da espessura epitelial podem apresentar alterações nucleares
diferentes, o que leva a conclusões distintas entre profissionais (Warnakulasuriya et al.
2008; Smith et al. 2009). Como resultado, a taxa de discordância entre avaliadores pode
variar de 19% a 38% (MÜLLER, 2018), e mesmo estratégias como o parecer conjunto
entre patologistas, embora eficazes para reduzir a variabilidade, demandam mais tempo
e aumentam os custos do processo (Speight et al. 2015; Müller 2018).

A detecção precoce e a correta caracterização das DEOs são essenciais para melhorar
o prognóstico dos pacientes, uma vez que essas lesões podem evoluir para carcinoma de
células escamosas, cuja taxa de mortalidade é em torno de 50% (V. Kumar et al. 2010;
M. d. O. Santos et al. 2023). O risco de transformação maligna das DEOs varia de
6% a 36%, sendo influenciado por fatores externos como tabagismo e consumo de álcool
(Smith et al. 2009). O uso de tabaco está fortemente relacionado ao desenvolvimento
dessas lesões, com maior incidência de alterações displásicas em indivíduos fumantes em
comparação a não fumantes (Santos Pereira et al. 2011; Dost et al. 2014). Esse risco é
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potencializado quando o tabaco é combinado ao álcool, podendo atingir até 65% de chance
de malignização em casos de DEOs moderadas ou severas (Smith et al. 2009; M. d. O.
Santos et al. 2023).

Certas regiões anatômicas são mais vulneráveis à formação dessas lesões, sendo o
assoalho bucal um dos locais mais suscetíveis. Isso se deve à fina espessura do epitélio
nessa região e à tendência de acúmulo de substâncias nocivas provenientes do álcool e do
tabaco, dissolvidas na saliva (Kademani 2019). Diante desse cenário, torna-se evidente a
importância de critérios objetivos e técnicas auxiliares para apoiar a tomada de decisão
clínica e reduzir a variabilidade diagnóstica entre especialistas.

2.2 Imagens Histológicas com Corantes H&E

A histologia envolve a investigação de tecidos biológicos, abrangendo tecidos humanos,
animais e vegetais, com o objetivo de compreender como esses tecidos se organizam para
a formação de órgãos. Essa área de estudo concentra-se na análise das células que consti-
tuem os tecidos, órgãos e sistemas orgânicos. Devido ao tamanho diminuto das células, é
necessário o uso de microscópios para examiná-las em seu estado natural. Para realizar a
análise e observações microscópicas dos tecidos, empregam-se etapas que envolvem a sua
preparação, seguindo uma série de procedimentos, incluindo a coloração (Vahadane et al.
2016).

As principais etapas para análise de imagens histológicas são representadas na Fi-
gura 2. A preparação da amostra histológica começa com a extração do tecido pela
biópsia. Após esse processo, a amostra deve passar pela etapa de fixação, onde os tecidos
são imersos em soluções químicas para retardar a deterioração e preservar sua estrutura
e composição molecular. A escolha dessas soluções depende do tipo de tecido e da análise
que será realizada (D. F. D. d. Santos 2022).

Figura 2 – Principais etapas para análise de imagens histológicas (Figura adaptada de
(D. F. D. d. Santos 2022)).

Em seguida, a amostra é incorporada a outras substâncias químicas para eliminar
água e outros produtos usados na etapa anterior, o que poderá facilitar a observação das
estruturas histológicas pelo microscópio. A etapa de seccionamento envolve a impregnação
do tecido com parafina, permitindo a realização dos cortes em secções finas e rígidas. Após
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o corte, essas secções são colocadas em lâminas de vidro e submetidas à coloração (TOSTA
et al. 2019b).

A coloração dos tecidos é realizada utilizando corantes que diferenciam os componentes
básicos e ácidos das células. Corantes comumente utilizados são baseados em H&E. A
eosina cora o citoplasma e o colágeno em tons de rosa, enquanto a hematoxilina cora os
núcleos celulares e outros componentes ácidos em tons de roxo ou azul. Após a coloração,
uma lâmina de vidro é colocada sobre a amostra do tecido para protegê-la. Por fim, a
amostra pode ser digitalizada, utilizando uma câmera acoplada a um microscópio ou por
digitalizadores (A. B. Silva 2019).

Um problema comum na análise de tecidos é a variação indesejável na cor dessas amos-
tras devido a diferenças na representação por diferentes digitalizadores, matérias-primas,
além de técnicas de fabricação de fornecedores de corantes e protocolos de preparação
empregados em diferentes laboratórios de patologia (Vahadane et al. 2016). Isso é um
obstáculo, pois, desse modo, a coloração de cada amostra poderá ser diferente, o que pode
ter consequências nas avaliações de especialistas, tornando-as não unânimes. Além disso,
o nível de experiência e carga de trabalho do patologista pode influenciar a qualidade da
análise das regiões da imagem (Chan et al. 2020b). Nos últimos anos, tem-se observado
o uso de algoritmos computacionais de processamento de imagens e visão computacio-
nal para auxiliar patologistas no processo de análise das amostras de tecido digitalizadas
(A. B. Silva et al. 2024a).

2.3 Sistemas de Apoio a Diagnósticos

Sistemas CAD são ferramentas especializadas que têm como objetivo auxiliar especia-
listas no processo de diagnóstico de pacientes. Esses sistemas oferecem suporte ao fornecer
informações adicionais que contribuem para a tomada de decisão final do diagnóstico, for-
necida pelo especialista (Yeasmin et al. 2024). Essa análise computacional pode ser útil,
uma vez que a decisão de patologistas pode variar devido a fatores intra e interpessoais
(Chan et al. 2020b).

Os sistemas CAD possuem a aplicação principal de auxiliar na detecção de lesões
por meio da identificação de padrões em imagens médicas, auxiliando no diagnóstico ao
realizar a classificação de características identificadas nas imagens em padrões normais
ou anormais. Esses sistemas podem utilizar técnicas provenientes de diferentes áreas
de pesquisa, como visão computacional, que abrange a segmentação e a extração de
características das imagens, e inteligência artificial, que se dedica a métodos capazes
de reconhecer padrões e realizar classificações (Yeasmin et al. 2024).

Os escopos de aplicação dos sistemas CAD contemplam, dentre outros, a área da
mamografia e o diagnóstico de tecidos epiteliais, porém eles também podem ser aplicados
a diversas outras modalidades de obtenção de imagens, como radiografia, tomografia,
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ressonância magnética, ultrassonografia, medicina nuclear e histologia (Junior 2018).
Na Figura 3, são ilustradas as etapas de um sistema CAD, o qual pode ser dividido em

cinco etapas distintas: aquisição das imagens, onde as imagens histológicas são obtidas
seguindo o protocolo apresentado na seção anterior; pré-processamento, onde diversas me-
todologias de melhoria de imagem podem ser aplicadas, como a normalização de cores dos
corantes; segmentação, que tem o intuito de identificar as regiões de interesse de uma de-
terminada imagem; extração de características, onde as características interessantes para
um determinado problema de classificação são extraídas; e, por fim, a classificação, que
utiliza as informações obtidas pelas etapas anteriores para avaliar as imagens analisadas
e, no contexto de histologia, realizar o diagnóstico de um determinado tecido (W. He et al.
2022).

Figura 3 – Etapas e exemplos de técnicas realizadas em um sistema CAD (Figura adap-
tada de (W. He et al. 2022)).

Os sistemas CAD dependem do processo de aprimoramento da imagem, na etapa
de pré-processamento, para prepará-la para uma análise mais aprofundada em etapas
posteriores (Ramadan 2020). Em geral, a fim de realizar o aprimoramento da imagem,
são utilizados algoritmos para normalização de cores, filtros para remoção de ruído e
operações de borramento com a finalidade de realçar as estruturas histológicas (A. B.
Silva 2019). Os métodos de normalização modificam as cores da imagem analisada usando
as características cromáticas de uma imagem de referência específica. A normalização
já demonstrou sua efetividade ao permitir o aumento do desempenho de sistemas em
patologia digital quando aplicada (C.-M. Chen et al. 2020).

A segmentação de imagens opera a nível de pixels, dividindo a imagem em áreas
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distintas com propriedades únicas e delimitando regiões de interesse, o que é essencial
para melhorar a quantificação e análise das imagens (Yeasmin et al. 2024; Chan et al.
2020b). Investigar se erros na normalização podem afetar a segmentação ainda é uma
questão em aberto. A presença de ruído em uma imagem gera incerteza, dificultando
seu processo de classificação. Isso ocorre porque o ruído altera os valores de intensidade
dos pixels, prejudicando a uniformidade das faixas de intensidade da imagem. Se essas
alterações impactam diretamente na segmentação e análise da imagem é um ponto ainda
a ser explorado (Xintong Li et al. 2022).

2.4 Normalização de Imagens com Corantes H&E

Os sistemas CAD desempenham um papel fundamental nas etapas de análise e pro-
cessamento de imagens histológicas, incluindo pré-processamento, segmentação, extração
de características e classificação. O processo de normalização de cores ocorre no pré-
processamento, juntamente com outros aprimoramentos das imagens, como redução de
ruídos, manipulação de dados ausentes (para solucionar problemas de missing data) e
aumento do contraste (Ramadan 2020).

A normalização de cor, no contexto de processamento de imagens histológicas, tem
como objetivo ajustar os canais de cores, oferecendo um alto contraste entre as estruturas
representadas e preservando as características e informações da imagem original (Salehi et
al. 2020). O resultado da normalização é a obtenção de imagens com coloração semelhante
entre si. Isso permite que os sistemas classificadores compreendam de forma mais precisa
as diferentes estruturas celulares e teciduais no contexto das imagens histológicas. Na
Figura 4, é ilustrado um exemplo de normalização de imagens histológicas, sendo possível
realizar esse processamento a partir de uma imagem de referência (a) e uma imagem
original (b). Nesse exemplo, nota-se que a imagem resultante (c) adquire a coloração
da imagem de referência, sofrendo alteração em seus canais de cores, mas mantendo as
estruturas celulares presentes na imagem original.

Figura 4 – Exemplo de normalização de uma imagem original (b), dada uma imagem de
referência (a), originando uma imagem normalizada (c) (Figura extraída de
(TOSTA et al. 2019a)).

Os desafios da área de normalização de imagens incluem (i) preservação de estruturas,
pois as estruturas da imagem original devem ser mantidas após a normalização (Vahadane
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et al. 2016), (ii) aprimoramento de contraste, auxiliando a identificação de estruturas e
diferenças entre os corantes utilizados (Lei et al. 2020), e (iii) evitar a adição de ruídos,
que podem alterar as estruturas representadas e prejudicar o desempenho de etapas de
processamento posteriores (Pérez-Bueno et al. 2022).

A aplicação da normalização entre os corantes H&E pode considerar algumas impor-
tantes propriedades biológicas em sua definição metodológica. É essencial assumir que a
densidade de um corante e a densidade óptica associada a ele podem estar ausentes (zero)
ou presentes (valores positivos) em uma determinada estrutura histológica. Porém, essas
densidades não podem ser negativas, pois a existência de uma densidade de coloração
negativa implica na emissão de luz, condição biologicamente inválida. Além disso, uma
estrutura biológica, como um núcleo, pode se relacionar a mais de um corante químico,
como no caso da coloração H&E, indicando assim a importância de considerar a esparsi-
dade, ou mistura, dos corantes no processo de normalização das imagens (Vahadane et al.
2016).

Algumas técnicas de normalização utilizam uma única imagem de referência seleci-
onada por especialistas, considerada um exemplo adequado de coloração dos corantes.
Também é possível realizar a normalização sem o uso da imagem de referência, com
ajustes de cor apenas pelo processamento das imagens originais, ou por conjuntos de trei-
namento em técnicas de aprendizagem profunda. Assim, esses métodos de normalização
podem ser categorizados como correspondência de histogramas, transferência de cores e
correspondência espectral (TOSTA et al. 2019b).

Os algoritmos de correspondência de histograma são baseados na correspondência
dessas representações no espaço de cores Red, Green and Blue (RGB), sendo realizada em
cada um dos canais vermelho, verde e azul, respectivamente. Os métodos baseados em
correspondência de histograma podem levar a colorações errôneas de regiões histológicas,
o que leva a uma preservação inadequada das informações histológicas da imagem original
pela normalização (Xingyu Li et al. 2015).

Na classe de transferência de cores, são computadas estatísticas de cada canal de cor
entre uma imagem original e uma imagem de referência. No entanto, essa abordagem
aplicada separadamente aos canais possui duas limitações. Primeiro, as fontes de varia-
ção de cor nas imagens de histopatologia são agrupadas e não tratadas separadamente.
Segundo, as estatísticas intrinsecamente relacionadas às informações histológicas nas ima-
gens são modificadas, o que pode resultar na perda das características do tecido após a
normalização (Xingyu Li et al. 2015).

Os métodos de correspondência espectral baseiam-se em estimativas da representação
espectral de corantes em cada canal de cor e na concentração desses corantes nos pixels da
imagem. É importante que essas estimativas sejam robustas e precisas, a fim de preservar
as estruturas histológicas e evitar a introdução de ruído na imagem normalizada (Xingyu
Li et al. 2015). A correspondência espectral possui vantagens em relação a outras técnicas
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devido ao seu potencial de preservar as características teciduais, um critério essencial na
avaliação da normalização (TOSTA et al. 2019a). No contexto de imagens coradas com
H&E e da correspondência espectral de imagens, pode-se abordar o desafio da normaliza-
ção de cores como um problema de aprendizado de dicionários, de modo que o dicionário
estimado represente a coloração da imagem.

2.5 Métodos de Aprendizado de Dicionários

Modelos para representação das propriedades dos corantes podem ser definidos por me-
todologias baseadas em aprendizado de dicionários (Macenko et al. 2009). O objetivo do
aprendizado de dicionário é obter uma representação esparsa da entrada, representando-a
como uma combinação linear de elementos-chave que compõem um dicionário. Esses ele-
mentos, também conhecidos como átomos, são considerados mais flexíveis em comparação
com uma base ortogonal, pois oferecem representações mais ricas dos dados (Dhaini et al.
2023).

Um dicionário, no contexto de normalização, é uma base aprendida de padrões cro-
máticos e texturais usada como referência para reconstituir imagens em um padrão visual
consistente, promovendo a normalização de cores de forma controlada e replicável. Na
literatura, são propostos diferentes métodos para aprendizado de dicionários que são ade-
quados para representar classes específicas de sinais e dados provenientes de múltiplos
sensores. Esses dicionários são projetados com o intuito de capturar as características
mais relevantes dos dados, permitindo uma representação eficiente e eficaz dos mesmos
(Tosic et al. 2011).

Um exemplo de aprendizado de dicionário é a técnica Non-negative Matrix Facto-
rization (NMF), proposta, no contexto de processamento de imagens histológicas, por
(Rabinovich et al. 2003). Sem o auxílio de um algoritmo, é necessário que um especialista
indique manualmente pontos na imagem do tecido que representem espectros de corantes
puros. Este procedimento requer intervenção humana e, portanto, é demorado e sujeito a
erros (Rabinovich et al. 2003). Os autores então apresentaram o primeiro sistema capaz
de realizar essa decomposição de cores de forma automatizada, pela NMF.

Em cenários ideais, o perfil espectral de cada corante deve estar contido em uma das
bandas espectrais, com absorções diretamente representativas das concentrações do co-
rante. Realisticamente, no entanto, o perfil espectral dos corantes se sobrepõe e se estende
por várias bandas espectrais, e o objetivo de recuperar os componentes que representam
as porcentagens do corante requer uma análise mais cuidadosa. A decomposição de cores
dos corantes pode ser formulada como um problema de fatoração de matrizes conforme:

𝑉 = 𝑊𝐻, (1)
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em que V é a matriz de densidades ópticas e representa uma imagem nos canais RGB,
portanto de dimensões 3×N, onde N representa o conjunto de pixels da imagem. W é a
matriz de aparência de cores dos corantes, de dimensão 3×2 no caso de imagens H&E,
com representação de cada corante por cores RGB. A variável H é o mapa de densidade
de corantes, de dimensão 2×N, isto é, uma matriz que relaciona os corantes H&E com o
conjunto de pixels da imagem, demonstrando a concentração de cada corante para cada
pixel da imagem.

A fim de realizar a normalização de uma imagem, estima-se a matriz W de uma
imagem de referência com boa coloração e proporção de corantes. Torna-se então possível
combiná-la com o mapa de densidade de corantes de uma imagem original pela Equação
1, resultando em uma matriz de densidades ópticas normalizada. Após converter essa
matriz de densidades para o espaço de cores RGB, o resultado é a imagem normalizada,
mantendo as estruturas da imagem original, mas com a aparência de cores dos corantes
da imagem de referência.

Os autores de (Vahadane et al. 2016) introduziram o termo esparsidade à normalização
de cores de imagens histológicas, supondo que um tipo de corante está vinculado às
estruturas histológicas em diferentes proporções. Assume-se que o tecido representado
pelos pixels da imagem é caracterizado por sua coloração efetiva, permitindo que cada
pixel seja modelado como uma mistura esparsa dos corantes. Uma estrutura biológica,
como um núcleo, pode se relacionar com mais de uma coloração química, como no caso da
coloração H&E, mas suas proporções relativas são fixadas para uma determinada estrutura
biológica dentro de uma imagem.

Denomina-se essa mistura de corantes que está exclusivamente presente em um tipo
de estrutura biológica como um corante eficaz. Assim, estimam-se os vetores de base de
coloração efetivos e não os vetores de base de coloração pura para definição da matriz
W. Essa abordagem é denominada Fatoração de Matriz Não-negativa Esparsa (do inglês,
Sparse Non-negative Matrix Factorization (SNMF)). A Figura 5 representa graficamente
vetores de coloração efetivos, ilustrando o núcleo celular corado com H efetivo, que é uma
mistura de uma grande quantidade de H puro e uma pequena quantidade de E puro, e
em contraste, o tecido conjuntivo corado com E efetivo é uma mistura de uma grande
quantidade de E puro e uma pequena quantidade de H puro.

2.6 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais (do inglês, Convolutional Neural Networks (CNN)) são
uma forma de realizar processamento e análise de imagens por diferentes modelos. Para
compreender as CNNs, é necessário conhecer também o conceito de redes neurais artificiais
(do inglês, Artificial Neural Networks (ANN)). De forma análoga à rede de neurônios
presente no cérebro humano, as ANNs são capazes de receber dados na camada de entrada,
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Figura 5 – Representação gráfica dos vetores de coloração efetivos (Figura adaptada de
(Vahadane et al. 2016)).

processá-los e transmiti-los para as camadas subsequentes até a camada de saída. Essa
comunicação entre as camadas permite sua aplicação em uma variedade de problemas de
inteligência artificial (Goodfellow et al. 2016).

Os neurônios artificiais são as estruturas básicas de uma ANN, constituídos por três
componentes principais: (i) sinapses, correspondentes a conexões que desempenham o
papel de transmitir informações entre os neurônios, (ii) uma função responsável por com-
binar as informações recebidas pelas sinapses e gerar uma nova informação, e (iii) uma
função de ativação, que transforma a informação produzida pelo neurônio em um valor
finito, permitindo determinar a intensidade do estímulo propagado (Haykin 2009; A. B.
Silva 2019).

Na Figura 6, pode-se observar uma ANN simples onde, no contexto de histologia,
as imagens dos tecidos são recebidas na camada de entrada e os neurônios nas camadas
ocultas ou intermediárias são responsáveis por calcular os pesos das informações recebidas
através de uma função de ativação. Diversas funções de ativação podem ser utilizadas,
incluindo a função linear, a função sigmoide e a Unidade Linear Retificada (do inglês,
Rectified Linear Unit (ReLU)) (A. B. Silva 2019).

Os pesos são transmitidos pelos neurônios até a camada de saída, onde são para-
metrizados em uma função de classificação. Uma das funções geralmente utilizadas é o
classificador softmax, sendo uma generalização da forma binária da regressão logística
definida para mapear um conjunto de dados de entrada para rótulos de classe de saída
por meio do produto escalar dos dados e da matriz de pesos (Rosebrock 2017).

As CNNs são um tipo de ANN desenvolvidas especialmente para processamento de
imagens e visão computacional. A principal distinção entre as CNNs e as ANNs con-
vencionais é a presença das camadas convolucionais. Geralmente, uma CNN é composta
por camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas (do



2.6. Redes Neurais Convolucionais 43

Figura 6 – Uma arquitetura simples de rede neural artificial (Figura adaptada de (Rose-
brock 2017)).

inglês, Fully-Connected (FC)). Enquanto as camadas convolucionais e de pooling são res-
ponsáveis pela extração de características, as camadas FC realizam a classificação dessas
características, gerando um rótulo de saída para os dados de entrada (Goodfellow et al.
2016).

A camada convolucional utiliza um processo linear que envolve a multiplicação dos
dados de entrada por matrizes numéricas conhecidas como kernels. Essas matrizes pro-
cessam diferentes regiões da imagem, onde cada posição da matriz representa um pixel
da imagem de entrada, aplicando um filtro por meio da operação de convolução. Essa
operação é ilustrada pela Figura 7, onde um kernel de tamanho 3×3 pixels, representado
em vermelho, percorre a matriz de pixels da imagem, representada em branco (Rosebrock
2017).

Figura 7 – Funcionamento de um kernel sobre uma região da imagem (Figura extraída
de (Rosebrock 2017)).



44 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

Diferentes valores dos kernels representam diferentes filtros (Rosebrock 2017). A Fi-
gura 8 exemplifica o resultado sobre diferentes transformações em uma imagem a partir de
convoluções. Com essas diferentes versões da imagem original, a rede é capaz de extrair
características e processá-las a fim de realizar uma classificação da imagem, por exemplo.

Figura 8 – Exemplos de transformações por diferentes tipos de kernels (Figura extraída
de (Rosebrock 2017)).

Após as convoluções serem aplicadas nas imagens, é gerada uma grande quantidade
de valores, que são repassados para as funções de ativação nas camadas FC. O processa-
mento de um número significativo de dados exige um alto esforço computacional. Assim,
as camadas de pooling foram desenvolvidas para diminuir esse esforço, reduzindo as di-
mensões das imagens, mas mantendo suas características mais importantes (Goodfellow
et al. 2016). Para isso, é utilizado um algoritmo semelhante à camada convolucional: uma
janela pequena de tamanho variável, chamada pool, que desliza sobre a matriz de entrada,
mas não se aplica uma convolução. Em vez disso, aplica-se uma função de redução. As
principais funções de redução são a max pooling e average pooling (D. F. D. d. Santos
2022). A Figura 9 exemplifica a utilização dessas funções de redução, onde o max pooling
seleciona o maior valor da pool, e o average pooling calcula a média entre os valores da
pool (Rosebrock 2017).

Em geral, as primeiras camadas das CNNs são responsáveis por extrair as caracterís-
ticas da imagem original, enquanto as camadas finais consistem em neurônios também
utilizados em ANNs convencionais. As camadas FC consistem em uma série de camadas
em que todas as saídas estão conectadas às entradas da próxima camada por meio de pesos
adaptados durante o treinamento, geralmente utilizando o algoritmo de retropropagação.
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(a) (b) (c)

Figura 9 – Exemplos das operações max pooling (b) e average pooling (c) em uma matriz
de tamanho 4×4 pixels (a), utilizando pool de tamanho 2×2 pixels (Figura
extraída de (D. F. D. d. Santos 2022)).

Nas tarefas de classificação, as saídas correspondem às probabilidades de cada classe, ob-
tidas por meio de uma função de ativação, sendo a função softmax a mais comumente
utilizada para essa finalidade (Rosebrock 2017).

Existem diversos modelos de CNNs disponíveis, e a literatura apresenta diferentes
formas de combinar essas camadas, oferecendo uma ampla gama de modelos de CNNs
para pesquisas da área (D. F. D. d. Santos 2022). Exemplos de modelos de CNNs incluem
o LeNet, AlexNet, VGG16 e ResNet, entre outros. A Figura 10 ilustra a arquitetura LeNet,
que foi o primeiro modelo de CNN que obteve sucesso na tarefa de reconhecimento de
caracteres escritos à mão, e a Figura 11 ilustra a arquitetura AlexNet, que foi o responsável
por popularizar o uso de modelos CNN no campo de visão computacional.

Figura 10 – Arquitetura do modelo LeNet. (Figura extraída de (Lecun et al. 1998)).

A rede LeNet recebe imagens de tamanho 32×32 pixels, possui duas camadas convolu-
cionais, duas camadas de pooling ou subsampling e duas camadas totalmente conectadas,
gerando uma saída de dez classes (Lecun et al. 1998). Já a AlexNet é um modelo mais
robusto, recebendo imagens de tamanho 224 × 224 pixels, com cinco camadas convolucio-
nais, três camadas de pooling e duas camadas totalmente conectadas, gerando uma saída
de mil classes (Krizhevsky et al. 2017).
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Figura 11 – Arquitetura do modelo AlexNet. (Figura extraída de (Krizhevsky et al.
2017)).

2.7 Segmentação de Imagens

A segmentação de imagens é a área de pesquisas responsável por identificar e separar
objetos diferentes em uma imagem, utilizando variadas metodologias. A segmentação é
caracterizada como um tipo de tarefa da Visão Computacional (ou do inglês, Computer
Vision) (Hao et al. 2020). Existem cinco tarefas principais de visão computacional, cada
uma possuindo seus objetivos distintos. São elas: segmentação semântica, classificação de
imagens, detecção de objetos, segmentação de instância e segmentação panóptica (Zhao
et al. 2019). A Figura 12 exemplifica cada uma dessas principais tarefas.

Figura 12 – Exemplo das principais tarefas de visão computacional (Figura adaptada de
(Hao et al. 2020)).

A segmentação semântica visa particionar uma imagem em subconjuntos mutuamente
exclusivos, nos quais cada subconjunto representa uma região significativa da imagem
original. Assim, ela tem o objetivo de atribuir um rótulo de categoria predefinido a cada
pixel da imagem, segmentando os elementos de uma imagem em duas ou mais classes
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(Minaee et al. 2021).
A classificação de imagens tem o objetivo de identificar os objetos presentes em uma

imagem, sem o objetivo de identificar exatamente onde esses objetos se encontram. Ela
visa atribuir um ou mais rótulos de categoria para uma imagem inteira. Em outras
palavras, um algoritmo de classificação de imagens nos diz quais objetos existem em uma
imagem (Zhao et al. 2019).

A detecção de objetos vai além da tarefa de classificação, e identifica os objetos das
classes em retângulos na própria imagem. Desse modo, além de identificar quais obje-
tos estão presentes na imagem, também é possível definir a posição em que o objeto se
encontra na imagem (Zhao et al. 2019).

A segmentação de instância visa detectar cada objeto como um indivíduo na imagem,
isto é, por mais que o objeto pertença a uma classe, ele é único em relação aos outros
objetos da mesma classe. Na Figura 12, isso é identificado pelas cores atribuídas aos
objetos e aos seus respectivos retângulos, onde cada carro e pessoa possui uma cor única,
por mais que pertençam a uma determinada classe (Minaee et al. 2021).

Por fim, a detecção panóptica tem o objetivo mais complexo, que atribui um rótulo
semântico e um rótulo de instância a cada pixel. Comparadas com os requisitos tradici-
onais de segmentação, essa tarefa é mais desafiadora, pois seu alvo se estende de objetos
semânticos e instâncias de objetos para uma combinação dos dois (Hao et al. 2020).

No contexto da segmentação de imagens histológicas, um dos problemas abordados
é a segmentação dos núcleos celulares dos tecidos observados, de modo a separá-los do
restante da imagem. Para isso, o método de segmentação semântica é o mais apropriado,
visto que é necessário identificar uma única classe de objeto, sendo este o núcleo celular
(Nasir et al. 2023). Neste trabalho, o foco de estudo foi essa tarefa e como mudanças nas
imagens podem alterar os resultados das segmentações semânticas.

Para realizar a segmentação semântica de imagens, pode-se utilizar redes com arqui-
tetura encoder-decoder, e variações da rede neural convolucional U-Net são desenvolvidas
e utilizadas com esse intuito (Nasir et al. 2023; Basu et al. 2024). A rede tem esse nome
devido ao padrão “U” simbolizado pelo padrão de suas camadas. Sua representação é
ilustrada na Figura 13

A arquitetura da U-Net é dividida em duas metades espelhadas. A primeira metade,
também chamada de encoder, realiza convoluções convencionais e max pooling, diminuindo
o tamanho da amostra. Já a segunda parte, chamada de decoder, realiza operações de
upsampling (ou aumento de amostragem), reconstruindo a resolução da imagem de en-
trada enquanto preserva as informações das características aprendidas no encoder. As
camadas espelhadas do encoder e decoder são combinadas por uma operação denominada
skip connection, que concatena o resultado dessas camadas. Desse modo, as informações
detalhadas das camadas iniciais do encoder são transferidas diretamente para as cama-
das correspondentes no decoder, fazendo então com que a rede seja capaz de aprender a
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Figura 13 – Exemplo de arquitetura de uma rede U-Net (Figura extraída de (Ronneberger
et al. 2015)).

montar uma saída mais precisa com base nessas informações (Ronneberger et al. 2015;
Asgari Taghanaki et al. 2021).

2.8 Explicabilidade de Redes Neurais Artificiais

A popularização de modelos complexos de aprendizado de máquina, como redes neu-
rais profundas, trouxe ganhos significativos em desempenho preditivo, mas também evi-
denciou uma limitação crucial: a dificuldade de compreender como esses modelos tomam
decisões. Em muitas aplicações, especialmente nas que envolvem alto impacto social,
como saúde, finanças ou justiça, essa compreensão é essencial. Nesse contexto, surge a
área de explicabilidade em aprendizado de máquina, cujo objetivo é tornar os modelos
mais transparentes, compreensíveis e confiáveis para usuários humanos (Minh et al. 2022).

A interpretabilidade dos modelos de aprendizado de máquina não é apenas desejável,
mas essencial para possibilitar auditoria, depuração e melhoria contínua dos sistemas.
Mesmo em aplicações de baixo risco, como sistemas de recomendação de filmes, a capa-
cidade de compreender o comportamento do modelo é valiosa tanto na fase de pesquisa
quanto após sua implantação. Quando um modelo entra em produção, erros inevitavel-
mente surgem, e a possibilidade de explicá-los ajuda a identificar suas causas e a orientar
correções. Um exemplo é o de um classificador treinado para distinguir lobos de huskies,
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que passou a associar erroneamente a presença de neve nas imagens como um indicativo
de “lobo”. Embora essa associação fizesse sentido no conjunto de treinamento, ela falha
no uso real, revelando um problema de generalização. Ao tornar as decisões dos mo-
delos explicáveis, torna-se mais fácil avaliar aspectos cruciais como justiça, privacidade,
robustez, causalidade e confiança. Isso permite identificar se o modelo está reproduzindo
vieses, expondo dados sensíveis, sendo sensível a pequenas variações na entrada, apren-
dendo relações incorretas ou dificultando a confiança dos usuários por atuar como uma
caixa-preta (Molnar 2022).

Embora os termos explicabilidade e interpretabilidade sejam frequentemente usados
como sinônimos, há uma distinção sutil, porém importante, entre eles. A interpretabi-
lidade refere-se à capacidade de um modelo ser entendido diretamente. Por exemplo,
um modelo linear ou uma árvore de decisão simples pode ser interpretado observando-se
seus coeficientes ou regras. Já a explicabilidade trata da geração de explicações sobre
o funcionamento ou decisões de modelos que, por si só, não são interpretáveis. Em ou-
tras palavras, explicabilidade envolve métodos e técnicas que auxiliam na compreensão
de modelos que funcionam como verdadeiras caixas-pretas (Molnar 2022).

Redes neurais são um exemplo clássico de modelos de difícil interpretação. Devido
à sua natureza altamente parametrizada, à presença de múltiplas camadas não lineares
e à forma como aprendem representações complexas, esses modelos não oferecem cami-
nhos claros para a análise humana. Apesar disso, é possível e necessário buscar formas
de extrair explicações sobre o comportamento da rede, seja para entender uma decisão
individual, seja para avaliar o modelo como um todo. A busca por explicabilidade em
redes neurais representa uma resposta direta à necessidade de tornar modelos complexos
mais transparentes e auditáveis (Minh et al. 2022). No entanto, essa tarefa não é trivial.

Existem desafios técnicos e conceituais importantes para a explicabilidade, como a
confiabilidade das explicações, sua consistência entre diferentes métodos e sua utilidade
para tomadores de decisão humanos. Além disso, há um equilíbrio delicado entre a com-
plexidade de um modelo e o grau de explicabilidade que se consegue extrair dele. Por esse
motivo, a explicabilidade não deve ser vista apenas como uma ferramenta adicional, mas
como parte essencial do processo de desenvolvimento e validação de sistemas baseados em
aprendizado de máquina (Molnar 2022; Minh et al. 2022).

2.9 Considerações Finais

Este capítulo apresentou os conceitos teóricos relacionados ao tema do estudo e à
metodologia proposta. Foram explorados os tópicos que abrangem as etapas e abordagens
aplicadas ao trabalho, destacando a necessidade de compreender as características e os
desafios específicos para o avanço das próximas fases da pesquisa. Entre os aspectos
enfatizados, estão a compreensão do contexto das imagens histológicas coradas com H&E
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e dos sistemas CAD, os conceitos de normalização de imagens utilizando métodos baseados
em aprendizado de dicionários e a segmentação de imagens histológicas utilizando CNN,
por meio do modelo U-Net.
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Capítulo 3
Trabalhos Relacionados: Estado da Arte

Este capítulo apresenta estudos focados na normalização de corantes H&E baseados
em métodos de aprendizagem de dicionário e estratégias de segmentação de imagens
histológicas de displasia. Para embasar o estudo proposto, foram considerados apenas
artigos aplicados a imagens histológicas de cavidade oral na etapa de segmentação.

3.1 Normalização de Corantes em Imagens H&E

A normalização de corantes H&E em imagens histológicas é um tema de pesquisa
abordado por diversos trabalhos na literatura (Rong et al. 2023; Runz et al. 2021; Salehi
et al. 2020; Shaban et al. 2019). Diferentes técnicas computacionais podem ser utilizadas
para a normalização dessas imagens, como descrito em (TOSTA et al. 2019b), a fim de
padronizar a aparência das amostras de tecidos digitalizados. Nesse contexto, técnicas de
aprendizado de dicionário são relevantes ao considerar propriedades biológicas dos coran-
tes e dos tecidos (Pérez-Bueno et al. 2022). Dessa forma, trabalhos relacionados a técnicas
de aprendizado por dicionário para normalização de corantes H&E são apresentados nesta
seção.

Em 2015, os autores do estudo (Xingyu Li et al. 2015) propuseram um método que
calcula estimativas espectrais e de luminância da imagem com o objetivo de realizar a
normalização dos corantes H&E. Esse método usa estatísticas ponderadas por saturação
para ajustar cores sem aprendizado de padrões. Para lidar com as variações dos coran-
tes, o método explorou uma decomposição espectral por meio de fatoração de matrizes
não-negativas (NMF), a qual divide a imagem nos espectros dos corantes e suas respec-
tivas quantidades presentes em cada pixel da imagem do tecido. Para garantir que essa
decomposição seja mais confiável e menos sensível a ruídos, os autores introduziram uma
abordagem de inicialização baseada em estatísticas que levam em conta a saturação das
cores, destacando as regiões mais ricas em cor como mais representativas. Em seguida, a
lei de Beer-Lambert foi aplicada para alinhar os espectros da imagem de entrada com a
referência, sem alterar a distribuição dos corantes, assegurando a preservação das infor-
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mações histológicas originais. Os autores testaram o método em dois conjuntos públicos
diferentes, NIA dataset e UCSB dataset, sendo o primeiro formado por imagens de linfo-
mas, apresentando uma grande variedade na coloração das imagens, e o segundo formado
por imagens de tecidos com câncer de mama. O método apresentou resultados visuais
pertinentes no âmbito da normalização de cores, sendo capaz de preservar as informações
histológicas após a normalização. Entretanto, os autores não utilizaram métricas con-
solidadas na literatura para avaliação quantitativa, o que impede sua comparação com
trabalhos correlatos.

No estudo em (Vahadane et al. 2016), os autores propuseram o método denominado
Structure-Preserving Color Normalization (SPCN), que envolveu uma estimativa da ma-
triz de aparência dos corantes e do mapa de densidade dos corantes por meio do método
SNMF, considerando a esparsidade dos corantes e bases públicas de imagens histológicas
H&E de diferentes tipos de tecidos. A estimativa do mapa de densidade de corantes foi
realizada pelo método de regressão de ângulo mínimo (do inglês, Least Angle Regression
- LARS), e a estimativa da matriz de aparência dos corantes foi realizada pela técnica
de desvio de coordenadas de bloco livre de parâmetros com warm restart. Em ambas as
estimativas, a ferramenta SPArse Modeling Software (SPAMS) foi utilizada. Posterior-
mente, o mapa de densidade de corantes da imagem original foi combinado com a matriz
de aparência dos corantes de uma imagem de referência. A esparsidade introduzida pelo
SNMF foi fundamental nesse processo, pois permitiu a representação da mistura dos co-
rantes, contribuindo para sua deconvolução, com representação de cada corante por uma
imagem. Os resultados apresentados mostraram que o método SNMF superou o NMF e
a decomposição por valores singulares (do inglês, Singular Value Decomposition (SVD)),
onde a métrica Relative Root Mean Squared Error (RRMSE) melhorou cerca de três vezes
em comparação ao NMF para os quatro tipos de tecido comparados (estômago, próstata,
cólon e bexiga). Em relação ao SVD, o aumento dessa métrica foi de 20-30% em três
tipos de tecido.

Em 2019, os autores em (TOSTA et al. 2019a) apresentaram um trabalho com aprimo-
ramento em relação ao método apresentado por (Vahadane et al. 2016). Essa abordagem
foi baseada em três etapas: estimativa de um parâmetro de esparsidade, inicialização da
matriz de aparência dos corantes e sua estimativa. Esse estudo apresentou a aplicação da
normalização para correção das regiões desbotadas das imagens histológicas, com possí-
veis correções a amostras de tecido com baixo, médio e alto grau de desbotamento dos
corantes, em um banco de amostras histológicas coradas com H&E de melanoma cutâneo
escaneadas em diferentes períodos de tempo. Ao comparar os valores obtidos pelas mé-
tricas FSIM (0,9706) e distância de Canberra (92,13, 104,90 e 98,39 para os canais RGB
das imagens com alto desbotamento) com outros métodos da literatura, os autores identi-
ficaram que, embora a correção da cor do tecido pela técnica proposta tenha apresentado
bom desempenho, eles não obtiveram uma boa representação das estruturas de fundo das
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imagens.

Ainda em 2019, no estudo de (TOSTA et al. 2019c), os autores apresentaram um
modelo semelhante, porém foi estimado o parâmetro de esparsidade para imagens com
diferentes variações de cores, e sobre imagens de bases públicas de tecidos com linfoma,
câncer colorretal e câncer de mama. Uma de suas principais inovações está na forma
como a matriz de aparência dos corantes (𝑊 ) foi estimada. Em vez de manter o mapa de
densidade dos corantes (𝐻) fixo, como ocorre em métodos anteriores, esse método realiza
uma estimativa iterativa da matriz 𝑊 e do mapa 𝐻 para cada mini-lote da imagem, utili-
zando mínimos quadrados ponderados. Esses mini-lotes correspondem a pequenas frações
da imagem (0,1% do tamanho da imagem), permitindo atualizações estáveis e localmente
adaptadas de 𝑊 , com auxílio de um algoritmo de gradientes conjugados. Esse processo
resulta em uma matriz de corantes mais representativa para cada imagem, respeitando
suas particularidades biológicas e estruturais. Outro destaque do método está na defini-
ção automática do parâmetro de esparsidade. Em vez de definir esse valor manualmente,
como ocorre tradicionalmente, os autores propuseram uma estimativa baseada em lógica
fuzzy. Essa técnica avalia os graus de pertencimento dos pixels aos corantes H&E a par-
tir da intensidade óptica, utilizando funções de associação parametrizadas. Isso permite
que o modelo reflita melhor a representação de cores dos tecidos, onde os corantes ten-
dem a atuar de forma dominante em regiões específicas. Os autores utilizaram a métrica
Quaternion Structural SIMilarity (QSSIM) para comparar os resultados com outros es-
tudos, sobressaindo-se sobre eles com os valores 0,9266, 0,9250 e 0,9511 para as bases
de linfoma, colorretal e mama, respectivamente. O estudo desse método é especialmente
relevante no contexto da normalização de coloração, pois ele busca preservar as estru-
turas histológicas sem introduzir artefatos visuais, além de adaptar-se automaticamente
à variabilidade entre as imagens, oferecendo uma alternativa robusta e biologicamente
coerente.

O trabalho de (Pérez-Bueno et al. 2022) apresentou uma modelagem Bayesiana e
uma estrutura de deconvolução de cores de inferência baseada no algoritmo de decom-
posição de valor K-singular (do inglês, K-Singular Value Decomposition (K-SVD)). O
K-SVD é um algoritmo guloso para aprendizado de dicionário e representação esparsa
de sinais. O dicionário e a representação esparsa são a matriz de aparência dos corantes
e o mapa de densidades dos corantes, respectivamente. Diferentemente de técnicas com
uma matriz fixa de cores para os corantes, o Bayesian K-SVD (BKSVD) utiliza mode-
lagem probabilística Bayesiana, permitindo que os espectros cromáticos sejam inferidos
dinamicamente. Para a avaliação dos dois métodos de normalização propostos, BKSVD e
Empirical Bayesian K-SVD (EBKSVD), foram utilizadas imagens de duas bases públicas:
o dataset WSSB, com imagens H&E de tecidos de mama, cólon e pulmão, e o dataset
CAMELYON17, desenvolvido para detecção de metástase de câncer de mama. Para ava-
liar os métodos, os autores extraíram as métricas Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)



54 Capítulo 3. Trabalhos Relacionados: Estado da Arte

e Structural Similarity Index Measure (SSIM), e compararam com outros trabalhos da
literatura, obtendo os valores 19,29 e 19,54 para PSNR, e 0,8594 e 0,8735 para SSIM.
Nessa comparação realizada, os métodos BKSVD e EBKSVD não obtiveram as maiores
métricas, mas obtiveram os melhores resultados visuais, segundo os autores, produzindo
resultados de alta qualidade e minimizando as variações de cor e mantendo diferenças
claras entre ambas as colorações.

3.2 Segmentação de Núcleos em Imagens H&E de
Cavidade Oral

As técnicas de aprendizado profundo aplicadas à segmentação conseguem generalizar
as estruturas nas imagens enquanto preservam seus dados posicionais, o que resulta em
representações eficazes e de alta precisão. Por esse motivo, o uso desses modelos na
segmentação de imagens médicas tem se destacado cada vez mais nos últimos anos (Nasir
et al. 2023). A área de pesquisa sobre segmentação de imagens é bastante abrangente,
incluindo diversos algoritmos e cenários de uso. Porém, neste trabalho, serão considerados
apenas estudos realizados sobre imagens de tecidos de displasia, a fim de obter uma
comparação mais precisa nesse contexto histológico.

O trabalho de (A. B. Silva et al. 2019) propôs um método de segmentação automática
de núcleos celulares em tecidos epiteliais orais com displasia utilizando CNNs. O modelo
baseia-se na arquitetura Mask R-CNN com backbone pelo modelo ResNet-50, conhecida
por sua capacidade de realizar segmentação por instância com alta precisão. Foi utilizada
transferência de aprendizado a partir da base ImageNet, e treinamento da segmentação
com imagens de displasia bucal em tecidos de camundongos expostos a um carcinógeno.
Para isso, foram utilizadas máscaras manuais de núcleos, processadas com aumento de
resolução e anotadas por especialistas. A segmentação foi refinada por um estágio de
pós-processamento que emprega operações morfológicas como dilatação, erosão e pre-
enchimento de buracos a fim de reduzir falsos positivos e negativos. A abordagem foi
avaliada com base em métricas como acurácia, coeficiente Dice e correspondência com
o padrão-ouro, alcançando os valores 89,52, 0,76 e 0,84, respectivamente, atingindo um
desempenho superior em comparação com os métodos K-means, EM-GMM e SegNet. Os
resultados indicaram que o modelo foi eficaz mesmo em cenários desafiadores, como a seg-
mentação de núcleos em regiões com displasias severas, contribuindo significativamente
para o avanço de sistemas de diagnóstico assistido por computador em histopatologia.

Um estudo relevante na área de segmentação de imagens histológicas foi apresentado
por (D. F. D. d. Santos et al. 2020a), que investigou os impactos da transformação de
espaço de cor na segmentação de núcleos displásicos utilizando CNNs em uma base de
tecidos de línguas de camundongos previamente diagnosticados com displasia bucal. O
método proposto consiste em aplicar diferentes transformações de espaço de cor (incluindo
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RGB, HSV e CIE L*a*b*) em imagens histológicas de tecidos orais, para então treinar
redes totalmente convolucionais de forma independente em cada variação. O objetivo
foi avaliar como a representação da imagem em diferentes espaços influencia a qualidade
da segmentação dos núcleos celulares, que é uma etapa crítica em análises patológicas
assistidas por computador. Os resultados demonstraram que o espaço de cor CIE L*a*b*
obteve o melhor desempenho em termos de acurácia, com 0,882, sugerindo que compo-
nentes relacionados à luminância (estrutura da imagem) são mais relevantes para essa
tarefa do que componentes de crominância (cor). Apesar disso, o espaço de cor RGB
obteve o maior valor para a métrica de coeficiente Dice, com 0,82. Este trabalho destacou
a importância da escolha do espaço de cor como uma etapa estratégica em pipelines de
segmentação baseados em aprendizado profundo.

O estudo de (D. F. D. d. Santos et al. 2020b) propôs uma abordagem para a segmenta-
ção automatizada de núcleos celulares em imagens histológicas de tecidos orais displásicos,
utilizando uma versão modificada da arquitetura U-Net. Uma das principais contribuições
do trabalho está na análise do impacto de diferentes técnicas de normalização de cores no
desempenho da segmentação. Embora a normalização tenha sido aplicada para reduzir va-
riações de iluminação e coloração nas imagens, os autores concluíram que ela não trouxe
benefícios significativos para a precisão da segmentação dos núcleos. Em contraste, as
modificações na arquitetura U-Net, como a normalização em lote e filtros convolucionais
adaptados, foram cruciais para o sucesso do modelo. A rede apresentou uma segmentação
com acurácia de 0,879 e coeficiente Dice de 0,820, mesmo sem a necessidade de normali-
zação das cores. Esses resultados sugerem que, para este caso específico de segmentação
histológica, a modificação arquitetural foi mais relevante do que o pré-processamento das
imagens, destacando a importância da adaptação da rede às características das imagens
biomédicas.

No trabalho de (A. B. Silva et al. 2020), foi proposta uma abordagem baseada em
CNNs para a segmentação de núcleos celulares em imagens histológicas de displasias
epiteliais orais, empregando a arquitetura Mask R-CNN aliada a técnicas de normalização
de cor. Os autores realizaram uma análise comparativa entre diferentes otimizadores,
como Adam, SGD (do inglês, Stochastic Gradient Descent) e Nadam, além de avaliarem
o impacto da normalização de cor no desempenho do modelo. Os resultados mostraram
que o melhor desempenho foi alcançado com o otimizador Nadam aplicado diretamente
às imagens originais, sem qualquer normalização de cor, atingindo uma acurácia média de
88,7%, sensibilidade de 76,2% e especificidade de 94,2%. Embora a normalização de cor
tenha apresentado algum impacto positivo em dois dos métodos de segmentação testados,
o estudo demonstrou que, de forma geral, essa técnica resultou em queda de desempenho
nos demais casos, além de comprometer a integridade das estruturas na região dos núcleos.
Dessa forma, os autores destacaram que a aplicação indiscriminada da normalização de
cor pode ser prejudicial, reforçando a necessidade de uma escolha criteriosa e dependente
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do contexto específico em tarefas de segmentação com CNNs.
No estudo de (A. B. Silva et al. 2022), os autores propuseram uma abordagem baseada

em aprendizado profundo para a segmentação de núcleos celulares em imagens oriundas
de tecidos com displasia epitelial oral. Utilizando a arquitetura Mask R-CNN, foram
segmentados 9.155 núcleos em 296 regiões de imagens, com acurácia entre 88,92% e 90,35%
para os diferentes níveis de gravidade da lesão. A metodologia incluiu um estágio de pós-
processamento com operações morfológicas para remoção de falsos positivos e negativos,
aprimorando a qualidade da segmentação. As regiões segmentadas serviram de base para
a extração de 23 atributos morfológicos e texturais, posteriormente usados na classificação
do grau de displasia. O estudo destacou a eficácia do uso de redes de segmentação por
instância em contextos histopatológicos, evidenciando seu potencial na construção de
sistemas computacionais de apoio a diagnósticos.

(A. B. Silva et al. 2024b) apresentaram o OralEpitheliumDB, um conjunto de dados
público e anotado de imagens histológicas de displasia epitelial oral extraídas de camun-
dongos, desenvolvido para auxiliar o treinamento e avaliação de modelos de segmentação
e classificação. Composto por 456 imagens coradas com H&E, o banco de imagens inclui
versões originais e normalizadas das imagens, além de segmentações de referência. Para a
segmentação de núcleos celulares, os autores empregaram a arquitetura U-Net com back-
bone ResNet-50. Ao avaliarem o impacto da normalização de cor, observaram que, embora
o método de (Reinhard et al. 2001) tenha proporcionado melhorias pontuais, os resulta-
dos foram inconsistentes e sensíveis à imagem de referência escolhida, atingindo acurácia
de 85,44%, que, por sua vez, obteve o melhor resultado sem considerar a normalização,
com 90,56%. Assim, concluíram que a normalização pode beneficiar ou prejudicar a seg-
mentação dependendo do contexto, reforçando a necessidade de uma análise criteriosa da
combinação entre a técnica de normalização e a arquitetura utilizada.

3.3 Considerações finais

Pelos desafios identificados em cada trabalho citado, verifica-se que a aplicação da nor-
malização de cores, no contexto das imagens histológicas H&E, não tem uma metodologia
consolidada, apresentando trabalhos em que sua utilização pode afetar os resultados tanto
negativamente quanto positivamente. Desse modo, denota-se que há espaço para estudos
comparativos na área de normalização de imagens histológicas H&E. A utilização do mé-
todo de aprendizado de dicionários SNMF possui uma importante premissa ao considerar
conceitos biológicos dos tecidos e dos corantes. Uma investigação dessas estratégias em
etapas de processamento de imagens, como na segmentação, uma das etapas primordiais
para extração e classificação aplicadas em sistema CAD, ainda é um ponto em aberto na
literatura.
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Metodologia

Neste capítulo, são apresentadas as abordagens investigadas para normalização dos
corantes H&E e o método para segmentação de núcleos em imagens histológicas da ca-
vidade oral. Também são apresentados o banco de imagens empregado na investigação
dos modelos propostos, a interpretação das características dentro das camadas convoluci-
onais do modelo de segmentação dos núcleos e as métricas quantitativas para análise dos
resultados.

4.1 Introdução

Na Figura 14 é apresentado um diagrama em blocos que representa a metodologia de-
senvolvida neste trabalho. Essas etapas foram divididas em: i) investigação de métodos
de normalização de cores baseados em aprendizado de dicionário com o banco de imagens
histológicas de displasia; ii) modelo de segmentação baseado em uma aproximação da
U-Net para segmentação de núcleos nas imagens, treinado e testado a partir das ima-
gens normalizadas e não normalizadas; iii) interpretação das características nas camadas
convolucionais do modelo CNN a partir da metodologia ProtoSeg.

Os algoritmos propostos foram desenvolvidos usando a linguagem de programação
Python com a biblioteca Keras. Os experimentos foram executados em um computador
Windows 10 com processador Intel(R) Core(TM) i7-9700K, 16GB de memória RAM e
GPU Nvidia GeForce RTX 3060 com 8GB de VRAM.

4.2 Banco de Imagens

O banco de imagens aplicado neste estudo é composto por tecidos obtidos da região da
cavidade oral de camundongos. Essas imagens foram coletadas por meio de experimento
in vivo devidamente aprovado pelo Comitê de Ética da UFU na utilização de animais
sob número de protocolo 038/09, realizado no período de 2009 a 2010. Essas imagens
foram empregadas nos trabalhos apresentados por (A. B. Silva et al. 2019), (D. F. D.
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Figura 14 – Diagrama das etapas da metodologia proposta para normalização, segmenta-
ção e interpretação das características.

d. Santos et al. 2020a), (A. B. Silva et al. 2022), (A. B. Silva et al. 2023), (A. B. Silva
et al. 2024c) e (A. B. Silva et al. 2024b), e disponibilizadas publicamente no GitHub,
https://github.com/LIPAIGroup/OralEpitheliumDB.

As imagens histológicas foram capturadas por meio do microscópio óptico Leica DM500,
com ampliação de 400×, e armazenadas em arquivos no formato TIF. As imagens foram
adquiridas em modelo de cores RGB, com quantificação de 8 bytes e resolução de 2.048
× 1.536 pixels. No total, foram digitalizadas 134 lâminas, e as imagens geradas foram
segmentadas em regiões de interesse (ROI) com dimensões de 450 × 250 pixels. Além
disso, as imagens foram divididas em classes de acordo com o grau de severidade da le-
são: tecido saudável, displasia leve, displasia moderada e displasia severa. Cada classe
de tecido possui 114 ROIs, resultando em um total de 456 ROIs. Na Figura 15 são ilus-
trados exemplos dos tecidos digitalizados e armazenados no banco de imagens em que
estão incluídas lesões de displasia leve, moderada e severa, e tecido saudável. A divisão
de classes não foi considerada neste estudo, os processos de normalização e segmentação
foram executados sobre todas as imagens, sem distinção.

(a) Saudável (b) Leve (c) Moderada (d) Severa

(e) Máscara - Saudável (f) Máscara - Leve (g) Máscara - Moderada (h) Máscara - Severa

Figura 15 – Tecidos histológicos da cavidade oral com imagem saudável e com lesões dis-
plásicas. Na linha superior são mostradas as ROIs e a linha inferior apresenta
as máscaras do padrão ouro delineado pelo especialista (Figura adaptada de
(A. B. Silva et al. 2024b)).
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Como as imagens da base possuíam dimensões 450 × 250 pixels, como forma de
aproveitar a maior quantidade de informações, as seguintes operações foram realizadas: i)
as imagens foram redimensionadas para o tamanho 512 × 284 pixels; ii) foram extraídos
os recortes (crops) em tamanhos 256 × 256 pixels para condizer com as dimensões de
input da rede CNN. Na Figura 16 é mostrado o procedimento de recorte realizado nas
imagens originais. Na Figura 16(b), o quadrante vermelho representa o primeiro crop, o
quadrante verde representa o segundo crop, e o quadrante amarelo representa a informação
descartada devido ao ajuste aplicado. As imagens das Figuras 16(c) e (d) mostram os
novos formatos das imagens após a operação de recortes. A partir desses crops, o conjunto
de imagens, formado por 456 ROIs foi aumentado e dividido em conjuntos de treinamento,
validação e teste, com 638, 90 e 184 imagens, respectivamente.

(a) Original (b) Cropping (c) Crop 1 (d) Crop 2

Figura 16 – Exemplo de crop realizado na base de imagens para obter imagens de entrada
no padrão da arquitetura usada para segmentação.

4.3 Normalização de Corantes de Hematoxilina e Eo-
sina

Nesta etapa foram investigados os métodos de normalização dos corantes H&E base-
ados em abordagens de aprendizado de dicionário. Para isso, foram consideradas as téc-
nicas: distância Euclidiana (do inglês, Euclidean Distance (ED)), divergência de Renyi,
e divergência de Kullback-Leibler (KL) (Devarajan et al. 2016). Esses métodos exploram
a estimativa de coeficientes da matriz de aparência de cores dos corantes para alterações
de cores nas imagens.

Para implementação das abordagens, as imagens de entrada (referência e original)
foram usadas para a estimativa de coeficientes de corante H&E. A lei de Beer-Lambert
(Equação 2) estabelece que a atenuação do espectro de luz (canais do modelo de cores
RGB) incidente sobre amostras coradas é dada pela concentração dos corantes absorvidos
pelas estruturas do tecido investigado:

𝐼 = 𝐼0 · 𝑒𝑥𝑝(−𝑊 · 𝐻). (2)
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Para uma imagem de entrada 𝐼, representada nos canais do modelo RGB distribuídos
em 𝑀×𝑁 , em que 𝑀 corresponde aos canais e 𝑁 ao número de pixels da imagem, e
𝐼0 corresponde à intensidade da luz incidente sobre a amostra histológica, são definidas
a matriz 𝑊 com dimensão 𝑀×𝑅, onde 𝑅 pode representar os corantes H&E aplicados
sobre a amostra dado por 𝑅 = 2 (hematoxilina e eosina), e o mapa 𝐻 de dimensão
𝑅×𝑁 (Vahadane et al. 2016).

As densidades ópticas relativas dos canais 𝑅 (𝐼𝑅), 𝐺 (𝐼𝐺) e 𝐵 (𝐼𝐵) de uma imagem,
respectivamente denotadas por 𝑉𝑅, 𝑉𝐺 e 𝑉𝐵, são definidas por:

𝑉𝑅 = 𝑙𝑜𝑔
𝐼0

𝐼𝑅

, (3)

𝑉𝐺 = 𝑙𝑜𝑔
𝐼0

𝐼𝐺

, (4)

𝑉𝐵 = 𝑙𝑜𝑔
𝐼0

𝐼𝐵

. (5)

Com isso, a relação entre as densidades ópticas 𝑉 , definidas pela junção entre 𝑉𝑅, 𝑉𝐺

e 𝑉𝐵, e a lei de Beer-Lambert é estabelecida por:

𝑉 = 𝑊 · 𝐻. (6)

Dada a combinação linear entre os termos 𝑊 e 𝐻, então, uma imagem histológica
corada com H&E pode ser representada. A matriz 𝑊 é composta por coeficientes que
especificam como os corantes são representados pelos canais do modelo RGB. Então, o (i,
j)-ésimo coeficiente representa o espectro de absorção do j-ésimo corante no i-ésimo canal
do modelo RGB. O 𝐻 descreve a proporção de cada corante representado pelos pixels
da imagem (TOSTA et al. 2019a). Dessa forma, o (i, j)-ésimo coeficiente corresponde à
quantificação do i-ésimo corante no j-ésimo pixel da imagem.

Os métodos ED, KL e Renyi foram explorados neste estudo para estimativa das ma-
trizes 𝑊 das imagens originais e de referência por meio da ferramenta High-Performance
Computing Non-negative Matrix Factorization (hpcNMF). Essa ferramenta foi escolhida
por ser uma implementação recente, bem estruturada e de código aberto, o que facilita
a reprodutibilidade dos experimentos e evita vieses relacionados a implementações pro-
prietárias. Essa ferramenta também oferece uma ampla variedade de abordagens para
aprendizagem de dicionários, permitindo a comparação entre diferentes funções de custo
aplicadas à tarefa de normalização de colorações em imagens histológicas coradas com
H&E (Devarajan et al. 2015).

Diversas funções podem ser aplicadas para estimar a matriz 𝑊 de aparência de cores
dos corantes H&E. No geral, essas funções de custo são derivadas da divergência KL,
como é o caso da Distância Euclidiana (ED), que calcula a diferença quadrática entre os
valores, definida por:
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𝐸𝐷(𝑉 ‖𝑊𝐻) = 1
2𝜎2

∑︁
𝑖,𝑗

(𝑉𝑖𝑗 − (𝑊𝐻)𝑖𝑗)2, (7)

onde a variável 𝜎2 representa a variância do ruído, assumindo que os dados estão sujeitos
a perturbações aleatórias com distribuição Gaussiana. Os índices 𝑖 e 𝑗 indicam a posição
dos elementos dentro das matrizes, correspondendo às linhas e colunas, respectivamente.
O somatório percorre todos esses elementos para calcular o erro total entre os valores
observados e os estimados.

Já a divergência de Renyi está relacionada à probabilidade de Poisson do produto das
matrizes 𝑊 e 𝐻 gerar a matriz 𝑉 , a qual é definida por:

𝐷𝛼(𝑉 ‖𝑊𝐻) = 1
𝛼 − 1

∑︁
𝑖,𝑗

[︁
𝑉 𝛼

𝑖𝑗 (𝑊𝐻)1−𝛼
𝑖𝑗 − 𝛼𝑉𝑖𝑗 − (1 − 𝛼)(𝑊𝐻)𝑖𝑗

]︁
, (8)

em que um parâmetro ajustável 𝛼(𝛼 ̸= 1) permite controlar a sensibilidade do modelo a
discrepâncias maiores ou menores.

A divergência de Kullback-Leibler KL é um caso especial da divergência de Renyi
quando 𝛼 tende a 1 (𝛼 → 1), resultando em:

𝐾𝐿(𝑉 ‖𝑊𝐻) =
∑︁
𝑖,𝑗

[︃
𝑉𝑖𝑗 log

(︃
𝑉𝑖𝑗

(𝑊𝐻)𝑖𝑗

)︃
− 𝑉𝑖𝑗 + (𝑊𝐻)𝑖𝑗

]︃
. (9)

A ferramenta hpcNMF permite o controle de parâmetros específicos para a execução
dos algoritmos NMF. Além da seleção dos algoritmos de fatoração (ED, KL e Renyi),
outros parâmetros podem ser ajustados para otimizar o desempenho do método selecio-
nado. O parâmetro de número de fatores 𝑘 determina quantos fatores serão extraídos.
Para determinar a matriz de aparência de cores 𝑊 dos corantes H&E, o parâmetro 𝑘 deve
ser atribuído ao valor 2. A ferramenta oferece a possibilidade de especificar o número de
iterações 𝑛 em que o algoritmo NMF realizará para convergir para uma solução. Além
disso, o parâmetro de número de execuções 𝑐 determina quantas vezes o processo de fato-
ração será repetido com diferentes inicializações aleatórias da matriz 𝑊 . Os valores dos
parâmetros escolhidos nesse trabalho foram 𝑐 = 1 e 𝑛 = 100, os quais foram baseados nos
experimentos realizados no estudo apresentado por (A. F. Q. d. Silva 2024).

De forma semelhante ao estudo de (Tosta et al. 2024), o método também aplica a
estimativa do mapa 𝐻, o qual é tratado como um problema de mínimos quadrados linear
𝑙1-regularizado. Então, nesta fase, o algoritmo LARS baseado em Cholesky foi utili-
zado (Julien Mairal et al. 2010) com implementação pela ferramenta SPAMS (J. Mairal
et al. 2017).

Tendo estabelecido as estimativas de 𝑊 e 𝐻, o processo de normalização ocorre na
imagem de entrada. Então, o mapa calculado de 𝐻 da imagem original (𝐻𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙) é
combinado com a matriz 𝑊 da imagem de referência (𝑊𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎). Neste processo, uma
imagem de referência deve ser escolhida por especialista como uma imagem que apresente



62 Capítulo 4. Metodologia

boas condições de coloração dos corantes nos tecidos. Para que os valores dos mapas 𝐻

das imagens, original e referência, estejam contidos em um mesmo intervalo, a Equação 10
foi empregada para o ajuste desses valores, conforme descrito em (Vahadane et al. 2016):

𝐻𝑛𝑜𝑟𝑚
𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑗, :) = 𝐻𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑗, :)

𝐻𝑅𝑀
𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑗, :)𝐻𝑅𝑀

𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎(𝑗, :), 𝑗 = 1, ..., 𝑅, (10)

onde 𝐻𝑅𝑀
𝑖 = 𝑅𝑀(𝐻𝑖) ∈ 𝑅𝑅x1, 𝑖 = {𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙, 𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎} e 𝑅𝑀 corresponde ao pseudo

máximo de cada linha do mapa 𝐻 em 99%.

4.4 Estratégia de Aumento de Dados

Em imagens médicas, o número de amostras é normalmente pequeno para investigação
sobre modelos de aprendizagem profunda. Esse cenário pode, em muitos casos, não ser
suficiente para treinar adequadamente o modelo, podendo gerar overfitting durante o trei-
namento do modelo, o qual é caracterizado pelo distanciamento das curvas de treinamento
(azul) e validação (verde) (ver Figura 17). Há casos em que abordagens de transferência
de aprendizado podem não ser adequadas para domínios que envolvam dados histológicos,
pois parte dos pesos aprendidos por essa estratégia é obtida por uma base generalizada e
não desenvolvida para a etapa de segmentação.

Figura 17 – Gráfico de treinamento e validação de uma rede CNN com overfitting.

De modo a solucionar o problema de overfitting, neste estudo foi aplicada a técnica de
aumento de dados no banco de imagens. A técnica escolhida é chamada RCAug (Random
Composition Augmentation), apresentada por (D. F. D. d. Santos 2022), a qual realiza
uma composição aleatória de transformações sobre as imagens de entrada e seus respec-
tivos rótulos, promovendo uma maior variabilidade no conjunto de treinamento. A cada
execução do método, cada transformação tem uma probabilidade empiricamente definida
de 50% de ser aplicada, permitindo que diferentes combinações sejam geradas de forma
dinâmica. Essa abordagem garante que a rede neural seja exposta a uma ampla gama de
variações sem aumentar significativamente os requisitos de armazenamento, contribuindo
para a robustez do modelo e melhorando sua capacidade de generalização em diferentes
cenários.
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As transformações geométricas foram empregadas para minimizar erros de posici-
onamento e orientação nas imagens histológicas, tornando o modelo mais resistente a
variações espaciais nos dados. Entre essas transformações, destacam-se rotações, trans-
posições e espelhamentos (flips) nos eixos horizontal e vertical, garantindo que o modelo
não dependa de uma configuração específica das estruturas na imagem. Além disso, para
lidar com artefatos indesejados, como dobras no tecido, distorções ópticas, borrões e in-
consistências de coloração causadas por diferentes técnicas de coloração e variações nas
condições de iluminação, foram aplicadas transformações específicas para reduzir esses
efeitos e aprimorar a qualidade visual das imagens processadas.

A operação do método RCAug foi aplicada 3 (três) vezes sobre a base de imagens
originais de treinamento, que continha 638 crops. Dessa forma, ao aproveitar também
as imagens originais, foi possível quadruplicar a quantidade total de dados de treino e
as respectivas máscaras para a operação de treinamento do modelo, resultando em 2552
imagens para treinamento.

4.5 Segmentação de Núcleos Celulares nas Imagens
Histológicas

A aproximação desenvolvida foi baseada no modelo de segmentação U-Net para a
segmentação dos núcleos celulares das imagens histológicas. Esse modelo possui estruturas
denominadas “encoder”, “bottleneck” e “decoder”, que representam grupos de camadas
da rede. Na entrada do modelo foram empregadas as imagens com canais de cores RGB
em dimensões de 256 × 256 pixels. A arquitetura adaptada é apresentada na Figura 18.
Baseada na arquitetura U-Net, camadas de dropout espacial (setas marcadas em amarelo)
foram adicionadas para remover o comportamento de overfitting.

Figura 18 – Arquitetura da rede CNN apresentada neste trabalho.
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Apesar da etapa de aumento de dados ser prevista e realizada no estudo, foi obser-
vado empiricamente a ocorrência de overfitting. A fim de remover esse comportamento
no modelo, alguns métodos e modificações na rede original foram testados. Métodos de
regularização como dropout, dropout de Monte Carlo, dropout espacial e L2, assim como
a associação entre eles nos blocos, foram analisados, com base nos estudos de (Good-
fellow et al. 2016; Tompson et al. 2015; Srivastava et al. 2014; Gal et al. 2016). Na
Figura 19 é mostrado o comportamento do modelo avaliado sobre as diferentes técnicas e
parametrizações de regularização no modelo.

(a) Dropout 10% (b) Dropout 50% (c) Dropout Monte Carlo 50%

(d) Dropout Espacial 10% (e) Dropout Espacial 50%

Figura 19 – Gráficos de treinamento utilizando os diferentes abordagens de regularização
analisadas no modelo.

A regularização dropout clássica é uma técnica usada em CNNs para evitar que o
modelo dependa excessivamente de certos padrões nos dados de treinamento. Isso ajuda
a melhorar a capacidade do modelo de fazer previsões para novos dados, aumentando a
aleatoriedade do treinamento e reduzindo o overfitting. Esse método funciona desativando
aleatoriamente canais inteiros de uma imagem ou de um mapa de características durante
o treinamento. Isso significa que, em cada passagem, alguns canais são completamente
ignorados. Essa abordagem busca auxiliar a rede a aprender a reconhecer padrões sem
depender excessivamente de um único canal específico. Já o dropout de Monte Carlo es-
tende essa ideia para a fase de inferência, permitindo obter distribuições de saída e medir
incertezas, sendo especialmente útil em aplicações críticas. Por outro lado, a regulari-
zação L2 penaliza diretamente pesos grandes na função de perda, incentivando soluções
mais simples e estáveis. Enquanto o dropout é mais indicado para redes densas, o L2 é
amplamente utilizado em CNNs em todas as camadas, e o dropout Monte Carlo é aplicado
quando é necessário quantificar a incerteza nas previsões. Todas essas técnicas ajudam
a tornar o modelo mais robusto e generalizável, mas a escolha entre elas depende da ar-
quitetura da rede e do tipo de dados com os quais se está trabalhando (Srivastava et al.
2014; Goodfellow et al. 2016; Gal et al. 2016).

No estudo dos processos aplicados, a utilização de dropout espacial proporcionou os
modelos mais adequados para avaliação. O dropout espacial é uma variação do dropout que
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também desativa canais inteiros, mas de uma forma mais consistente. Em vez de escolher
aleatoriamente canais diferentes para cada posição espacial, ele garante que um mesmo
canal seja desligado por completo para toda a amostra. Isso evita que a rede se baseie
excessivamente em determinados mapas de características, incentivando-a a considerar
mais informações globais na imagem ao ajudar a promover a independência entre mapas
de características (Tompson et al. 2015).

Uma investigação foi realizada sobre as camadas, e o dropout espacial de 50%, que
obteve melhores resultados empíricos, foi adicionado após a quarta, sexta e oitava camadas
convolucionais, no encoder, e após a décima camada convolucional, no bottleneck. Não
foram adicionadas camadas no grupo das camadas de decoder pois, nesta etapa, a rede
está “reconstruindo” as informações de modo a gerar a imagem resultante, não sendo
necessário eliminar informações que podem ser valiosas para essa reconstrução. Esse
modelo foi treinado com o otimizador Adam, com taxa de aprendizado (ou learning rate)
de 0,0001, função de perda de Entropia Cruzada Binária (ou Binary Cross-Entropy),
tamanho do lote (ou batch size) de 16 imagens e 200 épocas de treinamento, com input de
imagens de tamanho 256 × 256 pixels. Os modelos foram treinados na abordagem “from
scratch”, sem nenhum modelo pré-treinado como base.

4.6 Interpretação das Características no Modelo de
Segmentação

Uma estratégia para entender o comportamento e melhorar o desempenho do modelo
é analisar os dados gerados durante seu treinamento. Essa estratégia também pode ser
usada para entender o comportamento da normalização sobre o processo de segmentação.
Para tanto, os autores em (S. He et al. 2023) apresentaram um método de interpreta-
ção das características, denominado Prototype Segmentation (ProtoSeg), o qual permite
analisar as características (deep features) em imagens com abordagem semântica.

Esse método explora a interpretação de forma a avaliar como a atribuição de uma
métrica à função de perda de uma CNN auxilia no avanço do modelo durante o treina-
mento. Além disso, permite a extração de métrica em cada camada convolucional da
arquitetura de forma a entender como a segmentação atua na imagem entre a entrada e
saída, e ainda apresenta o conceito de mapa de capacidade de segmentação (do inglês,
Segmentation Ability Map (SAM)), em que um mapa de segmentação é calculado a partir
dos protótipos positivos e negativos gerados a partir dos mapas de características de uma
camada e da máscara de segmentação predita.

O procedimento para obtenção do SAM ocorre da seguinte forma: dado X ∈ 𝑅𝐻×𝑊 ×𝐶

uma matriz de características extraídas do modelo, onde 𝐻 e 𝑊 são as dimensões espaciais
da imagem e 𝐶 é o número de canais e P ∈ [0, 1]𝐻×𝑊 a máscara de segmentação predita,
indicando a probabilidade de um pixel pertencer à classe segmentada. Os protótipos são
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obtidos por vetores de tamanho 𝐶 calculados como a média ponderada das caracterís-
ticas dentro e fora da região segmentada. O protótipo positivo representa a média das
características nos pixels que pertencem à região segmentada, definido como:

ppos =

∑︀
𝑖,𝑗

X𝑖,𝑗 · 𝑃𝑖,𝑗∑︀
𝑖,𝑗

𝑃𝑖,𝑗

. (11)

Neste estudo, essas regiões positivas foram determinadas como as regiões dos núcleos
celulares. O protótipo negativo representa a média das características nos pixels fora da
região segmentada (nesse contexto, o fundo da imagem), definido de maneira similar,
utilizando a máscara complementar R = 1 − P:

pneg =

∑︀
𝑖,𝑗

X𝑖,𝑗 · 𝑅𝑖,𝑗∑︀
𝑖,𝑗

𝑅𝑖,𝑗

. (12)

Para cada pixel da imagem, aplicou-se a distância quadrática negativa em relação aos
protótipos:

dpos = −
∑︁

(X − ppos)2, (13)

dneg = −
∑︁

(X − pneg)2. (14)

As distâncias calculadas foram concatenadas em um vetor d = [dneg, dpos], os quais
passam por uma ativação softmax para obter as probabilidades finais de segmentação:

Pfinal = softmax(d). (15)

A partir da matriz de probabilidades geradas pelo método softmax, a métrica SAM
pode calcular a matriz binária representando as probabilidades de cada pixel (1 se a chance
positiva é maior que a negativa e 0 caso contrário), gerando uma máscara de segmentação.
Dessa forma, o método Protoseg permite refinar o modelo com um mecanismo baseado
em protótipos construídos durante o processo de treinamento. Ao considerar a métrica da
média das características nas regiões dentro e fora do objeto segmentado, o método pode
melhorar a segmentação, tornando-a mais consistente com as características extraídas da
imagem. Desta forma, neste estudo, foi possível avaliar o comportamento e a influência
da normalização nas camadas, assim como explorar um aprimoramento do modelo com
essa estratégia.

Com a informação SAM, é possível utilizar a métrica Dice para calcular a habilidade
de segmentação desse mapa intermediário, gerando o valor denominado taxa de habilidade
de segmentação (do inglês, SA Score). Outras métricas podem ser usadas para calcular
esse SA Score, mas a medida Dice foi escolhida por ser bem estabilizada em diversos
estudos da literatura para a etapa de segmentação (TOSTA et al. 2019b; D. F. D. d.
Santos et al. 2020a; A. B. Silva et al. 2024b).
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A Figura 20 mostra a estrutura geral da metodologia ProtoSeg para geração do
SA Score. A partir do mapa/máscara intermediária gerado por uma camada da rede
e pela saída final da rede, pode-se calcular o Segmentation map utilizando o método
ProtoSeg. A função Dice é aplicada entre o SAM e a máscara do padrão-ouro, assim é
calculado o SA Score daquela camada.

Figura 20 – Estrutura geral da metodologia ProtoSeg para geração do SA Score.

O método ProtoSeg pode ser empregado em dois contextos diferentes, denominados
Protoseg Offline, quando aplicado nas características de uma CNN treinada, e Protoseg
Online, quando o cálculo do SA Score é considerado na função de perda da rede durante o
processo de treinamento, podendo melhorar o modelo. Neste estudo, as duas abordagens
foram consideradas nos experimentos realizados.

4.7 Métricas e critérios de avaliação

Ao realizar os processos e operações relacionadas a um estudo, é necessário utilizar
métricas para validar se as operações realizadas são coerentes ao esperado. Para avaliar os
processos de normalização de cores e garantir que as transformações preservem informa-
ções visuais relevantes, foram consideradas as métricas PSNR, SSIM, Feature Similarity
Indexing Method (FSIM) e QSSIM.

A métrica PSNR é baseada em erros de pixel e mede a relação entre o sinal original
e o ruído introduzido na imagem transformada. Essa métrica é utilizada devido à sua
simplicidade e eficiência computacional. Valores mais altos de PSNR indicam menor
distorção, sugerindo que a imagem transformada está mais próxima da original, sem
adição de ruídos (Setiadi 2021).

A medida SSIM considera estruturas locais, contraste e luminância para mensurar
a similaridade entre imagens. Diferente da PSNR, que avalia apenas erros absolutos,
a SSIM foca na preservação das relações estruturais dentro da imagem. Isso é feito ao
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decompor a imagem em três componentes principais: luminância, contraste e estrutura,
comparando-os separadamente para obter uma medida composta de similaridade. O valor
da métrica varia entre 0 e 1, onde 1 indica imagens idênticas. A aplicabilidade da SSIM
na normalização de cores é significativa, pois permite analisar se a transformação de cores
mantém a estrutura e os detalhes da imagem original. Por levar em conta a maneira como
os seres humanos percebem diferenças visuais, a SSIM é eficaz na avaliação da qualidade
de imagens alteradas, evitando que pequenas mudanças insignificantes em valores de pixel
distorçam a percepção real da fidelidade da imagem (Gourdeau et al. 2022).

A métrica FSIM é um aprimoramento da SSIM ao incluir a medida de congruência
de fase e a magnitude do gradiente, características perceptualmente significativas. A con-
gruência de fase é baseada na ideia de que as informações estruturais mais importantes da
imagem estão localizadas em pontos onde múltiplas frequências de onda estão alinhadas.
A magnitude do gradiente complementa essa análise ao medir a variação de intensidade nos
pixels, capturando bordas e detalhes essenciais. Essa métrica é particularmente vantajosa
para análise de imagens normalizadas, pois foca na preservação de detalhes estruturais e
bordas, aspectos fundamentais para a percepção visual da qualidade da imagem. Como
a normalização de cores pode alterar sutis variações locais, a FSIM oferece uma avaliação
mais robusta ao considerar essas transformações e seu impacto na percepção visual ge-
ral da imagem, tornando-se uma ferramenta eficaz para validar técnicas de normalização
(Zhang et al. 2011).

Finalmente, a QSSIM expande a SSIM para imagens coloridas utilizando a repre-
sentação quaternion, que modela os canais de cores como um todo, ao invés de tratá-los
separadamente. Essa abordagem permite que a análise da similaridade entre imagens seja
mais precisa, considerando interações entre os canais de cor (normalmente RGB) de forma
unificada. Isso resolve uma limitação da SSIM convencional, que trata cada canal de cor
individualmente e pode não capturar corretamente a relação entre eles. Essa propriedade
torna a QSSIM especialmente útil para processos de normalização de cores, onde as rela-
ções entre os canais são frequentemente modificadas para alcançar um melhor equilíbrio
tonal ou correção cromática. Como resultado, essa métrica proporciona uma análise mais
fiel à percepção humana, sendo sensível a alterações de matiz, saturação e brilho. Seu
uso auxilia na escolha de técnicas que minimizem distorções perceptuais e mantenham a
fidelidade visual ao longo das transformações aplicadas à imagem (Kolaman et al. 2012).

Para avaliar as operações de segmentação semântica realizadas neste trabalho, foram
consideradas as métricas acurácia e Dice. Na segmentação de imagens, a acurácia mede
a proporção de pixels corretamente classificados em relação ao número total de pixels
da imagem, tanto positivos quanto negativos. É uma métrica simples e intuitiva, mas
pode ser enganosa em cenários onde há um forte desbalanceamento entre classes, como
quando a maioria dos pixels pertence ao fundo. Nesses casos, uma rede pode alcançar
alta acurácia apenas classificando o fundo corretamente, sem segmentar bem os objetos
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de interesse (Goodfellow et al. 2016; Molnar 2022). A acurácia é dada por:

Acurácia = 𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁

𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
, (16)

com as variáveis sendo Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso Posi-
tivo (FP) e Falso Negativo (FN).

O Coeficiente Dice, também conhecido como Dice Score ou Índice de SørensenDice, é
uma métrica que avalia a similaridade entre a segmentação predita e a segmentação real.
Ele é especialmente útil em tarefas onde a área de interesse é pequena em comparação
ao fundo, pois é mais sensível a pequenas discrepâncias nas regiões segmentadas. O Dice
mede o grau de sobreposição entre as predições e os rótulos verdadeiros, sendo calculado
pela Equação 17:

Dice = 2 × 𝑉 𝑃

2 × 𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
. (17)

Assim, valores próximos de 1 indicam alta similaridade entre a segmentação prevista
e a real, enquanto valores próximos de 0 indicam pouca ou nenhuma sobreposição (Ait
Skourt et al. 2018).
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Capítulo 5
Experimentos e Análise dos Resultados

Neste capítulo, são apresentados os experimentos e resultados obtidos pelas estraté-
gias investigadas para normalização dos corantes H&E com aprendizado de dicionário.
Também são analisados os resultados do modelo de segmentação e interpretação baseado
em características aprendidas, obtidos pelas imagens histológicas da cavidade oral.

5.1 Métodos de normalização de corantes baseados
em aprendizado de dicionário

Para esta etapa do estudo, foram utilizadas três imagens de referência, selecionadas
para investigar os métodos de normalização, em diferentes estratégias de aprendizado de
dicionário. O processo de escolha das imagens de referência é de extrema importância
para o processo de normalização de imagens, podendo ser realizado somente por um
patologista especializado. Desse modo, escolha das imagens foi feita com base em critérios
estabelecidos por um especialista em processamento de imagens histológicas, considerando
fatores como contraste entre núcleos e fundo da imagem. Além disso, foram consideradas
a distinção de tonalidades entre os corantes H&E e a definição das bordas nucleares. Essa
abordagem com diferentes imagens de referência foi também investigada em (A. B. Silva
et al. 2024a).

As imagens empregadas como referência para investigação dos métodos de normaliza-
ção H&E são apresentadas na Figura 21. Essas imagens identificadas, como Referência
1 (Ref 1), Referência 2 (Ref 2) e Referência 3 (Ref 3), foram obtidas de diferentes bases
de dados. A imagem Ref 1 (Figura 21(a)) foi obtida de um conjunto privado de imagens
de tecidos de lesões orais, a qual apresenta características ideais de distribuição dos co-
rantes e definição de bordas nucleares para identificação visual das estruturas. A Ref 2
(Figura 21(b)) é uma imagem de tecido de câncer de mama do dataset Nuclei Segmenta-
tion (Janowczyk et al. 2016), em que se destacam as tonalidades distintas dos corantes
H&E. A imagem Ref 3 (Figura 21(c)) foi obtida no dataset Histopathology Classifica-
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tion (Kang et al. 2021) e corresponde a um tecido de linfonodo com alto contraste entre
estruturas nucleares.

O uso de múltiplas imagens de referência foi adotado com o objetivo de examinar
o impacto desse parâmetro na normalização e na segmentação. A escolha do número de
imagens de referência foi baseada no estudo de (A. B. Silva et al. 2024a) com o objetivo de
investigar diferentes propriedades: a) a Ref 1 apresenta cores menos saturadas; b) a Ref 2
destaca tons bem distintos para ambos os corantes; c) a Ref 3 exibe uma predominância
de eosina, diferenciando-se das demais imagens avaliadas.

(a) Ref 1 (b) Ref 2 (c) Ref 3

Figura 21 – Imagens de referência utilizadas no processo de normalização dos corantes
H&E.

A etapa de normalização foi conduzida com métodos computacionais que usam uma
imagem de referência para alterações das cores H&E. Neste estudo foram utilizados
os métodos de normalização H&E identificados pelas seguintes nomenclaturas: distân-
cia Euclidiana (do inglês, Euclidean distance, ED), divergência de Renyi, divergência de
Kullback-Leibler (KL) (Devarajan et al. 2016), e descritos no capítulo de Metodologia.
Também foram aplicados os métodos presentes na literatura descritos no capítulo de
Estado da Arte. Esses trabalhos foram identificados por: Li (Xingyu Li et al. 2015),
Perez-Bueno (Pérez-Bueno et al. 2022), Tosta (Tosta et al. 2024) e Vahadane (Vahadane
et al. 2016). Nas Figuras 22, 23 e 24 são mostradas as imagens obtidas por cada método
de normalização das cores dos corantes H&E explorando cada imagem de referência.

Ao comparar visualmente as imagens normalizadas na Figura 22 é perceptível que cada
método atingiu um resultado distinto, mostrando que para uma imagem de referência (Ref
1) ocorre uma variação dada pelo método de normalização investigado. Os resultados que
mais se assemelharam à Ref 1, a nível de cores, foram os métodos Tosta e Vahadane.
Esses métodos mantiveram as regiões claras e áreas escuras da imagem original. Também
possibilitaram tratar o contraste, melhorando-o entre os núcleos celulares e as regiões de
eosina. Essa informação é destacada na Figura 22(a) pela seta na cor vermelha (eosina) e
pela seta na cor verde (núcleo) na ROI da imagem original. Os resultados mostram que o
método da divergência de Renyi (Figura 22(f)) obteve uma normalização não satisfatória



5.1. Métodos de normalização de corantes baseados em aprendizado de dicionário 73

(a) Imagem original (b) ED (c) KL (d) Li

(e) Perez (f) Renyi (g) Tosta (h) Vahadane

Figura 22 – Resultados da normalização de H&E usando a imagem Ref 1 para investigação
dos métodos.

em relação à uniformização dos corantes H&E deixando a imagem com cores próximas ao
cinza.

(a) Imagem original (b) ED (c) KL (d) Li

(e) Perez (f) Renyi (g) Tosta (h) Vahadane

Figura 23 – Exemplos de normalizações de cores realizadas com cada método utilizando
a imagem Ref 2.

Para as imagens resultantes da Ref 2 (Figura 23), o método que se destacou na análise
visual foi o algoritmo de normalização Li, produzindo uma imagem com cores mais pró-
ximas da imagem de referência, mantendo as estruturas claras e escuras dos objetos na
imagem, assim como o contraste entre os núcleos e porções coradas predominantemente
pela eosina. Os resultados também mostraram que o método da divergência de Renyi
(Figura 23(f)) obteve uma normalização não satisfatória em relação à uniformização dos
corantes H&E, pois parte das intensidades de brilho foi degradada em relação à imagem
original.

Para os resultados da normalização utilizando a Ref 3 (Figura 24), observa-se que
os melhores resultados visuais ocorreram com os métodos Li, Perez e Vahadane. Esses
algoritmos mantiveram as estruturas originais e aumentaram o contraste possibilitando
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(a) Imagem original (b) ED (c) KL (d) Li

(e) Perez (f) Renyi (g) Tosta (h) Vahadane

Figura 24 – Investigação da normalização dos corantes realizada com cada método utili-
zando a imagem Ref 3.

Tabela 1 – Métricas de normalização dos métodos estudados com uso da imagem Ref 1.

Método FSIM PSNR QSSIM SSIM
ED 0,897 43,244 0,879 0,971
KL 0,890 42,572 0,846 0,968
Li 0,820 43,374 0,803 0,972
Perez-Bueno 0,685 40,054 0,751 0,949
Renyi 0,656 34,075 0,397 0,737
Tosta 0,778 42,036 0,768 0,961
Vahadane 0,749 39,639 0,753 0,948

obter uma tonalidade próxima à imagem de referência. Os resultados com o método da
divergência de Renyi (Figura 24(f)) mantiveram uma normalização não satisfatória em
relação à uniformização dos corantes H&E.

Essa comparação entre diferentes métodos de normalização mostram que eles podem
contribuir para melhoramento das cores dos corantes ou afetar as estruturas do tecido
representadas. Cada método produziu uma coloração diferente considerando a mesma
imagem de referência. Os resultados mostram ainda que a variação da imagem de refe-
rência também pode influenciar as informações de brilho da imagem.

Uma avaliação quantitativa foi realizada com os métodos de normalização. As Tabelas
1, 2 e 3 apresentam os valores das métricas com a normalização dos corantes H&E. Quanto
mais alto o valor, melhor o resultado proporcionado pela técnica. Os valores marcados
em negrito destacam os melhores resultados para cada métrica analisada.

Considerando os resultados com a imagem Ref 1 (Tabela 1), o método Li (Xingyu Li
et al. 2015) obteve resultados mais expressivos com a métrica PSNR. Esses resultados
são próximos aos valores do método ED. A métrica PSNR permite avaliar as diferenças
quantitativas entre a imagem normalizada e original por meio da relação entre a potência
máxima que um sinal pode ter e a potência do ruído que distorce sua qualidade (Sara
et al. 2019). Ainda há valores próximos entre os resultados das técnicas Li e ED pela
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Tabela 2 – Resultados quantitativos das técnicas de normalização pela imagem Ref 2.

Método FSIM PSNR QSSIM SSIM
ED 0,902 45,170 0,914 0,979
KL 0,896 44,173 0,877 0,974
Li 0,810 42,925 0,753 0,974
Perez-Bueno 0,691 40,703 0,733 0,955
Renyi 0,441 29,808 0,083 0,242
Tosta 0,781 40,820 0,738 0,945
Vahadane 0,734 40,418 0,686 0,954

Tabela 3 – Métricas de normalização dos métodos estudados, a partir da imagem de Ref
3.

Método FSIM PSNR QSSIM SSIM
ED 0,892 44,791 0,901 0,971
KL 0,867 41,975 0,796 0,956
Li 0,792 39,630 0,707 0,955
Perez-Bueno 0,543 37,020 0,494 0,889
Renyi 0,648 33,575 0,373 0,700
Tosta 0,743 38,850 0,627 0,905
Vahadane 0,757 38,811 0,638 0,930

métrica SSIM. Essa métrica permite avaliar a perda de qualidade da imagem normalizada
e a semelhança com a imagem original a partir do cálculo de um valor médio normalizado,
o qual indica o nível de similaridade estrutural entre as imagens (Sara et al. 2019). A
métrica FSIM representa a similaridade das imagens normalizadas e originais, de modo
que seus resultados devem ser maximizados para indicação de bons resultados (Zhang
et al. 2011). Neste caso, apenas a ED foi superior às demais técnicas avaliadas. Com a
métrica QSSIM, que é uma medida que avalia as degradações na luminância e crominân-
cia de uma imagem em comparação à original, os valores mais altos indicam melhores
resultados de normalização, com menos degradação da luminância (como borrões e ruí-
dos) e cores mais intensas na imagem (Kolaman et al. 2012). Neste caso, a técnica ED se
destacou entre as abordagens investigadas. Nota-se que a abordagem de Renyi manteve
o desempenho inferior aos demais métodos. Essa informação corrobora as observações
qualitativas realizadas pela Figura 22.

Para as imagens Ref 2 e Ref 3 (Tabelas 2 e 3), os resultados seguiram comportamentos
diferentes em relação aos modelos com melhor desempenho. Neste caso, o método Li
obteve valores mais baixos em relação à Tabela 1. A técnica ED foi superior às demais
quando se observam os valores de todas as métricas investigadas. Ressalta-se que a técnica
Renyi manteve valores baixos quando foram utilizadas outras imagens de referência.
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Tabela 4 – Valores das métricas Acurácia e coeficiente Dice obtidas na segmentação ex-
traídas na etapa de teste do modelo.

Método Referência Acurácia (%) Dice
Sem normalização - 86,20 0,7156
ED Ref 1 86,20 0,7511

Ref 2 86,07 0,7369
Ref 3 86,89 0,7523

KL Ref 1 85,85 0,7291
Ref 2 86,36 0,7683
Ref 3 86,00 0,7242

Li Ref 1 85,85 0,7381
Ref 2 86,09 0,7019
Ref 3 86,31 0,7064

Perez-Bueno Ref 1 85,20 0,6969
Ref 2 85,88 0,7324
Ref 3 84,80 0,7331

Renyi Ref 1 83,67 0,6912
Ref 2 80,75 0,6126
Ref 3 83,54 0,6450

Tosta Ref 1 85,06 0,7140
Ref 2 85,02 0,6983
Ref 3 85,39 0,7006

Vahadane Ref 1 86,65 0,7361
Ref 2 85,96 0,7210
Ref 3 85,81 0,6800

5.2 Segmentação de núcleos celulares em imagens his-
tológicas de displasia

Nessa seção, são apresentados os resultados dos experimentos de segmentação utili-
zando o modelo baseado na U-Net, utilizando os diferentes métodos de normalização.
Foram realizados treinamentos considerando as imagens sem normalização e com as es-
tratégias de normalização com diferentes imagens de referência. A arquitetura do modelo
foi a mesma para todos os treinamentos. A Tabela 4 apresenta os resultados com as prin-
cipais métricas de avaliação. Os melhores resultados para cada uma das métricas estão
marcados em negrito.

Analisando esses resultados, pode-se notar que a normalização de imagens permitiu
melhorar o desempenho do modelo de segmentação dos tecidos da displasia com alguns
métodos. Dos 21 modelos resultantes das normalizações, 4 (19% dos modelos) obtive-
ram acurácias mais altas que o modelo treinado com imagens originais, e 11 (52% dos
modelos) obtiveram Dice mais altos. Os métodos de normalização ED e KL obtiveram
melhores resultados em comparação com as imagens originais e os métodos de normali-
zação. No entanto, isso ocorreu nas diferentes métricas (acurácia e coeficiente Dice). A
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métrica acurácia traz a proporção total de pixels corretamente rotulados, mas como há
um desbalanceamento entre as regiões dos pixels de objetos e a região do fundo, pode
apresentar limitações devido a isso. A métrica coeficiente Dice é mais robusta para a
análise dos modelos, então, parte das discussões foi concentrada nesta métrica.

Nesta análise, a escolha da imagem de referência também influenciou os resultados
da segmentação. Dos sete modelos que consideraram normalização, quatro obtiveram
melhores métricas Dice com a imagem Ref 1, um com a Ref 2 e dois com a Ref 3. A
partir dessas quantidades, dá-se a entender que a Ref 1 pode ter sido mais vantajosa nesse
processo, apesar do melhor resultado geral ser do uso da Ref 2 pelo método KL. Além
disso, os piores resultados com as métricas da segmentação foram obtidos com as imagens
normalizadas pelo método Renyi, corroborando os resultados obtidos pelas métricas de
normalização e tendo seu melhor resultado com a Ref 1.

Na Figura 25 é exemplificada a segmentação da imagem de tecido de displasia. A
máscara de segmentação utilizada para validação dos resultados é mostrada na Figura
25(b). Nas Figuras 25(c) e 25(e) são apresentados os resultados da segmentação com a
imagem original e normalizada com KL baseada na Ref 2, que obteve o melhor resultado
do coeficiente Dice, respectivamente. Juntamente com os exemplos de segmentação, são
exibidas as imagens que expõem os pixels Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN)
quando há comparação da segmentação com a imagem do padrão ouro. Os FP são repre-
sentados pela cor verde e os FN pela cor vermelha. Nas imagens que exibem os FP e FN,
foram adicionadas setas azuis para destacar os núcleos que sofreram mais diferenciação
entre os dois modelos de segmentação. Percebe-se que, apesar de visualmente as máscaras
parecerem próximas, o uso de normalização de cores afetou o processo de segmentação.
Nota-se nas Figuras 25(d) e 25(f) nas setas da cor azul que regiões FN têm variação entre
as imagens, original e normalizada. Desse modo, demonstra-se que não é possível vali-
dar esses métodos de segmentação visualmente, comprovando a importância do uso das
métricas de segmentação.

Nas Figuras 26 e 27 são apresentados os gráficos relacionados às métricas para a etapa
de treinamento e validação do modelo de segmentação com as imagens sem normalização e
as imagens normalizadas pelo método KL (Ref 2). Esses cenários foram escolhidos devido
aos resultados das métricas de avaliação da segmentação. Percebe-se que as redes não
apresentaram problemas de overfitting e as curvas obtiveram tendências de crescimento.
Nota-se uma pequena mudança entre os dados de validação no modelo original (Figura
26) e da arquitetura com as imagens normalizadas (Figura 27), onde as curvas do modelo
original estão levemente mais próximas.
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(a) Imagem original (b) Padrão Ouro

(c) Segmentação - Originais (d) Regiões FP e FN da Original

(e) Segmentação com a técnica
KL

(f) Regiões com FP e FN para
KL

Figura 25 – Exemplos de resultados da segmentação de núcleos celulares, comparando a
máscara padrão ouro e os resultados do método KL utilizando a imagem Ref
2. Os FP são representados pela cor verde e os FN pela cor vermelha.

5.3 Interpretação das características na segmentação
das imagens

Nesta seção são apresentados os resultados dos experimentos para interpretação das
características (features) e melhoramento com a técnica Protoseg. Foram analisados o
desempenho do parâmetro SA Score em cada camada da rede por meio do Protoseg. Esse
método ainda possibilitou aprimorar o desempenho do modelo durante o treinamento
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(a) Acurácia de treinamento e validação (b) Perda de treinamento e validação

Figura 26 – Gráficos de treinamento do modelo com imagens H&E sem normalização:
(esquerda) curva da acurácia versus épocas; (direita) taxa de perda na etapa
de treinamento e validação.

(a) Acurácia de treinamento e validação (b) Perda de treinamento e validação

Figura 27 – Gráficos de treinamento da rede com imagens normalizadas com o método
KL a partir da imagem Ref 2: (esquerda) curva da acurácia versus épocas;
(direita) taxa de perda na etapa de treinamento e validação.

com a abordagem denominada “Protoseg Online”. O modelo original, sem o Protoseg, foi
denominado “Protoseg Offline”. Os gráficos dos modelos são apresentados nas Figuras 28
e 29 em que mostram os valores médios e desvios calculados considerando as camadas do
modelo de segmentação para o online (curva na cor verde) e offline (curva na cor azul),
respectivamente.

As pontuações SA Score em todos os blocos (camadas) do modelo de segmentação
demonstram a evolução da métrica e melhoramento da segmentação entre as duas curvas
(offline e online) (Figura 28). Esse comportamento de melhoramento ocorreu em todas
as camadas convolucionais do modelo da imagem sem normalização, mostrando que a
abordagem Protoseg contribuiu para melhorar o desempenho do modelo. Quando o pro-
cedimento foi empregado sobre o modelo com as imagens normalizadas com a técnica KL
a partir da imagem Ref 2 (Figura 29), observou-se que os valores SA Score ficaram pró-
ximos entre estratégias (online e offline). Isso mostra que os valores offlines apresentam
desempenho melhor com a normalização e o uso do melhoramento com o ProtoSeg não
permitiu uma evolução do melhoramento do modelo. Isso também é notado na variação
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Figura 28 – Valores médios e desvios padrões dos SA Scores de cada camada do modelo
com imagens não normalizadas com e sem uso da estratégia online do Proto-
seg.

Figura 29 – Resultados com as médios e desvios padrões dos SA Scores calculados para
cada camadas da rede treinada com imagens normalizadas pelo método KL
a partir da imagem Ref 2.

dos desvios-padrão em cada camada do modelo.
A Tabela 5 mostra os resultados dos experimentos com o modelo de rede proposto

com a aplicação da abordagem ProtoSeg. O modelo foi treinado com as imagens obtidas
por cada técnica de normalização e originais.

Numa análise das imagens originais (sem a normalização) nota-se que a abordagem
permitiu melhorar o desempenho do modelo, pois os valores do coeficiente Dice foram
de 0,7156 para 0,7633, o que representa uma elevação de 6,66%. No caso da métrica
acurácia, esse comportamento de variação foi pequeno. No entanto, como já destacado
anteriormente, essa métrica apresenta algumas restrições para uma análise entre os pixels
da região de fundo e objeto. Quando são observados os resultados apenas das abordagens
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Tabela 5 – Resultados com as métricas de segmentação com o método de segmentação e
a abordagem Protoseg.

Método Referência Acurácia (%) Dice
Sem normalização - 86,71 0,7633
ED Ref 1 86,27 0,7393

Ref 2 86,06 0,7561
Ref 3 85,80 0,7376

KL Ref 1 86,24 0,7491
Ref 2 86,05 0,7573
Ref 3 86,39 0,7216

Li Ref 1 85,97 0,7405
Ref 2 86,27 0,7155
Ref 3 86,17 0,7454

Perez-Bueno Ref 1 84,91 0,6939
Ref 2 85,34 0,7187
Ref 3 85,44 0,7344

Renyi Ref 1 82,42 0,6855
Ref 2 81,92 0,6840
Ref 3 82,98 0,6624

Tosta Ref 1 85,40 0,6833
Ref 2 85,42 0,7212
Ref 3 84,98 0,7263

Vahadane Ref 1 85,93 0,7117
Ref 2 86,04 0,7454
Ref 3 86,37 0,7360

com os métodos de normalização, observa-se que o método KL foi o que apresentou os
melhores valores para a métrica coeficiente Dice com a imagem Ref 2. No entanto, esse
valor não foi superior ao resultado obtido com o modelo sem uso do ProtoSeg (Tabela
4 (coeficiente Dice 0,7683)). Desse modo, percebe-se que o método Protoseg, com abor-
dagem online, em que ocorre o ajuste baseado na função SA score, não contribuiu para
elevar os valores das métricas quando aplicado sobre as imagens normalizadas. O modelo
que obteve os resultados mais baixos foi novamente o que realizou o treinamento com as
imagens normalizadas pelo método Renyi, mesmo com Protoseg.

Os gráficos de treinamento das redes sem normalização e com normalização utilizando
o método KL estão expostos nas Figuras 30 e 31. Os gráficos exibem as curvas de acurácia
e perda de treinamento e validação em que é possível notar uma maior variação comparada
com os modelos que não utilizaram o método Protoseg (Figuras 26 e 27). Isso é uma
característica negativa, pois uma maior variação indica que o treinamento passou por um
processo mais instável, podendo afetar negativamente o resultado final do modelo.
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(a) Acurácia de treinamento e validação (b) Perda de treinamento e validação

Figura 30 – Gráficos de treinamento da rede treinada com imagens sem normalização com
o método Protoseg: (esquerda) curva da acurácia versus épocas; (direita) taxa
de perda na etapa de treinamento e validação.

(a) Acurácia de treinamento e validação (b) Perda de treinamento e validação

Figura 31 – Gráficos de treinamento da rede treinada com imagens normalizadas com
o método KL a partir da imagem Ref 2 e com o método Protoseg Online:
(esquerda) curva da acurácia versus épocas; (direita) taxa de perda na etapa
de treinamento e validação.

5.4 Exploração do Conjunto de Dados com os Mode-
los de Aprendizagem Profunda

Esta seção trata de uma avaliação comparativa entre as bases de imagens para análise
de generalização e avaliação do impacto da normalização. Foram realizados experimentos
entre os modelos treinados com as imagens originais (sem normalização) e o modelo
treinado com as imagens normalizadas pelo método KL. Esse modelo foi selecionado
devido aos resultados mais promissores nas etapas anteriores.

O modelo denominado A representa a rede de segmentação treinada com as imagens
originais e avaliada na etapa de teste as imagens normalizadas pelo método KL (Ref 2). O
modelo B representa a rede de segmentação treinada com as imagens originais e avaliada
(teste) com as imagens normalizadas com o método KL. O modelo C representa a rede
treinada com as imagens normalizadas com o método KL sem o Protoseg e testada com as
imagens originais. O modelo D representa o modelo treinado com os dados normalizados
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Tabela 6 – Avaliação da generalização do modelo e influência da normalização sobre os
dados.

Modelo Acurácia Dice
A 74,62% 0,2029
B 78,29% 0,4093
C 77,52% 0,3658
D 77,90% 0,3902

Tabela 7 – Avaliação entre as diferentes abordagens para segmentação de núcleos em ima-
gens histológicas de displasia.

Estudos Normalização Acurácia Dice
(D. F. D. d. Santos et al. 2020a) - 87,90% 0,8200
(A. B. Silva et al. 2022) - 89,31% 0,8200
(A. B. Silva et al. 2023) - 91,95% 0,8700
(A. B. Silva et al. 2024b) Reinhard 92,38% 0,8300
Método Proposto - 86,20% 0,7156
Método Proposto com Protoseg - 86,71% 0,7633
Método Proposto KL 86,36% 0,7683
Método Proposto com Protoseg KL 86,05% 0,7573

pelo método KL e Protoseg Online, e testado com as imagens originais. Na Tabela 6 são
apresentados os resultados das avaliações realizadas entre os modelos investigados.

A partir dos resultados na Tabela 6, percebe-se que a avaliação de generalização mostra
o impacto da normalização. Os modelos treinados a partir das imagens originais (A e
C ) geraram valores para as métricas Dice muito baixos quando testados nas imagens
normalizadas pelo método KL. Da mesma maneira, os modelos treinados a partir das
imagens normalizadas pelo método KL (B e D) obtiveram resultados baixos quando
testados com as imagens sem normalização. Dessa forma, nota-se que a normalização
afeta a segmentação de núcleos celulares em imagens histológicas com uso do modelo de
segmentação. Isso mostra que as imagens de teste dos modelos devem seguir o mesmo
padrão de cores que foram usadas no modelo durante a etapa de treinamento.

5.5 Avaliação com o Estado da Arte

Nesta seção são apresentados estudos que exploraram a base de imagens investigada
para segmentação de núcleos. Os resultados são mostrados na Tabela 7 em relação às
métricas acurácia e coeficiente Dice para os modelos com e sem o Protoseg.

O trabalho de (A. B. Silva et al. 2024b) é um dos primeiros estudos que exploraram
a variação de imagens de referência com a normalização na tarefa de segmentação. Esse
modelo investigou uma rede semântica baseada na U-net com um backbone da ResNet
para segmentação com diferentes técnicas de normalização. Os resultados mostram que a
normalização influenciou os valores das métricas durante o processo de segmentação. No
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caso desse estudo, a abordagem de normalização contribuiu para melhorar o modelo de
segmentação. Em relação a este trabalho, os resultados foram menores, mas é importante
destacar que os métodos empregados para normalização neste estudo são diferentes do
trabalho de (A. B. Silva et al. 2024b). Essa pesquisa investigou métodos de normalização
baseados em algoritmos de aprendizado de dicionário. Isso pode ser um dos motivos
da diferença em relação aos resultados do trabalho de (A. B. Silva et al. 2024b). Um
outro ponto ainda a ser considerado é que os valores sem normalização são próximos aos
resultados obtidos no estudo proposto nesta pesquisa (acurácias de 87,84 e 86,71).

Em relação ao estudo de (A. B. Silva et al. 2023), os autores propuseram uma estraté-
gia ensemble para segmentação com modelos semânticos para o conjunto de dados. Neste
caso, o modelo traz resultados mais relevantes. Ressalta-se que essa abordagem explora
a composição de comitês com mais de uma arquitetura CNN para avaliação da segmen-
tação das estruturas, o que pode ser mais efetivo na segmentação. Outros métodos como
(D. F. D. d. Santos et al. 2020a) e (A. B. Silva et al. 2022), tiveram resultados próximos
pela métrica de acurácia. Destaca-se que o modelo de rede em (A. B. Silva et al. 2022) foi
uma rede Mask R-CNN, a qual é uma abordagem por instância, o que pode apresentar
resultados superiores em relação aos modelos semânticos. Os dados de (D. F. D. d. San-
tos et al. 2020a) são próximos em relação à métrica acurácia. No entanto, esse método
tem resultados superiores em relação ao coeficiente Dice. Apesar das limitações, o estudo
atual permite analisar a interpretação das características das camadas convolucionais do
modelo, assim como a influência de modelos de normalização sobre as estruturas da CNN.
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Neste trabalho foi desenvolvido um estudo da combinação das etapas de normaliza-
ção de corantes e segmentação com interpretação dos descritores aprendidos. O estudo
avaliou sete métodos de normalização em imagens histológicas coradas com H&E a partir
de três imagens de referência diferentes. Também foi realizada a análise da influência das
imagens resultantes de cada método em um modelo CNN treinado e testado utilizando
essas imagens, com o intuito de realizar a segmentação de núcleos celulares presentes nes-
ses tecidos. No modelo de segmentação foi considerado o método de interpretação dos
descritores de uma CNN com ProtoSeg, o que pode quantificar as capacidades de discri-
minação em diferentes camadas da rede. Essa abordagem permite fornecer uma métrica
de pontuação média, oferecendo uma estimativa de desempenho da saída nas imagens
de teste com possível aprimoramento de desempenho da rede com ajuste adicionado na
função de perda.

Ao comparar os métodos de normalização ED, KL, Li, Perez-Bueno, Renyi, Tosta
e Vahadane, a partir dos resultados das métricas FSIM, PSNR, QSSIM e SSIM, foi
verificado que os valores variaram, porém em intervalo pequeno. Entre eles, os métodos
ED e Li foram os que mais se destacaram, com os valores mais altos nas métricas, como
visto na Tabela 1, com FSIM de 0,972 para o Li, na Tabela 2 com FSIM de 0,979 para o
ED e na Tabela 3 com FSIM de 0,971 para o ED. Com isso, é possível inferir que esses
métodos de normalização foram os que melhor conseguiram transferir as cores presentes
nas imagens de referência para as imagens normalizadas, ainda mantendo as propriedades
estruturais das imagens originais.

Com o conjunto de dados originais e os métodos de normalização e imagens de refe-
rências, foram obtidas 21 (vinte e um) bases de imagens contendo 456 imagens cada, com
resolução de 450 × 250 pixels. Com o processo de cropping e aumento de dados utilizando
o método RCAug, o modelo de segmentação foi avaliado com 2.552 imagens para treina-
mento, 90 imagens para validação e 184 para teste. A rede de segmentação foi avaliada
sobre esse mesmo banco de imagens normalizado com cada um dos diferentes métodos
analisados. Os resultados das métricas de Acurácia e Coeficiente Dice desses modelos



86 Capítulo 6. Conclusão

foram apresentados na Tabela 4. O modelo treinado com as imagens normalizadas pelo
método KL (considerando a imagem de referência 2) obteve os melhores valores, visto
que a métrica Dice é mais relevante para a avaliação dos resultados de segmentação. Esse
resultado implica que os métodos de normalização de cores podem afetar positivamente
o processo de segmentação de imagens, visto que os modelos treinados com as imagens
normalizadas pelos métodos ED, KL e Li foram capazes de gerar resultados de segmen-
tação melhores do que o modelo que não considerou a normalização de cores (imagens
originais).

O estudo ainda traz uma sequência de treinamentos semelhantes, mas considerando
a métrica SA Score na função de perda dos modelos. Essa abordagem é denominada
Protoseg Online, e os resultados dos testes dos modelos obtidos foram apresentados na
Tabela 5. Nesse caso, a metodologia que obteve as melhores métricas foi a que não
considerou a normalização de cores, com acurácia de 86,71% e Coeficiente Dice de 0,7633.
Esses valores são maiores que os obtidos pelo modelo Protoseg Offline sem normalização,
de acurácia 86,20% e Dice de 0,7156. Desse modo, o Protoseg Online obteve resultados
melhores quando não considerou a normalização de cores, e esses resultados também foram
melhores que o Protoseg Offline sem normalização de cores. Portanto, pode-se afirmar
que a combinação entre Protoseg Online e normalização de cores não é relevante para
o domínio de lesões histológicas de displasia, mas a utilização desses métodos de forma
individual pode ser benéfica para modelos de segmentação de núcleos celulares.

Por fim, uma análise explicativa das redes foi realizada a partir da plotagem da mé-
trica SA Score em cada camada das redes, para as metodologias que consideraram as
imagens originais (sem normalização) e as imagens normalizadas pelo método KL a partir
da imagem Ref 2, que obtiveram os melhores resultados dos modelos de Protoseg Online e
Offline. Nos gráficos dos modelos sem normalização de cores (representação dos descrito-
res em cada camada do modelo), observa-se que a arquitetura que considerou o ProtoSeg
Online obteve valores mais altos na maioria das camadas, significando um aprimoramento
em relação ao outro modelo. Na análise do gráfico dos modelos que consideraram nor-
malização dos corantes, denota-se que as curvas de desempenho nas camadas da rede
(descritores) dos modelos foram de comportamento próximo, indicando que a utilização
da metodologia ProtoSeg Online não causou avanços nesse teste. Esses gráficos se cor-
relacionam com a análise realizada sobre as métricas de teste dos modelos, pois esses
resultados reafirmam que a utilização do método ProtoSeg só foi produtiva quando não
considerada a normalização de cores.

6.1 Principais Contribuições

O estudo desenvolvido mostrou que a utilização de técnicas de normalização de cores
dos corantes H&E baseadas em aprendizado de dicionário proporciona melhorias signifi-
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cativas nos resultados de métodos de segmentação, em comparação com o uso de imagens
não normalizadas, como mostrado nos resultados dos modelos de Protoseg Offline. A
incorporação de métodos de interpretação no processo de segmentação, como no caso do
Protoseg Online, permite o desenvolvimento de redes neurais com desempenho superior
em relação às métricas analisadas, mas somente quando não se considera o processo de
normalização.

A metodologia apresentada neste trabalho pode ser utilizada como ferramenta de
estudos para trabalhos futuros. O código-fonte deste trabalho está disponível no GitHub,
https://github.com/AndreDF98/ProtoSeg.

6.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, podem ser abordados outros métodos de segmentação de ima-
gens, como modelos baseados em segmentação por instância e modelos ensemble, assim
como a utilização desses métodos em outras bases de imagens, para avaliar a generaliza-
ção desses resultados. Além disso, pode ser abordado o uso dos métodos de normalização
de cores em etapas de classificação das imagens, a fim de analisar se sua utilização é
realmente válida para obter melhores desempenhos. Também é importante avaliar e in-
corporar novas abordagens de interpretabilidade das redes neurais para melhoramento
dos métodos empregados na segmentação, visto que seu uso neste estudo foi promissor
em alguns cenários.

6.3 Contribuições em Produção Bibliográfica
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