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Resumo

A avaliacao histopatologica das desordens orais potencialmente malignas, com desta-
que para a leucoplasia bucal, depende fortemente da analise da morfologia nuclear. Esse
processo, entretanto, ¢ marcado por subjetividade e por expressiva divergéncia interobser-
vador. Nesse contexto, a segmentagao precisa dos nucleos celulares constitui uma etapa
fundamental para sistemas computacionais de apoio a andlise histopatologica. Apesar de
sua relevancia, a segmentacao de nicleos especificamente em imagens de leucoplasia bucal
permanece pouco explorada, assim como o uso de comités construidos a partir de arquite-
turas heterogéneas. Esta dissertacao propoe e avalia comités de modelos heterogéneos de
aprendizagem profunda para a segmentagao semantica de nucleos celulares em imagens
histopatologicas de leucoplasia bucal. Foram investigadas dez arquiteturas representativas
de trés paradigmas: convolucional, hibrido e baseado em atencao. Os modelos foram ava-
liados individualmente e combinados por meio de cinco estratégias de ensemble learning,
considerando diferentes configuragoes de aumento de dados. A avaliagdo empregou métri-
cas tradicionais de segmentacao e validagao estatistica. Como contribui¢cdo metodoldgica,
foram propostas e formalizadas nesta dissertacao trés métricas especificas de contribuicao
individual: kept rate, discarded rate e error mitigation. Essas métricas permitem quantifi-
car, respectivamente, a preservacao dos acertos individuais, a perda desses acertos apés a
combinagao e a correcao, pelo comité, dos erros cometidos pelos modelos isolados. Entre
os modelos individuais, o melhor desempenho foi obtido pela ResNeSt-Unet++4-, com co-
eficiente Dice de 0,8853. As estratégias de combinagdao baseadas em média probabilistica
mostraram-se as mais eficazes, com o soft voting atingindo coeficiente Dice de 0,8924 e
superando de forma estatisticamente significativa os modelos individuais. A aplicacao das
métricas propostas indicou que arquiteturas de paradigmas distintos apresentam padroes
de erro complementares, favorecendo a preservacao de acertos e a mitigacao de erros in-
dividuais. Observou-se ainda que o ganho dos comités tende a saturar a partir de trés a
quatro modelos. Esses resultados demonstram que comités heterogéneos constituem uma

estratégia eficaz para a segmentacao de niicleos em leucoplasia bucal.



Palavras-chave: segmentacao de ntcleos celulares; leucoplasia bucal; aprendizagem pro-

funda; comités de modelos; imagens histopatolégicas..



Abstract

The histopathological assessment of oral potentially malignant disorders, particularly
oral leukoplakia, relies heavily on the analysis of nuclear morphology. However, this pro-
cess is marked by subjectivity and substantial interobserver variability. In this context, ac-
curate cell nuclei segmentation is a fundamental step for computer-aided histopathological
analysis systems. Despite its relevance, nuclei segmentation specifically in oral leukopla-
kia images remains underexplored, as does the use of ensembles built from heterogeneous
architectures. This dissertation proposes and evaluates ensembles of heterogeneous deep
learning models for the semantic segmentation of cell nuclei in histopathological images
of oral leukoplakia. Ten architectures representing three paradigms were investigated:
convolutional, hybrid, and attention-based. The models were evaluated individually and
combined using five ensemble learning strategies under different data augmentation con-
figurations. The evaluation employed traditional segmentation metrics and statistical
validation. As a methodological contribution, three individual-contribution metrics were
proposed and formalized in this dissertation: kept rate, discarded rate, and error miti-
gation. These metrics quantify, respectively, the preservation of an individual model’s
correct predictions, the loss of those correct predictions after combination, and the cor-
rection of individual errors by the ensemble. Among the individual models, the best
performance was achieved by ResNeSt-Unet++-, with a Dice coefficient of 0.8853. Com-
bination strategies based on probabilistic averaging proved to be the most effective, with
soft voting achieving a Dice coefficient of 0.8924 and statistically significant gains over the
individual models. The application of the proposed metrics indicated that architectures
from distinct paradigms exhibit complementary error patterns, favoring the preservation
of correct predictions and the mitigation of individual errors. In addition, the gain pro-
vided by the ensembles tended to saturate when three to four models were combined.
These results demonstrate that heterogeneous ensembles constitute an effective strategy

for nuclei segmentation in oral leukoplakia.



Keywords: cell nuclei segmentation; oral leukoplakia; deep learning; ensemble learning;

histopathological images..
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CAPITULO ].

Introducao

O cancer figura entre os principais problemas de satide ptblica em escala mundial. Do
ponto de vista molecular, compreende um conjunto heterogéneo de doencas associadas
ao acumulo de alteracoes genéticas que conferem as células vantagens seletivas de cres-
cimento e sobrevivéncia, permitindo que proliferem de maneira descontrolada e invadam
tecidos adjacentes (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013; KADEMANI, 2019). A magnitude
do problema é expressiva: estimou-se, para o ano de 2022, cerca de 20 milhoes de ca-
sos novos e 9,7 milhoes de 6bitos por cancer no mundo, com projecoes de crescimento
continuo nas préximas décadas (BRAY et al., 2024). Como consequéncia de sua natu-
reza proliferativa, células neoplasicas costumam exibir alteragoes morfologicas marcantes,
incluindo variacoes de tamanho, forma e padrao de coloragao em relagao as células nor-

mais, caracteristicas que constituem importantes indicadores diagnésticos na analise dos

tecidos (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010; KADEMANT, 2019).

Entre as diversas neoplasias malignas, o cancer da cavidade oral destaca-se por sua re-
levancia epidemioldgica. Em 2022, foram estimados aproximadamente 390 mil casos novos
de cancer de labio e cavidade oral no mundo, sendo a doenca particularmente frequente
em populaces do Sul da Asia e predominantemente representada pelo carcinoma de cé-
lulas escamosas (BRAY et al., 2024). No Brasil, o Instituto Nacional de Cancer (INCA)
estima 15.100 casos novos de cancer da cavidade oral para cada ano do triénio 20232025,
dos quais cerca de 10.900 em homens e 4.200 em mulheres, o que coloca a doenca en-
tre os dez tipos de cdncer mais incidentes no pais (SANTOS, 2023). Apesar de ser, em
grande medida, prevenivel e acessivel ao exame clinico, o cancer bucal é frequentemente
diagnosticado em estagios avangados, fato que compromete o progndstico e mantém a
taxa de sobrevida em cinco anos em torno de 50% (SANTOS, 2023; KADEMANI, 2019).
Esse cenario evidencia a importancia de estratégias que favorecam a deteccao precoce,

especialmente das lesoes que antecedem a malignidade.
Nesse contexto, ganham relevancia as Desordens Orais Potencialmente Malignas (OPMD),

alteragoes da mucosa associadas a risco aumentado de transformagao maligna (WARNA-
KULASURIYA; JOHNSON; WAAL, 2007; WAAL, 2009). A leucoplasia bucal é a OPMD
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mais prevalente, com prevaléncia mundial estimada entre 1,36% e 2,60% na populacao
geral, sendo definida como uma placa predominantemente branca que nao pode ser des-
tacada por raspagem e que nao corresponde a nenhuma outra doenga conhecida (WAAL,
2009; WARNAKULASURIYA et al., 2008). Embora a maioria das lesdes permaneca
estavel, uma parcela evolui para carcinoma, com taxas de transformacao maligna que,
em metandlises recentes, situam-se em torno de 7% a 10% (WARNAKULASURIYA et
al., 2008; AGUIRRE-URIZAR; MENDOZA; WARNAKULASURIYA, 2021). Variantes
como a leucoplasia verrucosa proliferativa apresentam comportamento ainda mais agres-
sivo, com elevadas taxas de recidiva e malignizagdo (BAGAN et al., 2010). A correta
caracterizacao dessas lesoes é, portanto, determinante para a definicdo de condutas tera-

péuticas e para o acompanhamento dos pacientes.

A avaliagao dessas lesoes apoia-se fundamentalmente no exame histopatologico, con-
siderado o padrao de referéncia para a identificacao das alteragoes celulares associadas a
malignidade (KADEMANI, 2019). Apds o preparo das ldminas e a coloragdo por hema-
toxilina e eosina (H&E), na qual a hematoxilina evidencia predominantemente os nicleos
em tonalidade azul-arroxeada e a eosina realga o citoplasma e a matriz extracelular em
tons rosados (FISCHER et al., 2008), o patologista avalia a presenca e a intensidade de
displasia epitelial, conjunto de alteragoes arquiteturais e citolégicas do epitélio que in-
clui variagoes no tamanho e na forma dos ntcleos, hipercromasia e aumento da relacao
nicleo-citoplasma (KADEMANTI, 2019; KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010). Essa avali-
acao, contudo, depende fortemente da analise da morfologia nuclear e é marcada por
consideravel subjetividade. A graduacao da displasia apresenta taxas expressivas de di-
vergéncia interobservador, sendo um processo demorado e sujeito a fadiga e a experiéncia
do avaliador (MULLER, 2018; SMITH et al., 2009). Tal variabilidade compromete a
reprodutibilidade do diagnéstico e motiva a busca por ferramentas que tornem a analise

mais objetiva.

Os sistemas de diagnostico auxiliado por computador (do inglés, Computer-Aided Di-
agnosis (CAD)) surgem como resposta a essa demanda, combinando conhecimento médico
e técnicas computacionais para atuar como uma segunda opiniao ao especialista (SHAFT;
PARWANI, 2023). Em histopatologia, o uso de CAD tem como objetivo aumentar a
objetividade e a reprodutibilidade das analises, mitigando a divergéncia interobservador
e os efeitos de ruidos e variagoes de coloragao (SONG et al., 2023; SRINIDHI; CIGA;
MARTEL, 2021). A anédlise computacional de imagens histolégicas costuma ser orga-
nizada em etapas encadeadas, tais como pré-processamento, segmentacao, extracao de
caracteristicas e classificacio (KADASKAR; PATIL, 2023). Nesse fluxo, a segmentagao
dos ntcleos celulares ocupa posicao critica, pois a delimitagao precisa dessas estruturas é
etapa prévia indispensavel para a extragdo quantitativa de atributos morfologicos. Como
a qualidade das estruturas delimitadas condiciona diretamente o desempenho das etapas

subsequentes, falhas na segmentacao podem propagar-se por todo o sistema e compro-
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meter a confiabilidade do apoio & decisao (KUMAR et al., 2019; KADASKAR; PATIL,
2023).

A segmentacao de nicleos em imagens histopatoldgicas é, entretanto, uma tarefa desa-
fiadora. A irregularidade morfolégica dos tecidos, a frequente sobreposicao e aglomeracao
de nicleos e a elevada variabilidade de coloragao, decorrente de diferencas nos protocolos
de preparo, na espessura dos cortes e nos equipamentos de digitalizacao, dificultam tanto
a andlise manual quanto a automéatica (GONZALEZ; WOODS, 2018; KUMAR et al.,
2019; TELLEZ et al., 2019). Métodos classicos baseados em limiarizacao, detecgao de
bordas ou regioes dependem fortemente de ajustes manuais e apresentam desempenho in-
consistente diante dessa complexidade (OTSU, 1979; GONZALEZ; WOODS, 2018). Com
o avanco do aprendizado profundo, modelos baseados em redes neurais, em especial as ar-
quiteturas do tipo codificador-decodificador como a U-Net, tornaram-se uma abordagem
predominante, por aprenderem automaticamente representagoes discriminativas a partir

dos préprios dados (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015; MINAEE et al., 2021).

Apesar dos avancos proporcionados pelo aprendizado profundo, a segmentacgao de nu-
cleos em histopatologia ainda apresenta lacunas importantes quando considerada no con-
texto especifico das lesdes orais potencialmente malignas. Muitos estudos concentram-se
em bases publicas compostas por tecidos de multiplos 6rgaos ou por dominios histolégicos
distintos, como mama, célon, prostata e outros tecidos tumorais, que, embora relevan-
tes para o desenvolvimento de métodos gerais de segmentagao nuclear, nao representam
integralmente as particularidades morfolégicas e crométicas das lesdes de leucoplasia bu-
cal (KUMAR et al., 2019; GRAHAM et al., 2019; MAHBOD et al., 2021). No dominio
oral, trabalhos recentes tém investigado a segmentacao de estruturas em displasia epitelial
oral e em outras alteragoes potencialmente malignas (SILVA et al., 2022; SILVA et al.,
2024; SHEPHARD et al., 2023), mas a segmentacao seméantica de nicleos especificamente
em imagens histolégicas de leucoplasia bucal permanece pouco explorada, em parte devido

a escassez de bases anotadas e validadas por especialistas para essa condicao.

Além da limitacao relacionada ao dominio de aplicagdo, ha também uma questao me-
todolodgica associada a escolha das arquiteturas de segmentacao. Modelos convolucionais,
como a U-Net e suas variantes, apresentam forte viés indutivo local e sdo particularmente
eficazes na representagao de texturas, bordas e padroes espaciais proximos, caracteristi-
cas relevantes para a delimitagao de estruturas celulares (RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015; MINAEE et al., 2021). Por outro lado, arquiteturas baseadas em meca-
nismos de atencao e Transformers foram propostas para capturar dependéncias de maior
alcance e incorporar informacoes contextuais mais amplas, podendo contribuir para a
andlise de padroes morfolégicos distribuidos ao longo da imagem (VASWANTI et al., 2017;
DOSOVITSKIY et al., 2021; CHEN et al., 2021; XIE et al., 2021). Dessa forma, diferentes
paradigmas arquiteturais podem explorar aspectos complementares das imagens histolé-

gicas, O que sugere que seus erros e acertos nao necessariamente ocorrem nas mesmas
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regioes. Essa complementaridade constitui uma motivacao para investigar estratégias de
combinacao de modelos, nas quais a diversidade entre arquiteturas pode ser explorada
para produzir segmentacoes mais robustas do que aquelas obtidas por um tnico modelo
isolado (DIETTERICH, 2000; KUNCHEVA, 2003; SAGI; ROKACH, 2018).

Essa observagdo aponta para os comités (do inglés, ensembles) como uma estratégia
promissora para aumentar a robustez e a confiabilidade das segmentagoes. A combinagao
das predigoes de multiplos modelos fundamenta-se na premissa de que os erros cometi-
dos por um modelo podem ser compensados pelos acertos dos demais, desde que estes
apresentem comportamentos suficientemente distintos (DIETTERICH, 2000; SAGI; RO-
KACH, 2018). A eficicia de um comité depende, portanto, criticamente da diversidade
entre seus membros (KUNCHEVA, 2003; GANAIE et al., 2022). Contudo, grande parte
dos comités aplicados a segmentacao biomédica é construida a partir de modelos homo-
géneos, isto é, variacoes da mesma arquitetura treinadas com diferentes inicializagoes,
subconjuntos de dados ou sementes, o que pode limitar a diversidade de vieses indutivos
efetivamente explorada. A construcao de comités heterogéneos, que reinem arquiteturas
convolucionais, hibridas e baseadas em atencao, com mecanismos de modelagem distin-
tos, permanece uma direcao ainda pouco investigada na segmentacao de ntcleos e, em
particular, no contexto das desordens orais potencialmente malignas. E nessa lacuna que

se insere o presente trabalho, cujas motivagoes sao detalhadas a seguir.

1.1 Motivacao

A principal motivacao deste trabalho reside na natureza subjetiva e pouco reprodu-
tivel da avaliacao histopatolégica das desordens orais potencialmente malignas. Como
a graduacgao da displasia depende fortemente da avaliagdo visual da morfologia nuclear,
esta sujeita a divergéncias interobservador expressivas e a influéncia da fadiga e da ex-
periéncia do avaliador (MULLER, 2018; SMITH et al., 2009). Em um cendrio no qual o
diagnostico tardio compromete o prognostico, ferramentas capazes de tornar essa andlise
mais objetiva e reprodutivel tém potencial impacto clinico. A segmentacao precisa dos
nicleos é o alicerce dessas ferramentas, pois delimita as estruturas sobre as quais atribu-
tos morfométricos podem ser posteriormente calculados. Assim, qualquer aprimoramento
nessa etapa tende a favorecer as andlises subsequentes em sistemas computacionais de
apoio ao diagnéstico (KUMAR et al., 2019; IRSHAD et al., 2014; SRINIDHI; CIGA;
MARTEL, 2021). Aprimorar a segmentagao de nicleos em leucoplasia é, portanto, uma
etapa estratégica para a construcao de sistemas confiaveis voltados a andlise dessas lesoes.

A estratégia para o uso de comités decorre da constatagao de que nenhuma arquitetura
isolada necessariamente domina o problema em todos os cenarios. Modelos convolucionais,

hibridos e baseados em atencao possuem vieses indutivos distintos e, por isso, podem pro-
duzir erros em regioes diferentes da imagem (DIETTERICH, 2000; KUNCHEVA, 2003).
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Essa complementaridade representa uma oportunidade: em vez de buscar uma tnica ar-
quitetura 6tima, é possivel combinar modelos ja existentes e pré-treinados para obter
segmentacoes mais robustas, com menor custo de desenvolvimento em comparacao ao
treinamento de arquiteturas complexas a partir do zero (SAGI; ROKACH, 2018; KAM-
NITSAS et al., 2018). Tal estratégia é especialmente atraente em dominios como o da
histopatologia de leucoplasia, marcados pela escassez de dados anotados e pelo alto custo
da anotacao por especialistas, condi¢coes em que aproveitar representacoes pré-treinadas e
a diversidade entre modelos tende a ser uma alternativa relevante. Ainda assim, comités
construidos deliberadamente a partir de arquiteturas heterogéneas permanecem pouco
explorados na segmentacao de nicleos, o que reforca o interesse desta investigacao.

Por fim, este trabalho se mostra relevante também pela necessidade de compreender
nao apenas se a combinacao de modelos melhora os resultados, mas como esse ganho
emerge. Grande parte dos estudos sobre comités limita-se a reportar o desempenho final,
tratando a combinagdo como uma caixa-preta. Investigar em que medida o comité pre-
serva os acertos individuais, descarta decisoes corretas ou corrige erros oferece uma visao
mais transparente de seu funcionamento, relevante tanto para a confianga em sistemas

CAD quanto para o projeto de comités mais eficazes.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo geral desta dissertagao é desenvolver e avaliar uma abordagem baseada em
comités de modelos heterogéneos de aprendizado profundo para a segmentacao seméantica
de nucleos celulares em imagens histopatoldgicas de leucoplasia bucal, investigando em
que medida a combinagao de arquiteturas com vieses indutivos distintos contribui para o

ganho de desempenho e de robustez em relacao aos modelos individuais.

A partir desse objetivo geral, definem-se os seguintes objetivos especificos:

1 investigar, treinar e avaliar individualmente modelos de segmentacao representativos
de trés paradigmas distintos: redes convolucionais, modelos hibridos que combinam
convolucao e Transformers, e modelos fortemente orientados por mecanismos de

atencao;

1 avaliar o impacto de diferentes estratégias de aumento de dados sobre o desempenho

e a capacidade de generalizagdo dos modelos;

[ investigar e comparar diferentes estratégias de fusao para a combinacao das predi-
¢oes dos modelos em comité, incluindo abordagens baseadas em probabilidade e em

operagoes sobre mascaras binarias;
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a

a

analisar a contribuicao individual de cada modelo dentro do comité, de modo a
compreender como a combinacdo preserva acertos, descarta decisdes corretas ou

corrige erros previamente cometidos;

validar estatisticamente os resultados obtidos, verificando a significincia das di-

ferencas entre os modelos individuais, os comités e as estratégias de aumento de
dados.

1.3 Hipobteses

A investigacao conduzida neste trabalho orienta-se pelas seguintes hipoteses:

a

H1 - a combinagao de multiplas arquiteturas por meio de comités tende a produzir

segmentacoes de qualidade superior a obtida pelos modelos individuais;

H2 - a diversidade de paradigmas arquiteturais (convolucional, hibrido e baseado
em atengao) gera predigdes complementares entre os modelos, permitindo que o
comité corrija parte dos erros individuais sem comprometer significativamente os

acertos;

H3 — estratégias de aumento de dados contribuem para a melhoria do desempe-
nho dos modelos, sobretudo no dominio de treinamento, favorecendo a reducao do

sobreajuste;

H4 — estratégias de fusdo que preservam a informagao probabilistica dos modelos

superam aquelas baseadas exclusivamente em decisdes binarias;

H5 — o ganho proporcionado pelo comité nao depende apenas da quantidade abso-
luta de modelos combinados, mas também da complementaridade entre suas predi-

¢oes, tendendo a saturar a partir de um pequeno ntimero de arquiteturas.

1.4 Contribuicoes

As principais contribuigdes desta dissertacdo podem ser descritas em:

a

a

um estudo comparativo abrangente de dez arquiteturas de segmentacao, organiza-
das em trés paradigmas (convolucional, hibrido e baseado em atengdo), aplicado
a segmentacao de nucleos celulares em lesoes de leucoplasia bucal, contexto ainda

pouco explorado na literatura;

a investigagao sistematica de comités heterogéneos de aprendizado profundo, avali-
ando diferentes estratégias de fusao das predicoes e o efeito do nimero de modelos

combinados;
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(1 a proposta, formalizacao e aplicagdo de trés métricas de contribuicdo em nivel de
pizel, denominadas taxa de retengao (kept rate), taxa de descarte (discarded rate) e
mitigagao de erros (error mitigation). Essas métricas permitem quantificar, respec-
tivamente, quanto dos acertos individuais é preservado, quanto é perdido e quanto
dos erros individuais é corrigido pela decisao conjunta, tornando mais transparente

o funcionamento interno do comiteé;

[ a avaliacdo do impacto de diferentes estratégias de aumento de dados sobre o de-

sempenho e a generalizagao dos modelos;

(1 a andlise da capacidade de generalizacao das abordagens propostas por meio de um
conjunto de dados publico e morfologicamente heterogéneo, distinto do dominio de

treinamento;

1 a validagao estatistica dos resultados, conferindo maior robustez as conclusdes ob-

tidas sobre o ganho dos comités e das estratégias de aumento de dados.

1.5 Organizacao desta Dissertacao

Além deste capitulo introdutério, o restante desta dissertacao esta organizado da se-

guinte forma:

1 o Capitulo 2 apresenta a fundamentagao teérica, abordando o contexto clinico do
cancer oral, das desordens orais potencialmente malignas e da leucoplasia bucal, bem
como os fundamentos computacionais relacionados a sistemas CAD, segmentagao
de imagens, redes neurais convolucionais, mecanismos de atencao, Transformers,

arquiteturas hibridas e comités de modelos;

1 o Capitulo 3 apresenta o estado da arte, discutindo trabalhos relacionados a seg-
mentacao em imagens histologicas orais e ao uso de ensemble learning em tarefas

de segmentacgao histopatologica;

1 o Capitulo 4 descreve a metodologia proposta, detalhando as bases de imagens
utilizadas, as arquiteturas de segmentacao investigadas, as estratégias de aumento

de dados, as técnicas de ensemble learning e as métricas de avaliacao adotadas;

1 o Capitulo 5 apresenta e discute os resultados experimentais, contemplando o desem-
penho dos modelos individuais, os resultados das estratégias de comité, a andlise
de contribuicdo dos modelos, a influéncia do limiar de binarizacao e a validagao

estatistica dos achados;

(1 o Capitulo 6 apresenta as conclusoes da dissertacao, sintetizando as principais des-

cobertas, discutindo suas limitacoes e apontando dire¢des para pesquisas futuras.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

2.1 Cancer

Lesoes tumorais caracterizam-se pelo crescimento descontrolado de células que ori-
ginam massas teciduais conhecidas como tumores. De acordo com seu comportamento
bioldgico, essas lesdes sao classificadas como benignas ou malignas (KUMAR; ASTER,;
ABBAS, 2010). Tumores benignos apresentam crescimento limitado, permanecem restri-
tos ao local de origem e raramente colocam a vida do paciente em risco. J& os tumores
malignos, denominados cancer, exibem comportamento agressivo, com capacidade de in-
vadir estruturas adjacentes e disseminar-se para regides distantes por meio de metéasta-
ses (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013).

Do ponto de vista molecular, o cancer é compreendido como uma doenca genética
originada pelo acimulo de mutagdes no DNA, que podem surgir espontaneamente ou em
decorréncia da exposicao a fatores ambientais, como o tabagismo, o consumo de &alcool,
infecgoes virais e a radiacao (KADEMANI, 2019). Tais mutagoes conferem as células
alteradas vantagens seletivas de crescimento e sobrevivéncia, permitindo que proliferem
de maneira acelerada e substituam progressivamente as células saudéveis (KUMAR; AB-
BAS; ASTER, 2013). Como consequéncia, células neoplasicas costumam exibir alteragoes
morfologicas marcantes, incluindo variagoes de tamanho, forma e padrao de coloracao em
relacdo as células normais, caracteristicas que constituem importantes indicadores diag-
ndsticos na andlise histologica (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010; KADEMANI, 2019).
Essas alteragoes acentuam-se a medida que a lesao progride. A Figura 1 ilustra essa evo-
lugao, do tecido normal a displasia e, posteriormente, ao carcinoma in situ e ao carcinoma
invasivo.

Entre as neoplasias malignas, o cancer da cavidade oral destaca-se por sua relevancia
epidemiologica, figurando entre os tipos mais frequentes no mundo e sendo frequentemente
diagnosticado em estagios avancados, o que compromete o prognéstico (KADEMANI,
2019; SANTOS, 2023). A taxa de sobrevida em cinco anos permanece em torno de 50%,

evidenciando a importancia de estratégias que favorecam a detecgao precoce (SANTOS,
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Lesao pré-cancerosa
Tecido normal (displasia) Carcinoma in situ Carcinoma invasivo

Células com arquitetura Alteragdes celulares e Células malignas restritas Invasédo do tecido adjacente
normal e crescimento controlado arquiteturais ao epitélio e potencial de disseminagdo

Figura 1 — Progressao histologica do epitélio em direcao a malignidade. Da esquerda para
a direita: tecido normal, com arquitetura preservada; lesdo pré-cancerosa (dis-
plasia), com alteragoes celulares e arquiteturais; carcinoma in situ, com células
malignas ainda restritas ao epitélio; e carcinoma invasivo, no qual as células
ultrapassam a membrana basal e invadem o tecido adjacente, com potencial
de disseminagdo. Em cada estdgio sao apresentadas uma representacao esque-
matica e a imagem histolégica correspondente. Fonte: elaborado pelo autor
com base em (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010; KADEMANTI, 2019).

2023). Esse cenério motiva, em particular, o estudo das lesdes pré-cancerosas, alteragoes
teciduais que, embora frequentemente estaveis, podem evoluir para malignidade sob a in-
fluéncia de estimulos externos, como traumas, infecgoes e exposicao prolongada a agentes
carcinogénicos (WARNAKULASURIYA et al., 2008; KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010).
A caracterizacao precisa dessas lesoes é, portanto, determinante para a defini¢ao de condu-
tas terapéuticas, e merece atencao especial no caso da cavidade oral, conforme detalhado

a seguir.

2.2 Desordens Orais Potencialmente Malignas e Leu-

coplasia

As lesoes da mucosa oral com risco aumentado de transformacao maligna sao atu-
almente agrupadas sob a denominagdo de desordens orais potencialmente malignas (do
inglés, oral potentially malignant disorders — OPMD) (WARNAKULASURIYA; JOHN-
SON; WAAL, 2007). Essa nomenclatura reconhece que o risco de progressao nao esté res-
trito a uma lesdo isolada, mas associa-se a um estado de predisposi¢ao da mucosa (WAAL,
2009). Entre as condigbes incluidas nesse grupo destacam-se a leucoplasia, a eritroplasia
e a fibrose submucosa oral (WARNAKULASURIYA; JOHNSON; WAAL, 2007; WAAL,
2009), ilustradas na Figura 2.

A Leucoplasia Bucal (LB) é definida como uma placa predominantemente branca da

mucosa oral que nao pode ser destacada por raspagem e que nao corresponde a nenhuma
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LEUCOPLASIA ERITROPLASIA FIBROSE SUBMUCOSA ORAL

Placa branca que nédo se destaca Area avermelhada aveludada Condigao crénica caracterizada
a raspagem e ndo corresponde que ndc pode ser caracterizada por fibrose da lamina prépria e
a outra doenga conhecida clinicamente ou patologicamente risco de transformagéo maligna

como outra condigdo

Figura 2 — Exemplos clinicos de desordens orais potencialmente malignas. Da esquerda
para a direita: leucoplasia, caracterizada por placa branca que nao se destaca
a raspagem; eritroplasia, area avermelhada e aveludada nao atribuivel a ou-
tra condicao; e fibrose submucosa oral, condi¢do cronica associada a risco de
transformagao maligna. Fonte: elaborado pelo autor com base em (WARNA-
KULASURIYA; JOHNSON; WAAL, 2007; WAAL, 2009).

outra doenga conhecida, configurando, portanto, um diagnéstico de exclusao (WAAL,
2009). Trata-se da OPMD mais prevalente e, embora a maioria dos casos permanega
estavel, uma parcela das lesdes evolui para carcinoma (WARNAKULASURIYA et al.,
2008). Uma variante de comportamento particularmente agressivo é a Leucoplasia Ver-
rucosa Proliferativa (LVP), caracterizada por crescimento multifocal, aspecto verrucoso,
resisténcia ao tratamento e elevadas taxas de recidiva e de transformacao maligna (BA-
GAN et al., 2010). A distingao entre essas condigoes é clinicamente relevante, pois implica

diferentes niveis de risco e estratégias de acompanhamento.

Do ponto de vista histopatolégico, o risco de malignizacao das OPMD esta fortemente
associado & presenca e a intensidade de displasia epitelial, definida como um conjunto
de alteragbes arquiteturais e citolégicas do epitélio (KADEMANI, 2019). Tais alteragoes
incluem variagoes no tamanho e na forma dos ntcleos, hipercromasia, aumento da rela-
¢ao nucleo-citoplasma e perda da maturacao ordenada das camadas epiteliais (KUMAR,;
ASTER; ABBAS, 2010; WARNAKULASURIYA et al., 2008). A graduacao da displasia,
contudo, é marcada por consideravel subjetividade, refletida em taxas expressivas de di-
vergéncia interobservador (MULLER, 2018). Essa variabilidade decorre, em grande parte,
do fato de que a avaliacao depende fortemente da analise da morfologia nuclear, processo
demorado e sujeito a fadiga e & experiéncia do avaliador (SMITH et al., 2009; MULLER,
2018).

E justamente essa centralidade da morfologia nuclear que motiva o desenvolvimento

de métodos automaticos de segmentacao de ntucleos. A delimitacdo precisa dessas es-

truturas constitui etapa prévia indispensavel para a extragao quantitativa de atributos
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morfologicos e, consequentemente, para a construcao de ferramentas objetivas de apoio
ao diagnodstico (KADEMANTI, 2019; IRSHAD et al., 2014). Tal delimitagao, entretanto,
depende antes de tudo da qualidade das imagens histolégicas, cujo processo de obtencao

¢ descrito na secao seguinte.

2.3 Preparacao e Digitalizacao de Tecidos Histologi-

COSs

A histologia consiste no estudo dos tecidos e células, de sua organizacao e de suas fun-
¢oes, sendo a microscopia éptica a principal ferramenta de observacao (GARTNER, 2007;
JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). A anélise histologica é central em oncologia, pois per-
mite identificar as alteracoes celulares e morfolégicas associadas a lesdes pré-malignas e
a tumores (KADEMANI, 2019). Para viabilizar essa andlise, o material biolégico precisa
ser convertido em cortes finos que preservem, tanto quanto possivel, o aspecto original do
tecido (GARTNER, 2007).

O preparo das laminas histologicas envolve uma sequéncia de etapas bem estabeleci-
das (JOHNSON, 1991; JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013), sintetizadas na Figura 3. Na
fixacao, o tecido é imerso em solug¢oes quimicas, como o formaldeido, com o objetivo de
preservar sua integridade estrutural e evitar a degradacao celular. Em seguida, a desi-
dratacao e a diafanizacao preparam o material por meio de banhos sucessivos em &alcoois
de concentragao crescente e solventes que o tornam translicido. Na etapa de inclusao, o
tecido é embebido em parafina, formando um bloco rigido que possibilita o corte. A micro-
tomia consiste no fatiamento desse bloco em sec¢des de poucos micrometros de espessura.
Por fim, os cortes sao montados em laminas de vidro e submetidos a coloracao.

A coloracao mais empregada na rotina histopatoldgica é a Hematoxilina e Eosina
(H&E) (FISCHER et al., 2008). A hematoxilina confere tonalidade azul-arroxeada aos
nucleos celulares, ao se ligar a estruturas acidas como a cromatina, enquanto a eosina cora
em tons rosados o citoplasma e os componentes extracelulares (FISCHER et al., 2008;
JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). Esse contraste é particularmente conveniente para a
segmentacao de nicleos, uma vez que o realce nuclear produzido pela hematoxilina facilita
a disting¢ao entre as estruturas de interesse e o restante do tecido.

Apés a coloracgao, as laminas podem ser analisadas diretamente ao microscopio ou di-
gitalizadas por meio de escaneres equipados com cameras de alta resolucao, dando origem
as imagens de ldmina completa, do inglés Whole Slide Imaging (WSI) (NIAZI; PARWANTI;
GURCAN, 2019). A consolidacao da patologia digital ampliou as possibilidades de ana-
lise remota, ensino e colaboracao diagnéstica, além de viabilizar a aplicacao de técnicas
computacionais de processamento de imagens (MADABHUSHI; LEE, 2016). As imagens
resultantes sao tipicamente armazenadas no espago de cores Red, Green and Blue (RGB),

com elevada resolucao espacial.
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Figura 3 — Etapas de preparagao e digitalizagao de tecidos histolégicos. Na parte superior,
a sequéncia do processamento: fixacao, desidratagdo e diafanizagao, inclusao
em parafina, microtomia, montagem em lamina e coloragdo por hematoxilina
e eosina (H&E) e, por fim, a andlise ao microscépio ou a digitalizacdo, que
origina a imagem digital (WSI/RGB). Na parte inferior, as principais fontes
de variabilidade do processo: variacao de coloragao, espessura do corte, equi-
pamentos de digitalizacao e artefatos de preparo. Fonte: elaborado pelo autor
com base em (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013; FISCHER et al., 2008; TEL-
LEZ et al., 2019).

Apesar dos avancos, o processo apresenta fontes relevantes de variabilidade. Diferencas
nos protocolos de coloracao, na espessura dos cortes, nos equipamentos de digitalizacao e
nas condicoes de aquisi¢ao produzem variagoes de cor, brilho e contraste entre imagens de
diferentes origens (MACENKO et al., 2009; TELLEZ et al., 2019). Artefatos de preparo
também podem comprometer a qualidade das amostras. Essa heterogeneidade dificulta
tanto a analise manual quanto a automéatica e motiva o uso de ferramentas computacionais

robustas de apoio ao diagnéstico, apresentadas na se¢ao seguinte.

2.4 Sistemas Computacionais de Apoio ao Diagnds-
tico

Os sistemas CAD combinam conhecimento médico e técnicas computacionais para
apoiar a interpretacao de dados clinicos, atuando como uma segunda opiniao ao especia-
lista (DOI, 2007). A complexidade do processo diagndstico, o volume crescente de dados
e os avancos em inteligéncia artificial impulsionaram a adocdo desses sistemas na pra-
tica médica (LITJENS et al., 2017). Em histopatologia, especificamente, o uso de CAD
tem como objetivo aumentar a objetividade e a reprodutibilidade das anélises, mitigando

a divergéncia interobservador e os efeitos de ruidos e variagoes de coloragao (SRINIDHI;
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CIGA; MARTEL, 2021; MADABHUSHI; LEE, 2016). A Figura 4 sintetiza o papel desses
sistemas, seus principais beneficios e o fluxo tipico de andlise computacional de imagens

histolégicas, detalhado a seguir.

SISTEMAS DE DIAGNOSTICO AUXILIADO POR COMPUTADOR (CAD) EM HISTOPATOLOGIA
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Figura 4 — Fluxo tipico de um sistema de diagnéstico auxiliado por computador em histo-
patologia, contemplando as etapas de pré-processamento, segmentacao, extra-
¢ao de caracteristicas, classificacdo e apoio a decisdo. Fonte: elaborado pelo
autor com base em (IRSHAD et al., 2014; TELLEZ et al., 2019; KUMAR et
al., 2019).

A analise computacional de imagens histologicas costuma ser organizada em etapas
encadeadas: pré-processamento, segmentagao, extracao de caracteristicas e classifica-
¢ao (IRSHAD et al., 2014). O pré-processamento prepara a imagem por meio da redugao
de ruidos, da normalizagao de corantes e do realce de estruturas relevantes (TELLEZ et
al., 2019). A segmentagio separa as estruturas de interesse, como os nicleos, da regiao
de fundo, evitando que areas irrelevantes interfiram nas etapas seguintes (KUMAR et
al., 2019). A partir das estruturas segmentadas, a extragao de caracteristicas computa
atributos de intensidade, morfologia e textura, posteriormente utilizados pela etapa de
classificacao para distinguir tecidos saudaveis de lesionados ou para graduar a severidade
das lesdes (IRSHAD et al., 2014). Nesse fluxo, a qualidade das estruturas delimitadas
condiciona diretamente o desempenho de todas as etapas subsequentes, o que coloca a

segmentacao como elemento critico do processo e foco da préxima secao.
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2.5 Segmentacao de Imagens

A segmentacao consiste em particionar uma imagem em regides ou objetos de inte-
resse, atribuindo a cada pizel um rétulo que indica a categoria a que pertence (MINAEE
et al., 2021). Em histopatologia digital, o diagnéstico depende fortemente da andlise da
forma, do tamanho e da disposicao espacial dos niucleos, tornando a segmentacao dessas
estruturas uma etapa essencial para a caracterizagdo de lesdes (KUMAR et al., 2019).
Trata-se, contudo, de uma tarefa desafiadora, dada a irregularidade morfolégica dos te-
cidos, a sobreposicdo de nucleos e a variabilidade de coloragao (GONZALEZ; WOODS,
2018; KUMAR et al., 2019).

Os métodos classicos de segmentagao podem ser agrupados em trés grandes catego-
rias. As abordagens baseadas em limiarizacao, como o método de Otsu, separam classes
a partir de valores de intensidade, sendo eficazes apenas quando ha contraste expressivo
entre objetos e fundo (OTSU, 1979; GONZALEZ; WOODS, 2018). Os métodos baseados
em deteccao de bordas identificam mudancas abruptas de intensidade por meio de ope-
radores de gradiente (GONZALEZ; WOODS, 2018). Ja os métodos baseados em regioes
empregam critérios de similaridade para agrupar ou dividir dreas da imagem (GONZA-
LEZ; WOODS, 2018). Embora tteis, essas abordagens dependem fortemente de ajustes
manuais e tendem a apresentar desempenho inconsistente diante da complexidade das

imagens histoldgicas.

Com o avanco do aprendizado profundo, os modelos baseados em redes neurais tornaram-
se a abordagem predominante para segmentacao, por aprenderem automaticamente repre-
sentacoes discriminativas a partir dos proprios dados, dispensando a engenharia manual
de atributos (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015; MINAEE et al., 2021). Em geral,
essas redes adotam estruturas do tipo codificador-decodificador, nas quais a resolucao es-
pacial é progressivamente reduzida e depois recuperada para gerar a méscara final (RON-
NEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Esses modelos permitem abordar a segmentacao
sob trés perspectivas: semantica, por instdncias e pandptica (KIRILLOV et al., 2019),
ilustradas na Figura 5. Na segmentacao semantica, todos os pizels de uma mesma classe
recebem o mesmo rétulo, fornecendo uma visao global da estrutura do tecido, porém sem
distinguir objetos individuais (MINAEE et al., 2021). A segmentagao por instancias gera
maéscaras individuais para cada objeto, permitindo isolar nicleos sobrepostos (HE et al.,
2017), enquanto a segmentacao pandptica unifica as duas abordagens (KIRILLOV et al.,
2019).

Neste trabalho, adota-se a segmentacao semantica binaria, na qual cada pizel é clas-
sificado como nucleo ou fundo, concentrando a analise na capacidade dos modelos de
delinear as estruturas nucleares. Esses métodos baseados em aprendizado profundo, por
sua vez, derivam de principios mais amplos de aprendizado de maquina, que fundamentam

o restante deste capitulo.
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Imagem original Segmentagdo seméntica Segmentacdo por instancias Segmentacdo pandptica
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Figura 5 — Comparagao dos principais tipos de segmentacao em histopatologia. Da es-
querda para a direita: imagem original corada com H&E; segmentagao semén-
tica, na qual todos os ntcleos recebem o mesmo rétulo de classe; segmentacao
por instancias, em que cada nucleo é identificado como uma instancia dis-
tinta; e segmentacao panoptica, que combina a segmentacao semantica do
tecido/fundo com a identificagdo de instancias dos nicleos. Fonte: elaborado
pelo autor com base em (KIRILLOV et al., 2019; MINAEE et al., 2021).

2.6 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (do inglés, machine learning) é o campo da inteligéncia
artificial que estuda algoritmos capazes de aprender padroes a partir de dados, em vez
de seguir regras explicitamente programadas (MITCHELL, 1997). Em vez de codificar
manualmente o conhecimento sobre um problema, esses algoritmos ajustam seus parame-
tros a partir de exemplos, construindo um modelo que mapeia entradas em saidas e que,
idealmente, generaliza para dados nao vistos durante o treinamento (BISHOP, 2006).

As tarefas de aprendizado costumam ser divididas em paradigmas, ilustrados na Fi-
gura 6. No aprendizado supervisionado, o modelo é treinado com pares de entrada e
rotulo de referéncia, aprendendo a prever a saida correta para novas entradas, proble-
mas de classificacao e de segmentacao, como o tratado neste trabalho, enquadram-se
nessa categoria (BISHOP, 2006). No aprendizado nao supervisionado, busca-se descobrir
estrutura nos dados sem roétulos, por exemplo por meio de agrupamento. Independen-
temente do paradigma, um objetivo central é alcancar boa capacidade de generalizacao,
evitando o sobreajuste (overfitting), situagdo em que o modelo memoriza particularidades
do conjunto de treinamento e perde desempenho em dados novos (MITCHELL, 1997,
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Um aspecto determinante do desempenho desses modelos ¢ a qualidade das representa-
¢oes utilizadas para descrever os dados. Em abordagens tradicionais, essas representacoes

eram obtidas por engenharia manual de caracteristicas, processo trabalhoso e dependente
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Figura 6 — Paradigmas de aprendizado de maquina. A esquerda, o aprendizado supervisi-
onado: o modelo é treinado com dados de entrada acompanhados de rétulos de
referéncia e aprende a produzir a saida desejada, como em tarefas de classifi-
cacdo e de segmentacdo. A direita, o aprendizado ndo supervisionado: a partir
de dados sem roétulos, o modelo busca descobrir estrutura, por exemplo por
meio de agrupamento. Fonte: elaborado pelo autor com base em (MITCHELL,
1997; BISHOP, 2006).

de conhecimento especializado (BISHOP, 2006). O aprendizado profundo (do inglés, deep
learning) emergiu como um subcampo do aprendizado de maquina que supera essa li-
mitagao ao aprender, de forma automatica e hierarquica, representacoes cada vez mais
abstratas diretamente a partir dos dados brutos, utilizando modelos compostos por mul-
tiplas camadas de processamento (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Entre os diversos modelos de aprendizado de méquina,
as redes neurais artificiais destacam-se por essa capacidade de aprender representacoes

complexas e constituem a base do aprendizado profundo, sendo descritas a seguir.

2.7 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados na orga-
nizacao do sistema nervoso biolégico, nos quais unidades de processamento, os neuronios
artificiais, recebem, combinam e transformam sinais de entrada (HAYKIN et al., 2009).

Cada neurdnio é caracterizado por pesos sinapticos, que ponderam as entradas, por uma
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funcao de agregacdo, que as combina, e por uma fun¢ao de ativacao, que introduz nao
linearidade a resposta, permitindo que a rede aprenda relagdes complexas (HAYKIN et
al., 2009).

Os neurdnios sao organizados em camadas: uma camada de entrada, que recebe os
dados, uma ou mais camadas ocultas, responsaveis por extrair representacoes progressi-
vamente mais abstratas e uma camada de saida, que produz a predicao final (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O treinamento ajusta iterativamente os pesos da
rede de modo a minimizar uma funcao de erro que mede a discrepancia entre as predig¢oes
e os valores de referéncia. Esse ajuste é realizado pelo algoritmo de retropropagacao,
que propaga o erro da saida em direcao as camadas iniciais e o utiliza para atualizar
os pesos por métodos de otimizacao baseados em gradiente (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986). A Figura 7 sintetiza esses conceitos, apresentando a estrutura de um
neurdnio artificial e a organizacao de uma rede neural multicamadas, com seus fluxos de

propagacao direta e de retropropagacao do erro.
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Figura 7 — Estrutura basica de uma rede neural artificial. Em (1), o neurdnio artificial:
as entradas x; sdo ponderadas por pesos w; e combinadas, juntamente com
um viés b, por uma soma ponderada, cujo resultado passa por uma func¢ao
de ativacdo f(-) que produz a saida y. Em (2), uma rede multicamadas do
tipo feedforward, composta por camadas de entrada, ocultas e de saida, com
indicacao dos fluxos de propagacao direta e de retropropagacao do erro. Fonte:
elaborado pelo autor com base em (HAYKIN et al., 2009; RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

Embora poderosas, as redes totalmente conectadas tornam-se impraticaveis quando
aplicadas diretamente a imagens. Como cada neurtnio se conecta a todos os pizels da
entrada, o nimero de parametros cresce rapidamente, dificultando o treinamento e des-
considerando a estrutura espacial dos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,

2016). Essa limitacao é superada pelas redes neurais convolucionais, projetadas especifi-
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camente para o processamento de imagens.

2.8 Redes Neurais Convolucionais

As Convolutional Neural Networks (CNNs) constituem uma especializagdo das RNAs
voltada ao processamento de dados estruturados em grade, como imagens (LECUN et al.,
1998; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em vez de conexoes totalmente
densas, as CNNs empregam camadas convolucionais, nas quais filtros percorrem a imagem
extraindo padrdes locais e gerando mapas de caracteristicas (ALBAWI; MOHAMMED;
AL-ZAWI, 2017). Esse mecanismo de compartilhamento de pesos reduz drasticamente o
numero de parametros e confere a rede invariancia parcial a translagao, além de explorar
a correlacao espacial entre pizels vizinhos.

A arquitetura tipica de uma CNN combina trés operagoes fundamentais (ALBAWT;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017), ilustradas na Figura 8. As camadas convolucionais
extraem caracteristicas locais, as func¢oes de ativacao, como a ReLU, introduzem nao
linearidade e atenuam o problema do desaparecimento do gradiente e as operacoes de
pooling reduzem a resolugao espacial dos mapas, preservando as informagoes mais rele-
vantes e aumentando a robustez a pequenas variagoes. Pela composicao sucessiva dessas
operagoes, as camadas iniciais tendem a capturar elementos simples, como bordas e textu-
ras, enquanto as camadas mais profundas combinam essas informacoes em representacoes
semanticas complexas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

6. Representagio
profunda
(caracteristicas de
alto nivel)

linearidade)
i b f(x) .
@
|
! 0 b3 H :
LY + Classes /

Mapa de Mapa Probabilidades
f(x) = max(0, x) caracteristicas  reduzido ®

1. Imagem de entrada 2. Convolugio Mapas de 3. RelLU 4. Pooling 5. Convolugio
(filtro deslizante)

caracteristicas

(introduz ndo (reduz dimensao) (mais profunda) 7. Saida
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Figura 8 — Etapas tipicas de uma rede neural convolucional aplicada a uma imagem his-
tologica: a partir da imagem de entrada, filtros convolucionais geram mapas
de caracteristicas, sucedidos por fungoes de ativagdo nao lineares (ReLU) e
operagoes de pooling; a repeticao desses blocos produz representagoes pro-
gressivamente mais abstratas, combinadas na camada de saida para gerar a
predigdo final. Fonte: elaborado pelo autor com base em (ALBAWI; MOHAM-
MED; AL-ZAWI, 2017; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A consolidagao das CNNs como abordagem dominante em visao computacional ocorreu

a partir de marcos como a AlexNet, que demonstrou ganhos expressivos em classificagao
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de imagens em larga escala (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Desde en-
tao, a evolugao das arquiteturas buscou treinar redes cada vez mais profundas e eficientes:
as conexoes residuais permitiram o treinamento de modelos muito profundos ao mitigar
a degradacao do gradiente (HE et al., 2016), o escalonamento composto de profundidade,
largura e resolugdo melhorou a eficiéncia paramétrica (TAN; LE, 2019) e projetos con-
volucionais modernos incorporaram principios inspirados em arquiteturas mais recentes,
mantendo a natureza convolucional do processamento (LIU et al., 2022).

O treinamento de modelos profundos, entretanto, exige grandes volumes de dados
rotulados e elevado custo computacional, restricoes particularmente severas em imagens
médicas, cuja anotagdo depende de especialistas (MINAEE et al., 2021). Uma estraté-
gia amplamente adotada para mitigar essa limitacao é a transferéncia de aprendizado (do
inglés, transfer learning), na qual modelos previamente treinados em grandes bases de pro-
poésito geral sdo reaproveitados em tarefas com dados limitados (PAN; YANG, 2010). Na
pratica, é comum inicializar os codificadores com pesos obtidos na base ImageNet (DENG
et al., 2009), aproveitando representagoes visuais genéricas. As caracteristicas das pri-
meiras camadas convolucionais mostram-se amplamente transferiveis entre dominios dis-
tintos (YOSINSKI et al., 2014), e o ajuste fino de redes pré-treinadas tende a superar o
treinamento a partir do zero em aplicagoes de andlise de imagens médicas (TAJBAKHSH
et al., 2016).

Apesar de sua eficacia, as convolugdes operam sobre vizinhancas locais, e seu campo
receptivo cresce lentamente com a profundidade. Essa caracteristica limita a captura de
relacgoes entre regioes distantes da imagem e motivou o desenvolvimento de mecanismos

capazes de modelar dependéncias globais, como a atencao e os Transformers.

2.9 Transformers e Mecanismos de Atencao

Os mecanismos de atencao foram concebidos para permitir que um modelo pondere
seletivamente as porc¢oes mais informativas de sua entrada, em vez de trata-las de maneira
uniforme. Em visao computacional, essa ideia manifesta-se de diferentes formas: meca-
nismos de atencao podem recalibrar a importancia relativa dos canais de um mapa de
caracteristicas, enfatizando os filtros mais relevantes, bem como realcar regioes espaciais
mais informativas (HU; SHEN; SUN, 2018). Tais mddulos atuam como refinadores das
representacoes aprendidas, favorecendo a supressao de respostas espurias e o destaque das
estruturas de interesse.

Uma forma especialmente influente desse principio é a autoatengao (self-attention), in-
troduzida pelos Transformers no contexto do processamento de linguagem natural (VASWANI
et al., 2017). Diferentemente das convolugbes, cujo campo receptivo é local, a autoatengao
modela diretamente as relagoes entre todos os elementos de uma sequéncia, capturando

dependéncias de longo alcance independentemente da distancia. A adaptacao desse me-
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canismo as imagens ocorreu com o Vision Transformer (ViT), que divide a imagem em
patches tratados como uma sequéncia de tokens, demonstrando desempenho competitivo
quando treinado em larga escala (DOSOVITSKIY et al., 2021). A Figura 9 ilustra esse
processo: a imagem ¢é dividida em patches convertidos em uma sequéncia de tokens, sobre
os quais a autoatencao modela as relagoes entre todos os elementos, produzindo represen-
tagoes enriquecidas com contexto global.
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Figura 9 — Processamento de uma imagem por um Transformer: a imagem ¢é dividida em
patches convertidos em uma sequéncia de tokens; o mecanismo de autoatencgao
(self-attention), baseado em consultas, chaves e valores (Q, K e V), relaciona
cada token a todos os demais, modelando dependéncias globais; os blocos
subsequentes produzem representagoes contextualizadas. Fonte: elaborado
pelo autor com base em (VASWANTI et al., 2017; DOSOVITSKIY et al., 2021).

No contexto da segmentacao, arquiteturas baseadas em Transformers exploram essa
capacidade de modelar contexto global, mostrando-se vantajosas quando a tarefa depende
nao apenas da textura local, mas também do arranjo morfolégico mais amplo das estru-
turas (XIE et al., 2021). Abordagens mais recentes propoem ainda combinar atengao
local e global de maneira eficiente, produzindo representagoes hierarquicas adequadas a
tarefas densas (TU et al., 2022). Como as abordagens convolucionais e baseadas em aten-
¢ao possuem forgas complementares, detalhe local em um caso, contexto global no outro,

surgiram arquiteturas que buscam reuni-las, tema da préxima secao.

2.10 Arquiteturas Hibridas

As arquiteturas hibridas combinam, em um mesmo modelo, componentes convolucio-
nais e mecanismos baseados em aten¢ao, com o objetivo de aproveitar simultaneamente a
sensibilidade das convolugoes a detalhes locais e a capacidade da autoatencao de capturar
relagbes globais (SHAMSHAD et al., 2023). Essa complementaridade é particularmente
atraente em imagens histopatologicas, nas quais a identificacdo dos nicleos depende tanto
de padroes finos de textura e de borda quanto da organizacao espacial das estruturas no

tecido.
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Diferentes estratégias de hibridizacao tém sido propostas na literatura, ilustradas na
Figura 10. Em uma vertente, redes convolucionais atuam como extratoras de caracte-
risticas locais e um médulo Transformer é inserido para modelar dependéncias de longo
alcance entre regioes distantes, antes da reconstrugao da méscara (CHEN et al., 2021).
Em outra, codificadores hierarquicos baseados em Transformer fornecem representacoes
contextuais ricas que alimentam decodificadores voltados a recuperacao espacial, em uma
combinacao entre modelagem global e mecanismos de agregagdo multiescala (FAN et
al., 2020). De modo geral, esses modelos buscam equilibrar a captura de contexto e a
preservacao de contornos, dois requisitos frequentemente conflitantes na segmentacao de
estruturas pequenas e irregulares (SHAMSHAD et al., 2023). As arquiteturas hibridas
concretamente avaliadas neste trabalho, bem como suas configuragoes, sdo descritas no

Capitulo de Metodologia.
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Figura 10 — Duas estratégias de hibridizagdo entre redes convolucionais e Transformers
para segmentacdo. A esquerda (CNN + Transformer), uma rede convolucio-
nal extrai caracteristicas locais e um médulo Transformer modela o contexto
global antes da geracdo da méascara. A direita (encoder Transformer + de-
codificador convolucional), um codificador baseado em Transformer fornece
representacoes contextuais que alimentam um decodificador convolucional

responsavel pela recuperacao espacial. Fonte: elaborado pelo autor com base
em (CHEN et al., 2021; FAN et al., 2020).

Para além do aprimoramento de um tnico modelo, seja ele convolucional, baseado em
atencao ou hibrido, ganhos adicionais de desempenho e robustez podem ser obtidos pela
combinacgao das predigoes de multiplos modelos. Esse principio fundamenta os comités,

abordados a seguir.

2.11 Comités de Aprendizagem Profunda

Comités (do inglés, ensembles) consistem na combinacao das predigoes de dois ou
mais modelos com o objetivo de obter resultados mais robustos e confidveis do que os
produzidos individualmente (DIETTERICH, 2000; SAGI; ROKACH, 2018). A motiva-

¢ao para essa abordagem fundamenta-se na premissa de que os erros cometidos por um
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modelo podem ser compensados pelos acertos dos demais, desde que os modelos apre-
sentem comportamentos suficientemente distintos (DIETTERICH, 2000). Do ponto de
vista estatistico, a combinacao de modelos tende a reduzir a variancia das predigoes e a
atenuar o sobreajuste, sendo especialmente benéfica em cenarios com dados ruidosos ou
desbalanceados (SAGI; ROKACH, 2018; GANAIE et al., 2022).

A eficacia de um comité depende criticamente da diversidade entre seus membros, uma
vez que modelos muito semelhantes tendem a produzir erros correlacionados, limitando o
ganho da combinacao (DIETTERICH, 2000). Essa diversidade pode ser introduzida por
meio de variagoes nos dados de treinamento ou da utilizacao de diferentes arquiteturas
e hiperpardmetros (GANAIE et al., 2022). Entre as estratégias cldssicas de construgao
de comités destacam-se o bagging, no qual modelos sao treinados de forma independente
sobre subconjuntos amostrados dos dados, reduzindo a variancia (BREIMAN, 1996), e o
boosting, em que modelos sao treinados sequencialmente para corrigir os erros dos anterio-
res, reduzindo o viés (FREUND; SCHAPIRE, 1997; FRIEDMAN, 2001). Neste trabalho,
a diversidade ¢é obtida fundamentalmente pela heterogeneidade arquitetural, combinando
modelos convolucionais, hibridos e baseados em atencao treinados sobre os mesmos da-
dos. A Figura 11 ilustra o funcionamento geral de um comité aplicado a segmentacao de
nicleos. A imagem histolégica é processada por modelos de arquiteturas distintas, cujas
predicoes individuais sao entao combinadas por diferentes regras de fusao para produzir

a méascara final.
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Figura 11 — Representacao esquematica de um comité de modelos de aprendizagem pro-
funda para segmentagao de nucleos. A imagem histologica é processada por
multiplos modelos de arquiteturas distintas (convolucionais, hibridas e base-
adas em atengdo), cujas predigdes individuais sao combinadas por diferentes
regras de fusao, gerando a méscara final. Fonte: elaborado pelo autor com
base em (DIETTERICH, 2000; KITTLER et al., 1998).
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Uma vez definidos os membros do comité, diferentes regras de fusao podem ser empre-
gadas para combinar suas saidas (KITTLER et al., 1998). Em problemas de classifica¢ao
e segmentagao, as estratégias mais comuns incluem a votagdo majoritaria, na qual preva-
lece a decisao da maioria dos modelos, e a combinacao das saidas probabilisticas, por meio
de médias simples ou ponderadas, que preserva a informacao de confian¢a de cada modelo
e tende a suavizar regioes de incerteza (KITTLER et al., 1998; SAGI; ROKACH, 2018).
As regras de fusao especificas adotadas neste trabalho sao formalizadas no Capitulo de
Metodologia.

No campo da segmentacao de imagens médicas, os comités tém-se mostrado uma
estratégia eficaz para lidar com ruidos, baixa qualidade, sobreposicao de estruturas e
variabilidade interobservador, melhorando tanto a robustez quanto a generalizacao das
predi¢oes (KAMNITSAS et al., 2018).
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CAPITULO

Estado da Arte

A anélise automatizada de imagens histologicas tem sido progressivamente incorpo-
rada a fluxos computacionais voltados ao apoio diagnostico, prognéstico e a quantificacao
morfologica de tecidos. Nesse contexto, a segmentacao de estruturas celulares, em especial
de nucleos, constitui uma etapa fundamental, pois permite extrair medidas associadas a
forma, ao tamanho, a distribuicao espacial e a organizacao tecidual. Tais informagoes sao
particularmente relevantes em lesoes orais potencialmente malignas, nas quais alteragoes
morfologicas do epitélio podem estar relacionadas a progressao da doenca.

Este capitulo retine trabalhos relacionados ao problema investigado nesta dissertagao,
organizados em duas frentes principais. A primeira apresenta estudos que aplicam modelos
de aprendizagem profunda a segmentacao de estruturas em imagens histologicas de lesoes
orais, incluindo displasia epitelial oral, desordens potencialmente malignas e carcinoma
espinocelular oral. A segunda discute trabalhos que empregam estratégias de ensemble
learning em tarefas de segmentacao histolégica, com énfase na segmentacao de ntcleos ce-
lulares. Considerando que a literatura dedicada especificamente a segmentacao de niicleos
em leucoplasia bucal ainda é limitada, foram incluidos estudos correlatos em lesoes orais
e em segmentacgao nuclear histopatologica, de modo a contextualizar metodologicamente

a proposta deste trabalho sem afastar-se de seu escopo central.

3.1 Aprendizagem Profunda para Segmentacao em

Imagens Histoldgicas Orais

A delimitagao precisa de ntcleos celulares e de estruturas epiteliais em laminas histo-
légicas é uma etapa importante para a quantificacdo morfolégica e para a analise com-
putacional de lesoes orais. Trata-se, entretanto, de uma tarefa desafiadora, uma vez que
os nucleos podem apresentar variagoes significativas de forma, tamanho, densidade, co-
loracao e organizacao espacial. Além disso, a presenca de sobreposicao celular, artefatos

de preparo, heterogeneidade tecidual e variacoes de coloragao em imagens coradas com
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hematoxilina e eosina (H&E) dificulta a definicdo precisa dos limites entre estruturas

celulares e regiao de fundo.

Nesse cenario, modelos de aprendizagem profunda destacam-se por sua capacidade
de aprender representagoes diretamente a partir dos dados, reduzindo a dependéncia de
descritores morfologicos definidos manualmente. Em imagens histologicas orais, essas
abordagens tém sido empregadas tanto para segmentacao de nucleos quanto para delimi-
tacao de regioes epiteliais, camadas celulares e areas displasicas. Como ainda sao escassos
os estudos voltados especificamente a leucoplasia bucal, esta secdo apresenta trabalhos
relacionados a segmentacao em lesdes orais e em condi¢oes histopatoldgicas proximas ao

dominio investigado nesta dissertacao.

No trabalho de Silva et al. (2022), foi proposta uma metodologia computacional para
andlise e quantificacao de Displasia Epitelial Oral (DEO) em imagens histoldgicas coradas
com hematoxilina e eosina (H&E). A abordagem foi organizada em quatro etapas princi-
pais: segmentacgao de nicleos, pés-processamento, extracao de caracteristicas e classifica-
¢ao dos graus da lesao. Na etapa de segmentacao, os autores empregaram a arquitetura
Mask R-CNN para detectar e segmentar instancias de nicleos celulares. Em seguida,
operacoes morfologicas foram aplicadas com o objetivo de reduzir regides falso-positivas e
falso-negativas. A partir dos nicleos segmentados, foram extraidas caracteristicas morfo-
légicas e nao morfoldgicas, incluindo area, orientagao, solidez, entropia e indice de Moran,
posteriormente fornecidas a um classificador polinomial para distinguir os diferentes graus
da lesdo. A metodologia foi avaliada em um conjunto composto por 296 regices de imagens
histologicas de lingua de camundongos, nas quais 9.155 ntcleos celulares foram identifica-
dos e analisados. Na etapa de segmentagiao, o método apresentou acurédcias entre 88,92%
e 90,35%, enquanto a classificagdo dos graus da displasia obteve drea sob a curva ROC
(AUC) entre 0,88 ¢ 0,97. Esse estudo demonstra a relevincia da segmentagdo nuclear
como etapa inicial para a extracao de descritores quantitativos associados a graduacgao de

lesoes orais potencialmente malignas.

Em Azarmehr et al. (2022), foi apresentado um framework baseado em Neural Archi-
tecture Search (NAS) para segmentacao do epitélio, dos nicleos individuais e do estroma
em imagens histopatologicas de DEO. O objetivo do estudo foi otimizar automaticamente
uma arquitetura eficiente para analise de imagens de lamina completa, considerando que
caracteristicas arquiteturais, citolégicas e histolégicas da displasia podem ser modeladas
a partir da segmentacao dessas estruturas. A arquitetura derivada por NAS alcancou F}
de 93,5% para a segmentagao completa do epitélio e 94,5% para a segmentacgao nuclear,
superando modelos do estado da arte avaliados pelos autores. A partir dos nicleos seg-
mentados, foram extraidas caracteristicas morfométricas utilizadas por um classificador
Random Forest para diferenciar lesdes de baixo e alto risco. Esse trabalho reforca a im-
portancia da segmentacao conjunta de estruturas epiteliais e nucleares em DEQO, além de

evidenciar o potencial de estratégias automatizadas de busca arquitetural para otimizar
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modelos de segmentagao em histopatologia oral.

O estudo de Zhang et al. (2023) propds uma abordagem baseada em aprendizagem
profunda para segmentar o epitélio oral e quantificar o nimero de camadas celulares em
WSI coradas com H&E. A metodologia combinou dois modelos: uma U-Net, com backbone
MobileNetV2, responsavel por delimitar o tecido epitelial e a camada de células basais, e o
modelo HD-Staining, baseado em Mask R-CNN, encarregado da segmentagao dos niicleos.
Os resultados dos dois modelos foram integrados de modo que a classificacdo das células
fosse proveniente da U-Net, enquanto a segmentagdo nuclear fosse fornecida pelo HD-
Staining. A partir das células segmentadas, os autores introduziram o algoritmo Onion
Peeling, que utiliza um grafo de Delaunay para identificar as bordas interna e externa
do epitélio e contar as camadas celulares de forma iterativa. A abordagem foi avaliada
em uma base composta por laminas de mucosa oral normal e por casos de desordens
potencialmente malignas orais (OPMD) de 135 pacientes. A U-Net alcangou IoU de 0,70
e acuracia de 92%, enquanto o HD-Staining obteve IoU de 0,76. A contagem automatica
de camadas apresentou coeficiente de determinagio (R?) de 0,849 em relacao a contagem
manual, e o nimero de camadas diferiu significativamente entre os graus de displasia.
Esses resultados indicam que a segmentacao de estruturas epiteliais e nucleares pode

apoiar a quantificacdo morfologica de alteracoes associadas a progressao de lesoes orais.

No estudo de Shephard et al. (2024), foi proposto um pipeline totalmente automati-
zado para a predi¢do da transformacao maligna em DEO, no qual a segmentacao atua
como uma etapa intermediaria da analise. Para isso, foi treinado um modelo HoVer-Net+,
capaz de segmentar simultaneamente os niicleos celulares e as camadas intraepiteliais em
imagens de ldmina completa, do inglés whole slide images (WSI), coradas com H&E. Na
avaliacdo interna da segmentagdo, o modelo obteve coeficiente Dice (D¢) de 0,69 para
os nucleos e F; médio de 83% para a segmentacao semantica das camadas intraepiteli-
ais. A partir das estruturas segmentadas, foram extraidas caracteristicas morfologicas e
espaciais, posteriormente fornecidas a uma rede rasa responsavel por estimar um escore
de transformagao maligna. O modelo foi desenvolvido a partir de uma coorte interna de
193 casos e validado externamente em duas coortes independentes, totalizando 89 casos.
Na tarefa prognéstica, alcangou area sob a curva (AUROC) de 0,75, superando sistemas
convencionais. Esse estudo evidencia que a segmentacao de ntcleos e de camadas epiteli-
ais pode fornecer informagdes morfologicas relevantes para tarefas de predigao clinica em

lesoes orais potencialmente malignas.

Em Silva et al. (2024), foi introduzida a OralEpitheliumDB, uma base ptblica e ano-
tada de imagens histolégicas de DEO, proposta com o objetivo de favorecer a reprodu-
tibilidade de experimentos em um dominio frequentemente limitado pelo uso de dados
privados. A base retine 456 imagens obtidas de 30 linguas de camundongos, categoriza-
das entre epitélio saudavel e DEO leve, moderada e grave. Os ntcleos celulares foram

manualmente marcados por um especialista treinado e posteriormente validados por um
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patologista. Para demonstrar o potencial da base, os autores conduziram experimentos
de segmentacao semantica, com U-Net e FPN, e de segmentacao de instancias, com Mask
R-CNN, HoVer-Net, StarDist e SOLO V2. Também foram avaliados métodos de nor-
malizagao de cor, como Macenko, Reinhard, Tosta e Vahadane, seguidos de etapas de
classificacdo dos graus da lesao. Na segmentacao de niicleos, o melhor resultado indivi-
dual foi obtido com a U-Net utilizando backbone ResNet-50, com F; de 83% e acurécia de
92,38%. A classificacdo dos graus da lesdo atingiu acurécia de 94,22% com o algoritmo
Random Forest. Os autores observaram ainda que a normaliza¢ao de cor pode degradar a
segmentacao, dependendo da imagem de referéncia empregada, ressaltando a sensibilidade
dos modelos as variacoes cromaticas em histopatologia.

O trabalho de Shephard et al. (2023) propds um pipeline baseado em Transformers
para a detecgao e segmentacao de DEO em WSI coradas com H&E. O modelo foi constru-
ido sobre a arquitetura TransUNet, de natureza hibrida, na qual uma rede convolucional,
baseada em ResNet50, atua como extratora de caracteristicas, enquanto camadas Trans-
former capturam dependéncias espaciais de longo alcance. O decodificador, por sua vez,
reconstréi o mapa de segmentacao por meio de operacoes de upsampling em cascata e
conexodes de salto. O modelo foi treinado com 260 laminas de DEO e 105 laminas de
controle, adquiridas em trés scanners distintos, e validado externamente em 78 casos
provenientes de trés centros do Reino Unido e do Brasil. Comparado a arquiteturas con-
solidadas, como U-Net, Swin-UNet, DeepLabV3+ e HoVer-Net+, o método obteve F}
de 81% e sensibilidade de 84,5% no teste interno, com especificidade de 99,8% nas la-
minas de controle. Na validacao externa, alcancou F; de 71% e sensibilidade de 76,4%,
demonstrando capacidade de generalizacao em dados provenientes de diferentes centros.
Esse estudo evidencia o potencial de arquiteturas hibridas e baseadas em atencao para a

delimitagao de regides displasicas em lesGes orais pré-malignas.

3.2 Ensembles de Aprendizagem Profunda para Seg-

mentacao de Imagens Histolégicas

Modelos de segmentacao baseados em aprendizagem profunda podem apresentar com-
portamentos distintos dependendo de sua arquitetura, do tipo de representacao aprendido
e do dominio de aplicagdo. Redes convolucionais tendem a apresentar forte viés indutivo
local, favorecendo a descri¢ao de texturas, bordas e padroes espaciais proximos. Em con-
trapartida, arquiteturas baseadas em atencao foram projetadas para modelar relagoes de
maior alcance e incorporar informagoes contextuais mais amplas. Modelos hibridos, por
sua vez, buscam combinar essas duas propriedades, explorando simultaneamente descri-
tores locais e dependéncias globais.

Essa diversidade de representagoes ¢ particularmente relevante em imagens histolo-

gicas, nas quais a segmentacao de nicleos depende tanto de detalhes finos de borda e
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coloracao quanto da organizacao espacial das células no tecido. Nesse contexto, estraté-
gias de ensemble learning tém sido empregadas com o objetivo de combinar predigoes de
multiplos modelos, explorando a complementaridade entre eles. A premissa central é que
modelos com diferentes vieses indutivos ou diferentes condi¢des de treinamento podem
cometer erros distintos, de modo que a combinacao de suas saidas tende a produzir seg-
mentagoes mais robustas do que aquelas obtidas por modelos individuais (KUNCHEVA,
2003).

O estudo de Silva et al. (2023) propds um ensemble de modelos convolucionais para a
segmentacao semantica de nucleos celulares em imagens histolégicas de DEO. A aborda-
gem combinou sete modelos de segmentagao baseados em CNN por meio de trés estratégias
de fusao: média simples, média ponderada e votacao majoritaria. As predi¢oes combina-
das foram avaliadas em imagens de DEO e em trés bases publicas, atingindo acuracias de
92,14%, 91,21% e 90,67% para as estratégias de média simples, média ponderada e vota-
¢do majoritaria, respectivamente. Os resultados indicaram que a combinacao de modelos
é capaz de aprimorar o desempenho da segmentagao em relagao aos modelos individuais,

reforgando a aplicabilidade de ensembles em imagens histologicas orais.

No trabalho de Prusty et al. (2023), foi proposto um ensemble baseado na arquitetura
U-Net para a segmentacao de nicleos em imagens histopatoldgicas coradas com H&E. O
ensemble foi construido a partir de variantes da U-Net com diferentes backbones convoluci-
onais como codificadores, especificamente ResNet101, InceptionResNetV2 e DenseNet121.
A metodologia também incorporou uma etapa de normalizagdo de cor com preservagao
de estrutura (SPCN) no pré-processamento e aumento de dados em tempo de teste no
pos-processamento. O método foi avaliado em conjuntos de dados de 6rgao tnico e de
multiplos 6rgaos, obtendo F; de 84,11%, IoU médio de 0,8167 e acurdcia de 92,58% na
base multiérgao, além de F; de 87,04%, IoU médio de 0,8666 e acuracia de 96,69% na base
de 6rgao tnico. Os resultados indicaram que a combinag¢ao de modelos com diferentes
backbones, associada a estratégias adequadas de pré-processamento e pds-processamento,

pode aprimorar a segmentacao de nicleos em imagens histopatologicas.

O estudo de Gudhe et al. (2023) propos um ensemble de natureza bayesiana para a
segmentacao de instancias de nucleos em imagens histopatologicas. A abordagem em-
prega dropout de Monte Carlo ativado no momento da inferéncia, de modo que miltiplas
predicoes estocasticas de um mesmo modelo sao combinadas para produzir a segmenta-
¢ao final e, simultaneamente, quantificar a incerteza epistémica associada as predigoes. O
método foi avaliado na base publica PanNuke, composta por 312 campos visuais proveni-
entes de 19 tipos de 6rgaos, e comparado a uma rede totalmente convolucional, a U-Net,
a SegNet e ao HoVer-Net. O ensemble bayesiano obteve F} médio de 0,893 e IoU de 0,868,
superando o HoVer-Net, que alcangou F; de 0,871 e IoU de 0,840. Além da segmentacao,
a abordagem forneceu uma estimativa de confianca das predi¢oes, aspecto relevante em

aplicagoes nas quais a incerteza do modelo pode auxiliar a interpretacao dos resultados.



54 Capitulo 3. Estado da Arte

Com foco na capacidade de generalizagao, o trabalho de Mahbod et al. (2024) propos
um ensemble para a segmentacao de instancias de niicleos em imagens histopatolégicas,
combinando um modelo de aprendizagem profunda do estado da arte com estratégias
de normalizac¢do de cor nao deterministica no treinamento e deterministica no teste. As
predigoes foram agregadas por meio de ensembling. O modelo foi treinado em um tnico
conjunto de treinamento e avaliado em sete bases de teste independentes, simulando
cenarios com dados nao vistos. A estratégia proposta proporcionou ganhos médios de até
0,049 no coeficiente Dice (D¢ ), 0,054 no indice de Jaccard agregado e 0,059 na qualidade
pandptica em relagao ao modelo de base. Esses resultados evidenciam que a combinacao
de modelos, quando associada ao controle da variabilidade de coloragao, pode aumentar
a robustez da segmentacao frente a diferencas entre bases histologicas.

De forma complementar, Silva et al. (2024) investigou um ensemble de modelos de
segmentagao semantica para imagens de DEO, combinando seis arquiteturas convoluci-
onais, incluindo FPN, U-Net e PSPNet, por meio das mesmas trés estratégias de fusao.
Adicionalmente, foi incorporada uma etapa de aumento de dados baseada em Generative
Adversarial Network (GAN), com o objetivo de ampliar a variabilidade do conjunto de
treinamento e reforcar a robustez do ensemble. O método foi desenvolvido sobre a base
OralEpitheliumDB, composta por 456 imagens histologicas de DEO de lingua de camun-
dongos, e avaliado nas bases ptblicas CryoNuSeg, MoNuSeg e GlaS. A abordagem pro-
posta alcancou acuracia de 93,41% e D¢ de 0,88, evidenciando que a combinacao entre
aumento de dados e ensemble learning pode contribuir para a segmentacao de nucleos
celulares em imagens histolégicas.

Mais recentemente, Silva et al. (2025) propuseram um ensemble de redes convolucionais
para a segmentacao de instancias de ntcleos em imagens histologicas de displasia epitelial
oral (DEO). O estudo parte da constatagao de que a segmentacao nuclear nesse dominio é
dificultada por variacoes de coloragao, diferencas morfolégicas entre os tecidos e presenca
de artefatos, fatores que podem comprometer o desempenho de modelos individuais. Para
mitigar essas limitacoes, os autores investigaram diferentes modelos de segmentacao e
estratégias de combinagao baseadas em regras de votacao e fusao das predigoes. Entre as
abordagens avaliadas, a média ponderada pelo coeficiente Dice (D¢) apresentou o melhor
desempenho, alcancando acuracia de 94,09% e Do de 0,9461. Os resultados indicaram
que a combinacao de modelos pode superar o desempenho das arquiteturas individuais
e reforcaram o potencial dos ensembles para aumentar a robustez da segmentacao de

nucleos em imagens histolégicas de DEO.

3.3 Consideracoes

Os trabalhos apresentados neste capitulo demonstram que a aprendizagem profunda

tem se consolidado como uma abordagem relevante para a segmentacao de estruturas em
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imagens histologicas orais. Estudos recentes tém explorado modelos convolucionais, ar-
quiteturas hibridas e redes baseadas em atencao para segmentar nucleos, epitélio, camadas
celulares e regioes displasicas. Esses avancgos evidenciam que a segmentagao computaci-
onal pode fornecer informacoes morfoldégicas importantes para tarefas de quantificacao,
classificacdo e prognéstico em lesoes orais. De modo semelhante, os trabalhos baseados
em ensemble learning indicam que a combinagao de multiplas predi¢oes pode elevar a
qualidade das segmentacoes, reduzir erros individuais e aumentar a robustez dos modelos

em diferentes bases histopatoldgicas.

Apesar desses avancos, observa-se que a literatura ainda apresenta limitacoes im-
portantes em relagdo ao problema tratado nesta dissertacao. Grande parte dos estudos
concentra-se em displasia epitelial oral, desordens potencialmente malignas de forma am-
pla ou outros dominios histopatologicos, enquanto a segmentacao de nicleos celulares em
leucoplasia bucal permanece pouco explorada. Essa lacuna é relevante porque a leucopla-
sia possui caracteristicas histologicas préprias e constitui uma desordem potencialmente
maligna da cavidade oral, exigindo métodos capazes de lidar com varia¢des morfologicas,

crométicas e estruturais presentes nesse dominio especifico.

Além da limitacao relacionada ao dominio de aplicacao, também se observa que muitos
trabalhos avaliam arquiteturas isoladas, familias especificas de modelos ou combinacoes
formadas por redes de natureza semelhante. Embora essas abordagens tenham demons-
trado resultados relevantes, ainda sao menos frequentes investigacoes que comparem, sob
um mesmo protocolo experimental, arquiteturas convolucionais, hibridas e baseadas em
Transformers. Essa comparagao é importante porque diferentes paradigmas arquitetu-
rais apresentam vieses indutivos distintos e podem capturar aspectos complementares das
imagens histolégicas. Enquanto redes convolucionais tendem a favorecer padroes locais de
textura, borda e coloracao, mecanismos de aten¢ao e modelos hibridos podem incorporar

relagoes espaciais mais amplas e dependéncias contextuais entre regioes da imagem.

No contexto dos ensembles, a literatura revisada mostra que a combinagao de modelos
¢ uma estratégia promissora para aprimorar a segmentacgao histolégica. Entretanto, a
avaliacao dessas abordagens costuma concentrar-se principalmente em métricas finais de
desempenho, como Dice, IoU, acuracia, sensibilidade e especificidade. Embora essas mé-
tricas sejam fundamentais para quantificar a qualidade global da segmentacao, elas nao
esclarecem de forma detalhada como cada modelo contribui para a decisao combinada.
Assim, permanece pouco explorado se o ganho obtido pelo ensemble decorre da preserva-
¢ao de acertos individuais, da correcao de erros especificos, da reducao de falsos positivos,

da mitigacao de falsos negativos ou da suavizacao das predigoes probabilisticas.

Diante desse cenario, esta dissertacao propde investigar a segmentacao semantica de
nicleos celulares em imagens histolégicas de leucoplasia bucal por meio de arquitetu-
ras de aprendizagem profunda de diferentes naturezas, incluindo modelos convolucionais,

hibridos e baseados em atencdo. Além da avaliacdo individual dessas arquiteturas, sao
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exploradas estratégias de ensemble learning para combinar suas predi¢oes, considerando
diferentes formas de fusdo. A proposta também incorpora uma analise especifica da
contribuicao dos modelos no processo de combinacao, permitindo avaliar ndo apenas o
desempenho final das segmentagoes, mas também o papel desempenhado por cada arqui-
tetura na construcao da decisao conjunta. Assim, o trabalho busca contribuir tanto para
o avango da segmentacao histologica em leucoplasia bucal quanto para a compreensao do

uso de ensembles heterogéneos em imagens biomédicas.
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CAPITULO

Metodologia

A metodologia proposta neste trabalho baseia-se em modelos de aprendizado profundo
aplicados a segmentacao seméantica, como CNNs e Transformers, integrados por meio de
estratégias de ensemble learning. Inicialmente, sdo utilizadas bases de dados compostas
por imagens histolégicas e suas respectivas mascaras de referéncia. Posteriormente, di-
ferentes arquiteturas de segmentacao sao treinadas e avaliadas individualmente. Nesta
etapa, sao aplicadas técnicas de aumento de dados com o objetivo de ampliar a varia-
bilidade do conjunto de treinamento. Na etapa seguinte, as predicoes dos modelos sao
combinadas utilizando diferentes estratégias de ensemble, permitindo explorar a com-
plementaridade entre as arquiteturas. Por fim, os resultados sao avaliados por meio de
métricas de segmentacdo e métricas especificas de andlise de contribuicao dos diversos
modelos ensembles investigados. Na Figura 12, é apresentada uma visao geral do pipeline

adotado neste trabalho e essas etapas sao detalhadas nas se¢oes subsequentes.

Para o treinamento, todas as imagens e mascaras foram redimensionadas para 256 x
256 pizels. Os codificadores e backbones foram inicializados com pesos pré-treinados na
ImageNet, e cada arquitetura foi treinada por 100 épocas, com tamanho de lote igual a 4.
Utilizou-se o otimizador AdamW, com taxa de aprendizado inicial de 1 x 10~%, associado
ao escalonador Cosine Annealing, configurado com Ty, = 100. A funcdo objetivo foi
composta por 60% da perda Lovdsz, calculada individualmente por imagem, e 40% da
perda Focal, configurada com o = 0,25. O treinamento foi realizado com precisao mista
por meio de automatic mixzed precision e gradient scaling. As estratégias de aumento de
dados foram aplicadas exclusivamente ao conjunto de treinamento, enquanto o conjunto de
validagdo recebeu apenas redimensionamento. Ao final de cada época, calculou-se Do no
conjunto de validacao apds a aplicagao da funcao sigmoide e da binarizacao das predig¢oes
com limiar de 0,5, sendo preservado como checkpoint final o modelo que apresentou o

maior D¢ de validagao.
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Figura 12 — Fluxograma representando o pipeline da aproximacao proposta para segmen-
tacao usando modelos ensembles com arquiteturas de aprendizagem profunda.

4.1 Bases de Imagens

Neste trabalho, foram utilizados dois conjuntos de dados: um dataset especifico de
lesoes de leucoplasia bucal e o dataset publico CryoNuSeg. Esse segundo dataset foi
aplicado com o objetivo de avaliar a capacidade de generalizagao dos modelos propostos.

O primeiro conjunto de dados, denominado Leuco, ilustrado na Figura 13 (A), é com-
posto por 415 imagens histopatologicas de lesoes bucais, obtidas a partir de laminas
coradas com hematoxilina e eosina (H&E), adquiridas por microscopia 6ptica com ampli-
acao de 400x. A obtencao e a utilizacao dessas imagens foram aprovadas pelo Comité de
Etica em Pesquisa da Universidade Federal de Uberlandia (CAAE: 60858016.1.0000.5152),
conforme o parecer consubstanciado n° 2.001.481. As imagens correspondem a casos de
Leucoplasia Bucal (LB) e Leucoplasia Verrucosa Proliferativa (LVP), condigoes classi-
ficadas como desordens potencialmente malignas da cavidade oral. As amostras foram
previamente processadas por meio da defini¢do de Regions of Interest (ROls), contendo
predominantemente nicleos celulares do epitélio. Esse recorte tem como objetivo concen-
trar a andalise nas estruturas mais relevantes para a caracterizacao morfoldgica das lesoes.
As anotacoes de referéncia foram realizadas manualmente por um especialista, um estu-
dante de mestrado, e posteriormente validadas por um patologista treinado, assegurando
a qualidade do padrao-ouro utilizado no treinamento e na avaliagao dos modelos. Embora
o dataset contenha diferentes classes patologicas, neste estudo ele foi utilizado exclusiva-
mente para a tarefa de segmentacao semantica binaria, considerando apenas a disting¢ao
entre nucleos celulares e regiao de fundo. Essa simplificagdo permite focar na capacidade
dos modelos de delinear estruturas celulares, independentemente da classificagdo clinica
das lesoes.

Adicionalmente, foi utilizado o dataset publico CryoNuSeg (MAHBOD et al., 2021),
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representado na Figura 13 (B), amplamente empregado na literatura para avaliagdo de
métodos de segmentacao de nucleos celulares. Esse conjunto de dados é composto por 30
imagens histopatoldgicas provenientes de se¢oes congeladas de diferentes tecidos humanos,
também coradas com H&E. Esse dataset disponibiliza méascaras de referéncia precisas
para os nucleos celulares, sendo frequentemente utilizado como benchmark em tarefas de
segmentacao nuclear. Uma caracteristica relevante dessa base é a elevada diversidade
morfoldgica, decorrente da variedade de tecidos e condigoes de aquisi¢ao, o que a torna

particularmente desafiadora para modelos de aprendizado profundo.

A) Leuco B) CryoNuSeg

Imagem Méscara ] Méscara

Figura 13 — Representacao dos datasets: Leuco (A) e CryoNuSeg (B)

4.2 Arquiteturas de redes para segmentacao

Como o problema de segmentacao das estruturas histologicas envolve variabilidade
morfologica, padrdes multiescala e dependéncias espaciais complexas entre estruturas ce-
lulares, neste trabalho foram investigadas dez arquiteturas de aprendizagem profunda,
que podem ser organizadas em trés grandes grupos quanto ao tipo de representagao ado-
tado. O primeiro grupo retne arquiteturas convolucionais e compreende duas varian-
tes de U-Net (a Baseline e uma versao com atengao Spatial and Channel Squeeze-and-
FEzxcitation (scSE)), trés variantes de UNet++ (diferenciadas pelos encoders EfficientNet-
B6, ResNeSt50 e ConvNeXt-Base) e uma Feature Pyramid Network (FPN). O segundo
grupo contempla abordagens hibridas, nas quais estruturas de segmentacao classicas sao
combinadas a codificadores baseados em Transformer, representadas pela rede MAnet e
pela TransUNet customizada. O terceiro grupo ¢ formado por arquiteturas mais forte-

mente orientadas por atengao global, como o SegFormer e um modelo customizado que
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integra um backbone MaxViT a um decodificador de atencao deformavel. Dessa forma, o
conjunto abrange diferentes paradigmas arquiteturais, desde abordagens classicas do tipo
encoder-decoder até modelos baseados em pirdmides multiescala, em fusdao por atencao
no decodificador e em atencgao global.

A definicao desse conjunto de modelos foi orientada por critérios estabelecidos previ-
amente, considerando que, em uma segunda etapa, as predi¢oes individuais seriam com-
binadas por meio de estratégias de ensemble learning. Nesse sentido, a selecao das ar-
quiteturas buscou: (i) maximizar a diversidade de representagao, contemplando modelos
convolucionais, hibridos e baseados em atencao, uma vez que vieses indutivos distintos
sao fatores determinantes para o ganho proporcionado por ensembles; (ii) cobrir diferen-
tes mecanismos de fusdao de caracteristicas no decodificador, como conexdes de atalho
diretas, caminhos densamente aninhados, fusdo piramidal e refinamento por atengao; (iii)
incluir arquiteturas amplamente validadas na literatura de segmentagao biomédica, ga-
rantindo desempenho individual competitivo; (iv) privilegiar modelos com codificadores
pré-treinados disponiveis, favorecendo a transferéncia de aprendizado em um cendario de
dados limitados. Dessa forma, cada arquitetura foi escolhida tanto por seu mérito indivi-
dual na tarefa de segmentacao de niicleos quanto por sua potencial contribui¢ao, enquanto
componente diverso, para as estratégias de ensembles investigadas posteriormente.

A Tabela 1 sintetiza as arquiteturas investigadas, destacando os encoders utilizados
e a categorizagao de cada modelo quanto ao tipo de representagdo. Essa sintese per-
mite investigar, em um mesmo protocolo experimental, como diferentes mecanismos de

modelagem local e global influenciam a segmentacao de nicleos em tecidos histolégicos.

Tabela 1 — Sintese das arquiteturas de segmentacao avaliadas, incluindo tipo de modelo,
encoder utilizado e estratégia de modelagem.

Modelo Arquitetura Encoder Categoria

Baseline U-Net U-Net ResNet34 CNN

U-Net + scSE U-Net ResNet34 CNN

UNet++ EfficientNet | UNet++ EfficientNet-B6 CNN

UNet++ ResNeSt UNet++ ResNeSt50d CNN

UNet++ ConvNeXt | UNet++ ConvNeXt-Base CNN

FPN ResNet50 FPN ResNet50 CNN

MAnet MiT-B2 MAnet MiT-B2 (Transformer) Baseada em Transformer
TransUNet Encoder-Decoder custom ResNet50 + Transformer | Hibrida

SegFormer SegFormer MiT-B3 (Transformer) Baseada em Transformer
MaxViT + DLKA Custom (MaxViT + DLKA) | MaxViT-Tiny Hibrida

As subsecoes a seguir descrevem em detalhe cada uma dessas arquiteturas, organizadas

pelas familias correspondentes.

4.2.1 Arquiteturas baseadas em U-Net

Nesta secao, sao descritas as variantes baseadas na arquitetura U-Net investigadas:

a Baseline U-Net e uma versao acrescida de atencao scSE no decodificador. A U-Net
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(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) é uma das arquiteturas mais consolidadas
na segmentacao de imagens biomédicas, sendo composta por um caminho de contracao
(encoder) e um caminho de expansao (decoder), interligados por conexoes de atalho (skip
connections), que pode ser visualizada na Figura 14. No encoder, a resolugao espacial da
imagem ¢ reduzida progressivamente, enquanto a profundidade dos mapas de caracteris-
ticas aumenta, permitindo a extracao de descritores semanticos cada vez mais abstratos.
No decoder, os mapas sao sucessivamente ampliados e combinados com as caracteristicas
preservadas nas conexoes laterais, o que favorece a recuperagao de detalhes espaciais finos
durante a reconstrugdo da maéascara segmentada (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015). Essa estrutura é especialmente adequada para segmentagao histolégica, pois com-
bina contexto global com preservacao de contornos locais (RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015; GRAHAM et al., 2019).

Neste estudo, a primeira arquitetura investigada foi a Baseline U-Net, implementada
com encoder ResNet34 (HE et al., 2016) pré-treinado em ImageNet. Nessa configuracio,
a ResNet34 substitui o encoder convolucional original da U-Net e passa a atuar como
extratora de caracteristicas em multiplos niveis hierdrquicos. O decodificador mantém a
logica tipica da U-Net, realizando upsampling progressivo e fusao com os mapas interme-
diarios oriundos do encoder. Essa arquitetura foi adotada como referéncia experimental
por representar uma solucao robusta, amplamente utilizada e de menor complexidade re-
lativa em comparacao as variantes mais recentes (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015; HE et al., 2016).

A segunda configuragao avaliada correspondeu a arquitetura U-Net com encoder Res-
Net34, porém acrescida de atengao do tipo scSE (ROY; NAVAB; WACHINGER, 2018) no
decodificador. Esse mecanismo atua recalibrando as ativagoes do decodificador sob duas
perspectivas complementares: ao longo dos canais, enfatizando filtros mais relevantes, e
ao longo do espaco, reforcando regides mais informativas da imagem. Essa variagao busca
aumentar a seletividade do decodificador na recuperacao das regides nucleares, reduzindo

ativacoes espurias em areas de fundo com textura semelhante ao tecido de interesse.

4.2.2 Arquiteturas UNet++

Nesta secao, sao apresentadas as trés variantes baseadas em UNet++ investigadas
neste trabalho, diferenciadas pelo encoder adotado e pela eventual incorporacao de meca-
nismos de atengao no decodificador. A arquitetura UNet++ (ZHOU et al., 2018) pode ser
entendida como uma generalizacao da U-Net classica, na qual as conexoes entre encoder
e decoder deixam de ser simples atalhos diretos e passam a ser mediadas por caminhos
densamente conectados, ilustrados na Figura 15. Essa reformulacao reduz a lacuna se-
mantica entre os mapas de caracteristicas de baixa e alta resolugao, favorecendo a fusao
de informacoes de diferentes escalas de forma mais gradual e refinada. Em contextos his-

topatoldgicos, essa caracteristica é particularmente ttil, pois estruturas celulares podem
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Figura 14 — Representacao da arquitetura U-Net, composta por um caminho de contracao
(encoder) e um caminho de expansdo (decoder), interligados por conexoes
de atalho que permitem combinar informacdes semanticas profundas com
detalhes espaciais de maior resolucao. Fonte: elaborado pelo autor com base

em (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

apresentar grande variabilidade morfolégica e exigir integracdo multiescala mais sofisti-
cada do que a oferecida pela U-Net convencional (ZHOU et al., 2018; GRAHAM et al.,
2019).

A primeira variante de UNet++ empregada neste estudo utilizou encoder EfficientNet-
B6 (TAN; LE, 2019) pré-treinado em ImageNet. O EfficientNet-B6 foi incluido por repre-
sentar uma familia de redes convolucionais escalonadas de forma composta, equilibrando
profundidade, largura e resolugao. Ao ser integrado ao UNet++, ele fornece um enco-
der com elevada capacidade de extragdo de caracteristicas e boa eficiéncia paramétrica,
enquanto o decodificador aninhado do UNet++ promove fusao refinada entre niveis de

resolucao distintos.

A segunda variante de UNet++ utilizou o encoder ResNeSt (ZHANG et al., 2020),
também com pesos ImageNet, em conjunto com atencao scSE (ROY; NAVAB; WACHIN-
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GER, 2018) no decodificador. O ResNeSt incorpora mecanismos de split-attention, per-
mitindo que o encoder modele relagcbes mais ricas entre grupos de canais ainda na etapa
de extragao de caracteristicas. Quando combinado com a topologia aninhada do UNet++
e com a recalibracao espacial e por canal do scSE, esse modelo passa a explorar atencao
tanto no encoder quanto no decoder, tornando-se uma alternativa mais expressiva para
representacao de padroes morfolégicos complexos.

A terceira configuragdo dessa familia foi a UNet++ com encoder ConvNext (LIU et
al., 2022), pré-treinado em ImageNet. Essa arquitetura foi inspirada em varios principios
populares em Transformers, mas preserva a natureza convolucional do processamento.
Quando acoplada ao decodificador do UNet++, ela forma um modelo que combina ro-

bustez convolucional, melhor capacidade representacional e fusao multiescala progressiva.

Mascara de
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Figura 15 — Representacao da arquitetura UNet++, caracterizada por conexoes de atalho
densamente aninhadas entre o encoder e o decoder, permitindo uma fusao
gradual de caracteristicas em diferentes niveis de resolucdo e reduzindo a
lacuna semantica entre os mapas extraidos e reconstruidos. Fonte: elaborado
pelo autor com base em (ZHOU et al., 2018).

4.2.3 Feature Pyramid Network

A Feature Pyramid Network (FPN) (LIN et al., 2017) constitui uma estratégia de

segmentacao baseada na construcao explicita de uma piramide de caracteristicas. Em
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vez de depender exclusivamente de um tunico fluxo de expansao, a FPN utiliza um ca-
minho bottom-up, derivado do encoder, e um caminho top-down, no qual caracteristicas
profundas e semanticamente ricas sdo projetadas novamente para niveis de maior resolu-
¢ao. Conexoes laterais integram os dois fluxos, produzindo mapas multiescala teis para
detectar estruturas de diferentes tamanhos. No presente estudo, a FPN foi implementada
com encoder ResNet50 (HE et al., 2016) pré-treinado em ImageNet. Essa configuragiao
foi incluida para investigar o efeito de uma fusao piramidal explicita na segmentagao
de nucleos, em contraste com os modelos do tipo U-Net. Na Figura 16, é ilustrado o

funcionamento desta arquitetura.
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Figura 16 — Representacao da arquitetura Feature Pyramid Network (FPN), baseada na
combinacao de um caminho bottom-up, um caminho top-down e conexoes
laterais para construcao de mapas de caracteristicas multiescala, tteis para
segmentar estruturas de diferentes tamanhos. Fonte: elaborado pelo autor
com base em (LIN et al., 2017).

4.2.4 MAnet

Foi avaliada a arquitetura MAnet (FAN et al., 2020) com encoder Miz Transfor-
mer (MiT)-B2, ilustrada na Figura 17. O MAnet combina a l6gica de recuperagao espacial
tipica de arquiteturas encoder-decoder com mecanismos de atencao voltados a agregacao
multiescala. O encoder escolhido para esse modelo foi o MiT-B2, isto é, um Miz Transfor-
mer (XIE et al., 2021) pré-treinado em ImageNet. Diferentemente de encoders puramente
convolucionais, o MiT-B2 opera por estagios hierarquicos e tende a capturar dependén-

cias contextuais mais amplas. Assim, a combinacdo entre MAnet e MiT-B2 constitui
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uma abordagem hibrida, em que um decodificador voltado a segmentacao é alimentado

por representacoes hierarquicas baseadas em Transformer.
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Figura 17 — Representacao da arquitetura MAnet, que combina uma estrutura do tipo
encoder-decoder com mecanismos de atencao voltados a agregagao multiescala
de caracteristicas. Neste trabalho, a arquitetura foi empregada com encoder
MiT-B2, baseado em Transformer. Fonte: elaborado pelo autor com base
em (FAN et al., 2020; XIE et al., 2021).

4.2.5 SegFormer

O SegFormer (XIE et al., 2021) representa uma arquitetura de segmentagao orientada
por Transformer, projetada para combinar representacao hierarquica eficiente e decodi-
ficagao simples, podendo ser visualizada em Figura 18. Diferentemente das arquiteturas
baseadas em U-Net, o SegFormer nao depende de um decodificador simétrico com longas
conexoes de atalho em todos os niveis. Em vez disso, ele utiliza um encoder hierarquico
do tipo MiT para gerar descritores em miultiplas escalas e um esquema de agregacao mais

enxuto para produzir a segmentagao final.

Essa arquitetura foi incluida por representar uma abordagem mais fortemente base-
ada em atencao global. Em imagens histopatologicas, esse tipo de modelagem pode ser
vantajoso quando a segmentacao depende nao apenas de textura local, mas também do
contexto morfologico mais amplo em que os niicleos estao inseridos. Por outro lado, como
o decodificador é mais simples do que em arquiteturas do tipo U-Net++, o comporta-
mento do SegFormer também permite analisar o equilibrio entre sofisticacao no encoder

e simplicidade na reconstrucao espacial (XIE et al., 2021).
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Figura 18 — Representacao da arquitetura SegFormer, composta por um encoder hierar-
quico baseado em Mix Transformer (MiT) e um decodificador leve para agre-
gacao de caracteristicas em multiplas escalas e geragao da mascara de seg-
mentacao. Fonte: elaborado pelo autor com base em (XIE et al., 2021).

4.2.6 TransUNet hibrida

A TransUNet (CHEN et al., 2021) foi incluida como representante das arquiteturas
hibridas, que combinam codificacao convolucional e atencdo do tipo Transformer em
um unico modelo. Sua organizacao preserva o formato geral da U-Net, um caminho de
codificagdo, um caminho de decodificacdo e conexoes de atalho, mas insere um estagio
baseado em autoatencao entre o codificador e o decodificador, ilustrada na Figura 19.
Um codificador convolucional extrai mapas de caracteristicas hierarquicos, preservando
informacao local de textura e bordas. A representacao mais profunda é entao convertida
em uma sequéncia de tokens, enriquecida com codificagdo posicional e processada por
blocos Transformer, capazes de modelar relacdes de longo alcance entre regides distantes
da imagem. Por fim, a saida retorna ao formato espacial e ¢é refinada por um decodifica-
dor que, por meio das conexoes de atalho, reaproveita os detalhes finos capturados nas
camadas convolucionais iniciais.

A motivagdo para incluir essa arquitetura estd em sua natureza hibrida. Modelos
puramente convolucionais possuem campo receptivo predominantemente local e capturam
bem contornos e texturas, mas tém dificuldade em representar dependéncias espaciais
de longo alcance. Em contrapartida, abordagens baseadas exclusivamente em atencao
modelam o contexto global, porém podem ser menos eficientes na recuperacao de detalhes
finos. Ao integrar os dois paradigmas, a TransUNet trata simultaneamente o detalhe local
e o arranjo global das estruturas. Em histopatologia, essa combinagao é particularmente
relevante, pois a delimitacao dos nicleos depende tanto de padroes locais de textura

e coloragao quanto da organizacao espacial das células no tecido. Adicionalmente, por
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Figura 19 — Representacao da arquitetura TransUNet, que combina um codificador con-
volucional, responsavel pela extracdo de caracteristicas locais, com blocos
Transformer, responsaveis pela modelagem de dependéncias de longo alcance,
seguidos por um decodificador responsavel pela reconstrucao espacial da mas-
cara. Fonte: elaborado pelo autor com base em (CHEN et al., 2021).

adotar um viés indutivo distinto do dos demais modelos, a TransUNet amplia a diversidade

do conjunto, caracteristica desejavel para a posterior combinagao por ensemble.

4.2.7 MaxViT com decodificador Deformable LKA

A décima arquitetura investigada foi um modelo que associa um backbone MaxViT
(TU et al., 2022) a um decodificador dotado de aten¢ao Deformable Large Kernel Atten-
tion (DLKA) (AZAD et al., 2024), representado na Figura 20. O backbone MaxViT atua
como codificador e gera representagoes em multiplas escalas, combinando convolugoes e
mecanismos de atencao que capturam de forma eficiente tanto o contexto local quanto o
global da imagem. Essas representagoes alimentam um decodificador no estilo U-Net, em
que cada estagio amplia progressivamente a resolugao, integra as caracteristicas proveni-
entes do codificador por meio de conexoes de atalho e, em seguida, refina o resultado com
um modulo de atengao.

Apés a fusdo entre as caracteristicas, camadas profundas e rasas, cada bloco aplica o
modulo Deformable LKA (AZAD et al., 2024), responsavel por um refinamento adapta-
tivo orientado por atencao espacial. Conceitualmente, esse médulo combina duas ideias
complementares. A primeira é o uso de convolucoes de grande kernel, que ampliam o

campo receptivo e incorporam contexto amplo a baixo custo computacional. A segunda
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Figura 20 — Representacao da arquitetura MaxViT com decodificador Deformable LKA,
na qual o backbone MaxViT atua como codificador para extracao de carac-
teristicas locais e globais, enquanto o decodificador com atencao Deformable
Large Kernel Attention refina as representacoes durante a reconstrucao da

méscara segmentada. Fonte: elaborado pelo autor com base em (TU et al.,
2022; AZAD et al., 2024).
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¢ a amostragem deformével, que permite ao campo receptivo ajustar-se dinamicamente
ao contetido da imagem, deslocando as posi¢coes de amostragem conforme a forma das
estruturas. Dessa maneira, o modelo aproxima o comportamento da autoatencao com
maior eficiéncia do que mecanismos de atencao densa.

A motivagao para incluir essa arquitetura foi avaliar uma estratégia em que o trata-
mento do contexto global nao fica a cargo apenas do backbone, mas também do proprio
decodificador. Em imagens histopatologicas, isso pode ser vantajoso porque a defini¢ao
precisa da mascara nuclear depende, ao mesmo tempo, de contornos finos e da capacidade
de adaptar o foco do modelo a padroes irregulares, sobreposicao celular e variagoes locais
de textura e coloracao. Soma-se a isso a sua contribuicao para a diversidade do conjunto,
ja que o refinamento por atengdo deformavel difere substancialmente dos mecanismos

empregados pelas demais arquiteturas avaliadas.

4.3 Aumento de Dados

O aumento de dados é uma estratégia amplamente empregada em tarefas de visao
computacional com o objetivo de ampliar artificialmente a variabilidade dos dados de

treinamento, contribuindo para a reducao de overfitting e melhoria da capacidade de
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generalizagdo dos modelos. Em imagens histopatolégicas, essa etapa torna-se particu-
larmente relevante devido a elevada variabilidade morfolégica dos tecidos, bem como as
variagoes introduzidas durante o processo de aquisicao, como diferencas de coloragao,

orientagao e preparo das laminas.

Neste trabalho, foram investigadas duas estratégias de aumento de dados: transfor-
magoes geométricas classicas (denominadas Geometric) e o método RCAug (SANTOS et
al., 2020). Essas abordagens foram selecionadas por apresentarem baixo custo computa-
cional e por sua capacidade de simular variacoes realistas frequentemente observadas em

imagens histoldgicas.

A estratégia Geometric consiste na aplicagdo de transformacoes espaciais que nao
alteram o contetido semantico da imagem, mas introduzem variacoes na sua representa-
cdo. Foram utilizadas operacoes como rotagoes aleatoérias, espelhamentos horizontais e
verticais, translagoes e escalonamento. Essas transformacoes simulam mudangas de ori-
entacao e posicionamento das amostras, comuns durante o preparo e digitalizacao das
laminas histolégicas, contribuindo para tornar os modelos mais invariantes a esse tipo de
variacao.

Por sua vez, a estratégia Random Composition Augmentation (RCAug) (SANTOS et
al., 2023) produz diferentes versoes de uma imagem por meio da combinagao estocastica
de transformagoes espaciais, distorgoes, alteragoes de aparéncia e oclusoes. Inicialmente,
podem ser aplicados espelhamentos horizontal e vertical e rotagoes em multiplos de 90°,
cada um com probabilidade de 0,5. Em seguida, com probabilidade de 0,7, é aplicada uma
transformacao conjunta de translacao, escala e rotagao, permitindo deslocamentos de até
10% das dimensoes da imagem, fatores de escala entre 0,8 e 1,2 e rotacoes no intervalo
de —180° a 180°. Com probabilidade de 0,4, uma operacao é selecionada aleatoriamente
entre distorcao de grade, deformagao elastica e distor¢ao optica, introduzindo alteragoes
nao rigidas na disposicao das estruturas. Adicionalmente, com probabilidade de 0,5, é es-
colhida uma transformacao de aparéncia entre variacao de matiz, saturagao e intensidade,
modificagdo aleatéria de brilho e contraste ou equalizacao adaptativa de histograma por
CLAHE. Por fim, o coarse dropout é aplicado com probabilidade de 0,3, ocultando até
oito regioes de no maximo 20 x 20 pizels. Como essas operagoes sado amostradas durante
o carregamento das imagens, uma mesma amostra pode receber diferentes combinagoes
ao longo das épocas. Em comparacao ao cenario Geometric, o RCAug explora nao apenas
mudancas de orientacao, posicao e escala, mas também deformagoes locais, variagoes cro-
maticas e oclusoes, ampliando a diversidade estrutural e visual apresentada aos modelos

durante o treinamento.

Em ambos os casos, foi adotado um fator de aumento fixo de 3x por imagem original,
resultando em um conjunto de treinamento expandido sem alteragao do contetido seman-
tico das imagens. Essa configuracao foi escolhida com o objetivo de equilibrar o ganho
de variabilidade com o custo computacional do treinamento (SHORTEN; KHOSHGOF-



70 Capitulo 4. Metodologia

TAAR, 2019; SANTOS et al., 2023).

Adicionalmente, os experimentos foram conduzidos considerando diferentes cenarios:
(i) sem aplicagao de aumento de dados, (ii) utilizando apenas transformagoes geométricas
e (iii) utilizando o método RCAug. Essa configuracao permite avaliar de forma sistematica
o impacto de cada estratégia no desempenho dos modelos, bem como sua contribuicao

para a robustez das segmentacoes.

4.4 Estratégias de Ensemble Learning

Apoés andlise individual dos modelos, este trabalho investigou o uso de técnicas de
ensemble learning com o objetivo de explorar a complementaridade entre as arquiteturas.
Em problemas de segmentagao semantica, diferentes arquiteturas tendem a apresentar
comportamentos complementares, alguns modelos sdo mais sensiveis a identificacdo das
regioes de interesse, enquanto outros sao mais conservadores e produzem menos falsos
positivos. Nesse contexto, a combinacao das saidas de multiplos modelos pode resultar

em segmentacoes mais robustas do que aquelas produzidas isoladamente.

Neste estudo, cada modelo gera, para uma mesma imagem de entrada, um mapa
de probabilidade P; € [0,1]"*" em que cada posigao indica a probabilidade de um
pizel pertencer a classe de interesse. Como a tarefa considerada é binaria, essa classe
corresponde a regiao nuclear, enquanto os demais pizels sao tratados como fundo. A
partir desse conjunto de predigoes, foram avaliadas cinco estratégias de combinacao: Soft
Voting, Hard Voting, Weighted Soft Voting, Union Maz e Intersection Min. Em todos os
casos, apos a etapa de fusao das predigoes, os mapas de probabilidade resultantes foram
convertidos em mascaras binarias por meio de uma regra de decisao pizel a pizel com limiar
fixo de 0,5. Essa escolha é consistente com a pratica usual em tarefas de segmentacao
bindria, nas quais a saida probabilistica do modelo ¢é binarizada para distinguir a classe de
interesse do fundo (SHIROKIKH et al., 2021; SILVA; NARAYANAN; HARDIE, 2022).
Além disso, em abordagens de ensemble baseadas na combinacao de escores ou mapas
de probabilidade, trabalhos prévios também empregam a média das predigoes seguida da
aplicacdo de um limiar de 0,5 para obtengao da méscara final (SILVA; NARAYANAN;
HARDIE, 2022). Neste estudo, o mesmo limiar foi mantido para todas as estratégias
de fusao, sem ajuste posterior, a fim de garantir uma comparacao padronizada entre os

métodos avaliados.

Sejam 1 modelos participantes do ensemble e { Py, P,, ..., P,} seus respectivos mapas
de probabilidade. A seguir, sao formalmente descritas as estratégias de fusao utilizadas

para combinar os mapas de probabilidade gerados pelos modelos.
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4.4.1 Soft Voting

Na estratégia de Soft Voting, as saidas probabilisticas dos modelos sao combinadas

por meio da média aritmética pizel a pizel:

1 n
Psoft - *sz (]-)
ni=
Apés essa etapa, a mascara final é obtida pela limiarizacao do mapa médio:

Poosi = 1(Poop > 0,5), (2)

em que 1(-) representa a fungdo indicadora, que assume valor 1 quando a condigao é
satisfeita e 0 caso contrario.

A principal caracteristica dessa abordagem é a preservacao da informacao probabi-
listica de cada modelo. Em vez de considerar apenas decistes binarias, o Soft Voting
considera o grau de confianca atribuido pelos modelos a cada pizel. Dessa forma, predi-
¢Oes com alta concordancia probabilistica tendem a ser reforcadas, enquanto regides de
incerteza sao suavizadas. Em problemas de segmentacao histologica, essa caracteristica
¢é particularmente relevante, pois os contornos nucleares podem ser pouco definidos ou
apresentar ambiguidades locais de textura e coloragao (ZHAO et al., 2020; SHI et al.,
2022).

4.4.2 Hard Voting

Na estratégia de Hard Voting, cada mapa de probabilidade é inicialmente convertido
em uma mascara binaria individual:

A

B=1(P >0,5). (3)

Em seguida, a decisao final é tomada por votagdo majoritaria:

~ LN n
Phard:1<zpi>2>- (4)

i=1

Nesse caso, um pizel é classificado como positivo apenas se a maioria dos modelos o
tiver classificado como pertencente a classe de interesse. Diferentemente do Soft Voting,
essa técnica desconsidera os valores probabilisticos continuos e opera apenas com deci-
soes discretas. Como consequéncia, o Hard Voting tende a ser menos sensivel a pequenas
variacoes de confianca entre modelos, mas também pode perder informacao util em situa-
¢Oes em que uma minoria de modelos apresenta alta convicgao correta sobre determinada
regiao.

O Hard Voting é uma estratégia de consenso explicito. Sua vantagem estd na simplici-

dade e na robustez frente a flutuagoes probabilisticas pequenas; sua limitagdo, por outro
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lado, estd em tratar igualmente decisdes muito confiantes e decisdes marginais logo acima

do limiar.

4.4.3 Weighted Soft Voting

A estratégia de Weighted Soft Voting é uma extensao do Soft Voting, na qual a contri-
buicao de cada modelo nao é uniforme. Em vez de realizar uma média simples, utiliza-se
uma média ponderada pelas métricas de desempenho individual dos modelos. No pre-
sente estudo, os pesos foram definidos a partir do coeficiente Dice obtido por cada modelo
individual.

Formalmente, a combinacao ¢ dada por:

i wib
Pusost = m, (5)
em que w; representa o peso associado ao modelo 7. A mascara final é entdo obtida

por:

lf)wsoft - ]L(Pwsoft > 07 5) (6)

Essa estratégia parte da hipotese de que modelos mais precisos individualmente de-
vem exercer maior influéncia sobre a decisao final do ensemble. Assim, ao utilizar o Dice
como peso, busca-se valorizar modelos que apresentam maior sobreposicao média com o
padrao-ouro. Essa abordagem procura equilibrar dois fatores: a preservacao da infor-
macao probabilistica e a priorizacao de modelos mais confidveis. Em cendrios nos quais
ha modelos com desempenho muito desigual, o Weighted Soft Voting tende a ser uma

alternativa mais informativa do que a média simples.

4.4.4 Union Max

A estratégia Union Max combina os modelos selecionando, para cada pizel, o maior

valor de probabilidade dentre todos os mapas,

Punion = Hl?X(PZ), (7)

e a mascara binaria final é dada por:

Pum‘on - ]L(Pum'on > 07 5) (8)

Essa abordagem pode ser interpretada como uma operacao de uniao entre as predi-
¢oes dos modelos. Basta que ao menos um deles atribua alta probabilidade a determinado
pizel para que esse valor seja preservado no mapa combinado. Por esse motivo, o Union
Mazx tende a favorecer a sensibilidade, isto é, aumenta a chance de recuperar pizels verda-

deiramente pertencentes a classe positiva. Em contrapartida, também pode aumentar o
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numero de falsos positivos, ja que predig¢oes indevidas de apenas um modelo sao suficientes
para influenciar o resultado final.

No contexto da segmentagao nuclear, essa estratégia ¢ util quando se deseja priorizar
a deteccao de regides potencialmente relevantes, mesmo ao custo de uma segmentacao
mais permissiva(KAMNITSAS et al., 2017).

4.4.5 Intersection Min

De forma complementar, a estratégia Intersection Min seleciona, para cada pizel, a

menor probabilidade entre os modelos:

Bnter - mlIl(R) (9)
A maéscara final é entao obtida por:

-Pinter = ]]-(Pinter > 07 5) (10)
Essa técnica pode ser interpretada como uma operagao de intersecao entre as predi-
¢oes. Um pizel serda mantido como positivo apenas se todos os modelos atribuirem a ele
probabilidade suficientemente alta. Por isso, trata-se de uma abordagem mais restritiva,
que tende a reduzir falsos positivos e, consequentemente, favorecer a especificidade. Em
contrapartida, regioes nucleares mais dificeis ou ambiguas podem ser descartadas caso
haja discordancia entre os modelos.
Em aplicacoes praticas, o Intersection Min é particularmente interessante quando se
deseja obter segmentacoes mais conservadoras, privilegiando a confiabilidade dos pizels

positivos em vez da cobertura completa das estruturas.

4.5 Meétricas de Avaliacao

A avaliacao dos resultados foi realizada em dois niveis complementares. No primeiro,
foram utilizadas métricas classicas de segmentagao semantica, com o objetivo de quan-
tificar a qualidade global das mascaras produzidas pelos modelos individuais e pelos en-
sembles. No segundo, foram definidas métricas especificas para analisar a contribuicao de
cada modelo dentro do ensemble, permitindo compreender como a combinagdo preserva
acertos individuais, descarta decisdes corretas ou corrige erros previamente cometidos.

As métricas tradicionais de segmentacao foram calculadas a partir da comparagao
pizel a pizel entre a mascara predita e o padrao-ouro. Para isso, consideram-se quatro

quantidades fundamentais:

O True Positive (TP): nimero de pizels corretamente classificados como pertencentes

a classe positiva, isto é, pirels nucleares corretamente segmentados;
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O True Negative (TN): nimero de pizels corretamente classificados como fundo;

[ False Positive (FP): ntimero de pizels incorretamente classificados como positivos,

ou seja, regioes de fundo segmentadas indevidamente como nicleo;

0 False Negative (FN): nimero de pizels da classe positiva que nao foram identificados

pelo modelo, isto é, regides nucleares classificadas como fundo.

Esses quatro termos formam a base das métricas descritas a seguir. Em segmentacgao
histopatoldgica, sua interpretacao é direta: T'P e T'N representam acertos do modelo,
enquanto F'P e F'N representam dois tipos distintos de erro, associados respectivamente

a0 excesso e a omissao de segmentacao.

4.5.1 Coeficiente Dice

O coeficiente Dice, também conhecido como Dice Similarity Coefficient (DSC), mede

o grau de sobreposicao entre a mascara predita e a mascara de referéncia:

Dice — 2P (11)
T STPY FPY FN

Essa métrica varia entre 0 e 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam maior
concordancia entre predicao e padrao-ouro. O Dice é particularmente relevante em tare-
fas de segmentacao porque penaliza simultaneamente falsos positivos e falsos negativos,
sendo bastante sensivel a qualidade da sobreposicao espacial. Em estruturas pequenas
e irregulares, como nicleos celulares, essa caracteristica torna a métrica especialmente

informativa.

4.5.2 Intersection over Union

A métrica Intersection over Union (IoU), também chamada de indice de Jaccard,
quantifica a razao entre a intersecdo e a uniao das regides positivas da predi¢do e da

referéncia;:

TP

ToU — .
U= Tp T FPTFN

(12)

Assim como o Dice, o IoU mede a qualidade da segmentacao em termos de sobrepo-
sicdo. No entanto, ele é mais rigoroso, pois nao possui o fator 2 no numerador. Como
consequéncia, para um mesmo resultado de segmentagao, os valores de IoU costumam ser
numericamente menores que os de Dice. O uso conjunto dessas duas métricas permite

uma visao mais robusta da qualidade espacial da méascara segmentada.
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4.5.3 Acuracia

A acuracia mede a proporc¢ao total de pizels corretamente classificados:

TP +TN
Acc = . 1
“CTTPITN+FP+FN (13)

Essa métrica fornece uma visao global do desempenho do modelo, considerando simul-

taneamente as classes positiva e negativa. Contudo, em problemas com desbalanceamento
entre classes, como ocorre frequentemente em segmentacao histologica, a acuracia isolada-
mente pode ser enganosa. Isso ocorre porque uma imagem com grande predominancia de
fundo pode apresentar alta acuracia mesmo quando a segmentagao dos nicleos é insatis-
fatoria. Por esse motivo, nesta dissertacao a acuracia ¢ interpretada sempre em conjunto

com Dice, IoU, sensibilidade e especificidade.

4.5.4 Sensibilidade

A sensibilidade, também chamada de recall ou taxa de verdadeiros positivos, mede a

capacidade do modelo de identificar corretamente os pixels pertencentes a classe positiva:
TP

Sens = TP+ FN' (14)

Valores elevados de sensibilidade indicam que poucas regioes nucleares deixaram de ser

detectadas. Em outras palavras, essa métrica quantifica o quanto o modelo consegue evitar

falsos negativos. Em aplicagoes biomédicas, a sensibilidade é particularmente importante

quando a omissao de estruturas relevantes é considerada um erro critico.

4.5.5 Especificidade

A especificidade mede a capacidade do modelo de classificar corretamente os pixels de

fundo:

TN
TN+ FP
Valores elevados de especificidade indicam que o modelo evita segmentar indevida-

Spec = (15)

mente regides que nao pertencem a classe de interesse. Em termos préaticos, essa métrica
quantifica o controle sobre falsos positivos. Em imagens histopatologicas, a especificidade
¢ importante porque artefatos, variagoes de coloragao ou texturas do tecido podem induzir

o modelo a supersegmentar areas nao nucleares.

4.5.6 Meétricas de contribuicao individual no ensemble

Além das métricas tradicionais de segmentacao, esta dissertacdo propoe e formaliza

trés métricas complementares para analisar a contribuicao individual dos modelos no
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ensemble: kept rate, discarded rate e error mitigation. Essas métricas sdo calculadas por
meio da comparagcao entre a saida binaria final do ensemble, as saidas binarias dos modelos
individuais e o padrao-ouro, permitindo quantificar, respectivamente, a preservacao dos
acertos individuais, a perda desses acertos apds a combinagao e a correcao, pelo ensemble,
dos erros cometidos por cada modelo. Sua utilizacdo complementa as métricas globais
de segmentagao ao tornar possivel compreender como o ganho de desempenho emerge da
interacao entre as arquiteturas e verificar se a complementaridade de seus padroes de erro
estd sendo efetivamente aproveitada.

Considere um modelo individual M;, sua predi¢ao binaria Zf’i, a predicao binaria do
ensemble P € 0 padrao-ouro Y. A partir dessas informacoes, métricas sao apresentadas

para essa analise.

4.5.7 Kept Rate

A métrica Kept Rate representa a propor¢ao dos pizels corretamente classificados pelo
modelo individual que permanecem corretos apds a combinacao no ensemble. Seja C; o
conjunto de pizels em que o modelo M; esta correto, x o pixel pertencente ao conjunto de

avaliacao. Entao:

{z € C;: Poy(x) =Y (x)}]
|Ci

KeptRate = (16)

Essa métrica quantifica o grau de preservacao dos acertos individuais. Valores altos
indicam que o ensemble mantém a maior parte das decisoes corretas ja realizadas pelo

modelo analisado quando aplicado a operagao de combinacao no ensemble.

4.5.8 Discarded Rate

A métrica Discarded Rate mede a proporc¢ao dos pizels corretamente classificados por
um modelo individual que deixaram de estar corretos apds a combina¢dao no ensemble.

Seja novamente C; o conjunto de acertos do modelo M;:

{2 € Ci: Pons(2) # Y(@)}H

DiscardedRate =
(e

(17)

Essa métrica corresponde ao complemento da preservacao dos acertos, isto é, ela evi-
dencia o chamado “potencial perdido” pelo processo de combinac¢ao. Valores elevados de
Discarded Rate indicam que o ensemble esté revertendo um nimero relevante de decisoes
corretas do modelo individual. Isso significa que pizels que o modelo individual havia
rotulado corretamente, seja como ntcleo ou seja como fundo, passaram a ser rotulados
de forma incorreta apds a fusao, caracterizando a perda da informacao 1util que aquele

modelo ja possuia isoladamente.
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4.5.9 Error Mitigation

A métrica Error Mitigation quantifica a capacidade do ensemble de corrigir erros
cometidos por um modelo individual. Seja F; o conjunto de pizels em que o modelo M;

estd incorreto. Entdo:

{z € Ei : Pons(z) =Y (2)}]
| Ei '

Valores elevados de Error Mitigation indicam que a combinacao foi capaz de compensar

Error Mitigation = (18)

limitagoes individuais do modelo analisado, transformando erros em acertos. Essa métrica
¢é particularmente util para verificar se a diversidade entre modelos esta sendo explorada

de forma efetiva pelo ensemble.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Os experimentos realizados neste trabalho tém como objetivo avaliar o desempenho
de diferentes arquiteturas de segmentacao semantica, bem como investigar o impacto
de estratégias de aumento de dados e técnicas de ensemble learning na qualidade das

segmentacoes obtidas.

As avaliagoes foram conduzidas utilizando dois conjuntos de dados, o dataset de leu-
coplasia bucal (Leuco), empregado como dominio principal de estudo, e o dataset publico
CryoNuSeg, utilizado para andlise de generalizacao dos modelos. Para cada arquitetura,
foram considerados trés cendrios experimentais: (i) sem aumento de dados, (ii) com au-

mento baseado em transformagoes geométricas e (iii) com a estratégia RCAug.

Inicialmente, os modelos foram avaliados individualmente, sendo posteriormente com-
binados por meio de diferentes abordagens de ensemble. O desempenho foi mensurado
por métricas tradicionais de segmentagao, complementadas por métricas especificas que

analisam a contribuicao de cada modelo no processo de combinagao.

Nas subsec¢oes a seguir, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos em cada

etapa do pipeline experimental.

5.1 Resultados dos modelos individuais

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos pelas arquiteturas avaliadas de
forma individual, considerando diferentes estratégias de aumento de dados. O objetivo
desta andlise é investigar o desempenho de cada modelo, bem como sua capacidade de

generalizagdo em um cendario com maior variabilidade morfolégica.

Inicialmente, sdo discutidos os resultados no dataset de leucoplasia, seguido pela ava-
liagdo no dataset CryoNuSeg. Em seguida, é apresentada uma andlise do impacto das

estratégias de aumento de dados no desempenho dos modelos.
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5.1.1 Desempenho no dataset de leucoplasia

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos pelas arquiteturas avaliadas no dataset de

leucoplasia, considerando os trés cenarios experimentais.

Tabela 2 — Desempenho dos modelos no dataset de Leucoplasia, considerando diferentes
estratégias de aumento de dados.

Modelo D¢ Ac (%) IToU  Sgp (%) Es (%)
Baseline U-Net | ResNet-50 0,8477 93,42 0,7356 85,46 95,59
Baseline U-Net | ResNet-501 0,8721 94,46 0,7732 88,21 96,16
Baseline U-Net | ResNet-504 0,8710 94,41 0,7715 88,14 96,12
Attention U-Net | ResNet-50 0,8489 93,51 0,7375 85,14 95,79
Attention U-Net | ResNet-507 0,8703 94,40 0,7704 87,80 96,20
Attention U-Net | ResNet-50 0,8731 94,47 0,7747 88,73 96,04

Efficient-Unet++ | EfficientNet-B6 0,8578 93,88 0,7510 86,19 95,97
Efficient-Unet++ | EfficientNet-B6T 0,8763 94,62 0,7799 89,04 96,14
Efficient-Unet++ | EfficientNet-B6®  0,8754 94,56 0,7784 89,21 96,02

ResNeSt-Unet++ | ResNeSt-50d 0,8674 94,31 0,7658 86,85 96,35
ResNeSt-Unet++ | ResNeSt-50df 0,8839 95,04 0,7920 88,20 96,90
ResNeSt-Unet++ | ResNeSt-50d4 0,8853 95,06 0,7942 88,97 96,72
MA-Net | MiT-b2 0,8527 93,65 0,7433 85,80 95,79
MA-Net | MiT-b2f 0,8802 94,84 0,7861 88,62 96,53
MA-Net | MiT-b24 0,8782 94,70 0,7828 89,26 96,18

ConvNeXt U-Net | ConvNeXt Base 0,8676 94,28 0,7661 87,43 96,15
ConvNeXt U-Net | ConvNeXt Basef 0,8791 94,75 0,7843 89,22 96,25
ConvNeXt U-Net | ConvNeXt Base” 0,8823 94,87 0,7893 89,68 96,29

FPN | ResNet-50 0,8304 92,73  0,7100 83,09 95,36
FPN | ResNet-50 0,8630 94,07 0,7590 87,23 95,93
FPN | ResNet-502 0,8580 93,84  0,7527 87,48 95,58
TransUNet | ResNet-50 + ViT 0,8505 93,58  0,7399 85,27 95,84
TransUNet | ResNet-50 + ViT" 0,8678 94,22  0,7665 88,53 95,78
TransUNet | ResNet-50 + ViT2 0,8693 94,31 0,7688 88,31 95,95
SegFormer | MiT-b3 0,8631 94,09  0,7592 87,00 96,02
SegFormer | MiT-b3' 0,8765 94,64 0,7802 88,30 96,23
SegFormer | MiT-b3% 0,8756 94,59  0,7787 88,92 96,13
Unet dlka | MaxVit 0,8657 94,35  0,7663 88,58 96,01
Unet dlka | MaxVit! 0,8715 94,62  0,7748 88,26 96,18
Unet dlka | MaxVit2® 0,8744 94,71 0,7793 89,08 96,17

t Modelos treinados com a estratégia RCAug.

& Modelos treinados com aumento geométrico.

As métricas D¢ e IoU sdo apresentadas no intervalo [0,1], enquanto Ac, Sg e Eg sdo apresentadas em
porcentagem. Os valores em negrito representam o melhor resultado dentro de cada arquitetura
avaliada; as células destacadas em cinza indicam o melhor desempenho global em cada métrica.
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De forma geral, as arquiteturas da familia UNet++ figuraram entre as de melhor
desempenho, com destaque para a ResNeSt-Unet++ e a ConvNeXt U-Net. No cendrio
sem aumento de dados, a ConvNeXt U-Net (Do = 0,8679) e a ResNeSt-Unet++ (Do =
0,8674) obtiveram os melhores resultados entre os modelos avaliados.

A aplicacao de aumento de dados resultou em melhorias consistentes em todas as
arquiteturas avaliadas. O Ds aumentou em todos os modelos, com ganhos que variaram
de cerca de 0,009 (Unet dlka) a aproximadamente 0,033 (FPN) em relacdo ao cenario
sem aumento. A titulo de exemplo, a Baseline U-Net apresentou ganho de cerca de
0,023 com aumento geométrico, enquanto a ResNeSt-Unet++ melhorou aproximadamente
0.018. Entre as estratégias, o aumento geométrico produziu o melhor desempenho global
(ResNeSt-Unet++, Do = 0,8853), seguido de perto pela estratégia RCAug (ResNeSt-
Unet++, Do = 0,8839). Esses resultados indicam que a combinagao de arquiteturas
profundas com estratégias de aumento de dados contribui de forma consistente para o
desempenho dos modelos.

Além disso, observa-se que arquiteturas mais simples, como a FPN, apresentaram de-
sempenho inferior em todos os cendrios, sugerindo limita¢oes na modelagem de estruturas
complexas presentes nas imagens histopatolégicas. Por outro lado, modelos baseados em
diferentes paradigmas, como o SegFormer e o TransUNet, apresentaram desempenho pro-
ximo, embora ligeiramente inferior as melhores arquiteturas convolucionais.

Outro ponto relevante é o aumento, em geral consistente, da S com o uso de data
augmentation, indicando maior capacidade dos modelos em identificar corretamente os
nucleos celulares. Em parte das arquiteturas, observou-se também aumento da Eg. Esse
padrao admite uma leitura complementar. Nos modelos de menor desempenho inicial, o
aumento de dados tende a melhorar a segmentacao de modo mais geral, enquanto, nos
modelos mais robustos, o ganho concentra-se na deteccao dos niicleos, que se reflete em
contornos mais precisos. De modo geral, esse comportamento reforca o papel do aumento
de dados na reducao de falsos negativos, aspecto que pode ser relevante a depender do

contexto clinico e do tipo de erro envolvido.

5.1.2 Desempenho no dataset CryoNuSeg

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos no dataset CryoNuSeg, utilizado para
avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos. De maneira geral, observa-se uma
reducao no desempenho em relagdo ao dataset de leucoplasia, o que pode ser atribuido
a maior variabilidade morfolégica presente no CryoNuSeg. No cendrio sem aumento de
dados, a Efficient-Unet++ apresentou o melhor desempenho (D¢e = 0,8343), seguida pela
ResNeSt-Unet++ (De = 0,8312), indicando maior robustez dessas arquiteturas frente a
mudancas de dominio.

Diferente do observado no dataset de leucoplasia, o impacto do aumento de dados

foi menos consistente. A estratégia RCAug apresentou ganhos moderados em algumas
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Tabela 3 — Desempenho dos modelos no dataset CryoNuSeg, considerando diferentes es-
tratégias de aumento de dados.

Modelo D¢ Ac (%) ToU  Sp (%) Es (%)
Baseline U-Net | ResNet-50 0,8200 87,27 0,6949 81,08 90,71
Baseline U-Net | ResNet-501 0,8090 86,79 0,6792 78,27 91,53
Baseline U-Net | ResNet-504 0,8303 87,39 0,7098 86,27 88,01
Attention U-Net | ResNet-50 0,7893 85,18 0,6520 77,64 89,37
Attention U-Net | ResNet-507 0,8236 87,45 0,7001 81,96 90,50
Attention U-Net | ResNet-504 0,8203 87,27 0,6953 81,26 90,62

Efficient-Unet++ | EfficientNet-B6 ~ 0,8343 88,14  0,7157 83,53 90,70
Efficient-Unet++ | EfficientNet-B6t 0,8209 87,46 0,6961 80,32 91,44
Efficient-Unet++ | EfficientNet-B6%  0,8307 88,00 0,7104 82,31 91,17

ResNeSt-Unet++ | ResNeSt-50d 0,8312 87,56 0,7112 85,66 88,63
ResNeSt-Unet++ | ResNeSt-50df 0,8245 87,62 0,7014 81,34 91,12
ResNeSt-Unet++ | ResNeSt-50d4 0,8380 88,15 0,7212 85,69 89,53
MA-Net | MiT-b2 0,7901 85,55 0,6530 76,05 90,84
MA-Net | MiT-b2' 0,7861 84,79 0,6476 78,20 88,45
MA-Net | MiT-b22 0,8176 86,90 0,6914 82,07 89,60

ConvNeXt U-Net | ConvNeXt Base 0,8026 86,18 0,6703 78,59 90,40
ConvNeXt U-Net | ConvNeXt Basel 0,8169 86,97 0,6904 81,29 90,12
ConvNeXt U-Net | ConvNeXt Base” 0,8201 86,94 0,6950 83,23 89,00

FPN | ResNet-50 0,7391 8145 0,582 73,50 85,88
FPN | ResNet-50 0,7603 81,26 0,6133 83,13 80,21
FPN | ResNet-502 0,7511 81,73  0,6013 77,09 84,31
TransUNet | ResNet-50 + ViT 0,7854 84,49  0,6467 79,41 87,31
TransUNet | ResNet-50 + ViTT 0,7927 85,11 0,6566 79,66 88,14
TransUNet | ResNet-50 + ViT% 0,7806 85,01  0,6401 74,59 90,80
SegFormer | MiT-b3 0,7913 85,36  0,6547 77,63 89,66
SegFormer | MiT-b3' 0,8002 85,40  0,6669 81,76 87,42
SegFormer | MiT-b3% 0,8045 8526  0,6730 84,82 8551
Unet dlka | MaxVit 0,7920 85,35  0,6568 81,16 87,09
Unet dlka | MaxVit! 0,8136 86,94  0,6869 82,85 87,15
Unet dlka | MaxVit2® 0,8158 86,97 0,6898 83,15 87,92

t Modelos treinados com a estratégia RCAug.

4 Modelos treinados com aumento geométrico.

As métricas D¢ e ToU sdo apresentadas no intervalo [0,1], enquanto Ac, Sg e Eg sdo apresentadas em
porcentagem. Os valores em negrito representam o melhor resultado dentro de cada arquitetura
avaliada; as células destacadas em cinza indicam o melhor desempenho global em cada métrica.

arquiteturas, por exemplo, a Attention U-Net passou de Do = 0,7893 (sem aumento)
para 0,8236 com RCAug, ganho de cerca de 0.035, enquanto em outros casos houve

estabilidade ou pequenas variagoes no desempenho. Ja as transformagdes geométricas
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mostraram resultados mais estaveis, com destaque para a ResNeSt-Unet++ (D¢ = 0,838),

que novamente apresentou o melhor desempenho geral.

Observa-se também que arquiteturas mais complexas nem sempre resultaram em me-
lhor generalizagao. Modelos como ConvNeXt U-Net e Unet DLKA apresentaram de-
sempenho competitivo, porém sem superar consistentemente as melhores variantes da
U-Net++4. Esse comportamento sugere que a capacidade de generalizacao depende nao
apenas da complexidade do modelo, mas também de sua adequacgao as caracteristicas do

dominio alvo.

Adicionalmente, nota-se maior variabilidade nas métricas de Sg e Eg, indicando que o
equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos torna-se mais desafiador em cenarios com
maior diversidade de padrées morfolégicos. E possivel, ainda, que o tamanho reduzido
do CryoNuSeg (30 imagens) contribua para essa variabilidade, tornando as estimativas

de desempenho mais sensiveis a diferencas entre amostras.

A andlise conjunta dos dois conjuntos de dados evidencia alguns padroes. As arqui-
teturas da familia UNet++, em especial a ResNeSt-Unet++4-, apresentaram desempenho
consistente e entre os mais altos em ambos os datasets, destacando-se como uma escolha
robusta para a segmentacao de nicleos celulares. Em contrapartida, arquiteturas mais

simples, como a FPN, situaram-se sistematicamente abaixo das demais.

O uso de aumento de dados mostrou-se determinante no dominio de treinamento
(leucoplasia), produzindo melhorias consistentes em todas as métricas e em todas as ar-
quiteturas. Entre as estratégias, o aumento geométrico apresentou os melhores resultados
em termos de D¢, seguido de perto pelo RCAug. Esse comportamento é coerente com o
aumento da variabilidade do conjunto de treinamento, que tende a reduzir o overfitting e

a favorecer a detecgao das estruturas celulares.

No CryoNuSeg, utilizado para avaliar a generalizacao, o efeito do aumento de dados
foi menos consistente, em parte das arquiteturas houve ganhos moderados, enquanto
em outras o desempenho permaneceu praticamente estavel. Esse resultado sugere que,
embora o aumento de dados seja eficaz para ajustar os modelos ao dominio de origem,
sua contribuicao para a generalizagao inter-dominio é mais limitada, nao garantindo, por

si s, robustez diante de maior variabilidade morfoldgica.

Por fim, os modelos baseados em diferentes paradigmas, convolucionais, hibridos e
baseados em Transformers, exibiram padroes de erro distintos. Como detalhado na anélise
de contribuicdo (Segao 5.2.5), arquiteturas de naturezas diferentes corrigem erros umas
das outras, comportamento complementar que esta reconhecidamente associado ao ganho
proporcionado por ensembles (KUNCHEVA, 2003) e que motiva a aplicacao das técnicas

de combinacao exploradas na proxima secao.



84 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

5.2 Resultados com Ensemble Learning

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos a partir da combinagao de multi-
plas arquiteturas de segmentagao por meio de diferentes estratégias de ensemble learning.
O objetivo é avaliar o impacto dessas técnicas na qualidade das segmentagoes, bem como

analisar a contribui¢ao individual dos modelos no processo de combinacao.

5.2.1 Comparacgao entre Técnicas de Ensemble

A Tabela 4 apresenta o desempenho das diferentes técnicas de ensemble, considerando,
para cada abordagem, a melhor combinagdo de modelos obtida em cada estratégia de

aumento de dados.

Tabela 4 — Comparacao entre técnicas de ensemble no dataset de leucoplasia considerando
diferentes estratégias de aumento de dados.

Técnica Cenario D¢ Ac (%) IoU  Sg (%) Es (%)
Sem aumento  0,8809 94,87 0,7871 88,59 96,58
Hard RCAug 08907 9528  0,8030 8986 96,76

Geométrico 0,8912 95,29 0,8038 90,20 96,67

Sem aumento 00,8814 94,90 0,7880 88,52 96,64
Soft RCAug 0,8913 95,31 0,8040 89,86 96,79
Geométrico  0,8924 95,34  0,8057 90,22 96,74

Sem aumento  0,8815 94,90 0,7881 88,52 96,64
Weighted Soft RCAug 0,8913 95,31 0,8040 89,86 96,79
Geométrico  0,8924 95,34  0,8057 90,22 96,74

Sem aumento  0,8714 94,16 0,7720 92,39 94,64
Union Max RCAug 0,8856 94,90 0,7948 92,17 95,65
Geométrico 0,8845 94,80 0,7929 93,00 95,29

Sem aumento  0,8660 94,49 0,7636 83,15 97,58
Intersection Min RCAug 0,8782 94,97 0,7829 84,65 97,79
Geométrico 0,8830 95,14 0,7905 85,64 97,73

De forma geral, observa-se que as estratégias baseadas em média probabilistica, soft
voting e weighted soft voting, apresentaram os melhores resultados em todos os cenarios
avaliados. No caso sem aumento de dados, ambas as abordagens alcangaram desempenho
similar (Do = 0,8815), enquanto no cendrio com RCAug atingiram De = 0,8913 e, com
aumento geométrico, o melhor resultado global (D¢ = 0,8924).

Esse comportamento indica que a combinagao de probabilidades permite uma agre-
gacao mais refinada das predi¢oes individuais, preservando informagoes de incerteza dos
modelos e resultando em maior equilibrio entre Sg e Fg. Além disso, observa-se que a
versao ponderada nao apresentou ganhos expressivos em relagao ao soft voting simples,
sugerindo que os modelos ja possuem desempenhos relativamente homogéneos.

A técnica de hard voting, embora apresente desempenho competitivo, obteve resultados

consistentemente inferiores as abordagens probabilisticas. Isso pode ser explicado pela
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perda de informacao ao reduzir as predigoes a valores binarios antes da combinacao,
limitando a capacidade de capturar nuances nas regioes de fronteira.

As abordagens baseadas em operagdes de conjunto sobre as méscaras bindrias apre-
sentaram comportamentos distintos. O método union mazx resultou em maior Sg (por
exemplo, 93,00% no cendrio geométrico), indicando maior capacidade de detectar regides
de interesse. No entanto, esse ganho ocorre a custa de uma redugdo na Eyg, evidenciando
o aumento de falsos positivos. Em contraste, o intersection min apresentou Eg elevada
(até 97,79%), refletindo um comportamento mais conservador, porém com redugao signi-
ficativa na Sg.

Comparando os diferentes cenarios de aumento de dados, observa-se que o desempe-
nho das técnicas de ensemble acompanha a melhoria dos modelos individuais, com ganhos
progressivos do cendrio sem aumento para RCAug e, posteriormente, para aumento geo-
métrico. Esse resultado reforga que o ensemble atua como um mecanismo complementar,
potencializando a qualidade das predi¢oes, mas dependente da robustez dos modelos base.

De maneira geral, os resultados indicam que o soft voting representa a estratégia mais
eficaz para a tarefa de segmentacgao considerada, oferecendo o melhor compromisso entre
Sk e Fg, além de apresentar maior estabilidade entre diferentes configuragoes experimen-

tais.

5.2.2 Impacto do Numero de Modelos no Ensemble

Dado que a estratégia de soft voting apresentou o melhor desempenho global entre as
técnicas avaliadas, foi conduzida uma anélise adicional investigando o impacto do nimero
de modelos no ensemble. Para isso, foram avaliadas combinacoes contendo de dois a cinco
modelos, considerando os diferentes cenarios de aumento de dados. Para cada quantidade
de modelos, reporta-se a combinacao que apresentou o melhor desempenho em termos de
D¢ entre as combinagoes avaliadas.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos para cada configuragao. De forma geral,
observa-se um comportamento consistente entre os cendarios, com aumento progressivo no
desempenho a medida que novos modelos sao incorporados ao ensemble.

No cenario sem aumento de dados, o D¢ evolui de 0,8674 com dois modelos para
0,8721 com cinco modelos. Tendéncia semelhante é observada nos cenarios com aumento
geométrico e RCAug, nos quais os ganhos sdo mais expressivos nas primeiras combinagoes
e tendem a se estabilizar a medida que mais modelos sao adicionados.

Esse comportamento indica que a incorporagao de novos modelos contribui para a
melhoria do desempenho até certo ponto, a partir do qual os ganhos tornam-se margi-
nais. Por exemplo, no cenario geométrico, o desempenho com quatro e cinco modelos é
praticamente idéntico em termos de D¢ (0,8814), com diferencas minimas em Sg e Eg
(de 90,50% e 96,37% com quatro modelos para 90,47% e 96,38% com cinco), sugerindo

um ponto de saturacgao.
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Tabela 5 — Impacto do nimero de modelos no desempenho do ensemble utilizando soft
voting.

Cenério Qte. Modelos D¢ Ac (%) ToU Sk (%) Es (%)

0,8814 95,22 0,7879 90,50 96,37
0,8814 95,22 0,7879 9047 96,38

2 0,8674 94,65 0,7658 89,11 96,01

Sem aumento 3 0,8702 94,77 0,7702 89,35 96,09

4 0,8718 94,83 0,7727 89,68 96,08

5 0,8721 94,84 0,7733 89,72 96,09

2 0,8788 95,16 0,7838 89,41 96,57

RCAu 3 0,8808 95,22 0,7869 89,96 96,51

& 4 0,8814 95,25 0,7880 90,02 96,53

5 0,8813 95,24 0,7879 90,12 96,49

2 0,8790 95,14 0,7841 89,86 96,43

s 3 0,8805 95,18 0,7864 90,48 96,33
Geométrico 4
5

As métricas D¢ e IoU sdo apresentadas no intervalo [0,1], enquanto Ac, Sg e Eg sdo apresentadas em
porcentagem.

Além disso, observa-se que os maiores ganhos ocorrem na transi¢cao de dois para trés
modelos, indicando que a diversidade inicial entre arquiteturas desempenha um papel
fundamental na melhoria do ensemble. A partir desse ponto, modelos adicionais tendem
a contribuir com informagoes mais redundantes do que complementares.

Outro aspecto relevante é o comportamento da Sg e da Eg. Em geral, a Sg tende
a aumentar com o numero de modelos, enquanto a Eg se mantém estavel ou apresenta
pequenas variagoes. Esse resultado sugere que o ensemble se torna progressivamente mais
capaz de identificar regioes de interesse, sem comprometer significativamente a taxa de
falsos positivos.

De maneira geral, os resultados indicam que ensembles com trés ou quatro modelos
ja sao capazes de capturar a maior parte dos ganhos proporcionados pela combinagao,
enquanto a inclusdo de modelos adicionais apresenta beneficios limitados. Esse achado
reforca que a diversidade entre os modelos é mais determinante do que a quantidade

absoluta de modelos no ensemble.

5.2.3 Analise Qualitativa das Segmentacoes

A Figura 21 apresenta uma comparagao qualitativa das segmentacoes para um exemplo
representativo do dataset de leucoplasia, no cenario de aumento geométrico. A visualiza-
¢ao codifica, por cor, os acertos e os tipos de erro de cada modelo, permitindo observar
diretamente o comportamento das predi¢oes. De modo geral, os erros concentram-se nas
bordas dos nticleos (finas faixas em vermelho e azul), refletindo discordancias nas re-

gides de fronteira, ao passo que o interior das estruturas é majoritariamente recuperado
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de forma correta. Entre os modelos individuais observam-se padrdes distintos: alguns
produzem regides espurias (falsos positivos, em vermelho), como a FPN e a TransUNet
na porgao inferior da imagem, enquanto outros deixam de detectar nicleos inteiros (fal-
sos negativos, em azul). O resultado do ensemble por soft voting (destacado no topo)
apresenta menor incidéncia desses erros extremos, equilibrando falsos positivos e falsos
negativos e gerando contornos mais proximos do ground truth. Esse comportamento é
coerente com a analise quantitativa de contribui¢ao (Se¢ao 5.2.5). Ao combinar modelos
com erros complementares, o ensemble preserva os acertos individuais e corrige parte dos
erros isolados.

Segmentacao de niucleos — exemplo 1 (cenario geométrico)
Rétulos em verde compdem o ensemble de melhor Soft Voting

Ground Truth Ensemble (Soft)

Codificagao
[ VP — nducleo correto
B FP — falso nicleo
B FN — nucleo perdido
mm VN — fundo

U-Net++ ResNeSt-50 (04) MA-Net MiT-B2 (05)

Figura 21 — Comparagao qualitativa das segmentagoes no dataset de leucoplasia (cenério
geométrico), para um exemplo representativo: imagem original, ground truth,
resultado do ensemble por soft voting e predigoes dos dez modelos individuais.
As cores indicam verdadeiros positivos (branco), falsos positivos (vermelho),
falsos negativos (azul) e verdadeiros negativos (fundo, em preto). Os rétulos
em verde identificam os modelos que compoem o ensemble selecionado.

5.2.4 Analise da Influéncia do Limiar de Binarizacao

Nesta etapa, foi avaliada a influéncia do limiar de binarizagdo aplicado aos mapas
probabilisticos gerados pelo ensemble. O objetivo foi investigar como a variacao do limiar
influencia o desempenho da segmentacao, considerando o equilibrio entre a deteccao de

regides de interesse e a supressao de falsos positivos.
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Para isso, o limiar foi variado no intervalo de 0 a 1, com incrementos de 0,1, sendo
avaliadas as métricas Do, Ac, IoU, Sg e Eg no dataset de leucoplasia. A andlise foi
conduzida para trés cendrios: sem aumento de dados (Tabela 6), com transformagoes

geométricas (Tabela 7) e com a estratégia RCAug (Tabela 8).

Tabela 6 — Andlise de varia¢ao do limiar no dataset de leucoplasia (sem aumento de da-
dos).

Limiar D¢ AC (%) IoU SE (%) Egs (%)

0.0 0,3528 21,42  0,2142 100,00 0,00
0.1 0,5607 66,63  0,3806 99,41 57,70
0.2 0,8490 92,65  0,7377 96,49 91,61
0.3 0,8713 94,05  0,7720 94,00 94,07
0.4 0,8801 94,66  0,7858 91,41 95,55
0.5  0,8814 94,90 0,7880 88,52 96,64
0.6 0,8770 94,89  0,7810 85,02 97,58
0.7 08616 9448  0,7568 80,19 98,37
0.8 0,8216 93,30  0,6972 72,06 99,08
0.9 0,484 84,73  0,2800 28,99 99,92
1.0 0,0000 7858  0,0000 0,00 100,00

As métricas D¢ e IoU sdo apresentadas no intervalo [0,1], enquanto Ac, Sg e Eg sao apresentadas em
porcentagem.

Tabela 7 — Anélise de variagdo do limiar com aumento geométrico.

Limiar D¢ Ac (%) ToU Sk (%) Es (%)

0.0 0,3528 21,42  0,2142 100,00 0,00
0.1 04201 40,88  0,2659 100,00 24,77
0.2 0,7418 85,17  0,5805 99,45 81,28
0.3 0,8640 93,48  0,7605 96,67 92,61
0.4 0,8862 94,85  0,7957 93,66 95,17
05  0,8924 9534 0,8057 90,22 96,74
0.6 0,8832 95,16  0,7909 85,36 97,84
0.7 0,8506 94,20  0,7399 77,07 98,87
0.8 0,4996 85,68 03330 33,38 99,93
0.9 0,0026 78,61  0,0013 0,13 100,00
1.0 0,0000 78,58  0,0000 0,00 100,00

As métricas D¢ e IoU sio apresentadas no intervalo [0,1], enquanto A¢, Sg e Eg sdo apresentadas em
porcentagem.

Os resultados evidenciam um comportamento consistente entre os cenarios. Para
valores baixos de limiar (préximos de 0), observa-se Sg elevada (préxima de 1), porém com
FEs nula, indicando que praticamente todos os pixels sao classificados como pertencentes
a regiao de interesse. Por outro lado, para limiares elevados (préximos de 1), ocorre o

comportamento oposto, com Fg elevada e Sg préxima de zero.
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Tabela 8 — Analise de variacao do limiar com estratégia RCAug.

Limiar D¢ Ac (%) IoU SE (%) Eg (%)

0.0 0,3528 21,42 02142 100,00 0,00
0.1 0,4197 40,78  0,2656 100,00 24,64
0.2 0,7296 84,19 05743 99,56 80,00
0.3 0,8623 93,39  0,7579 96,55 92,53
0.4 0,8869 94,90  0,7969 93,44 95,29
05  0,8913 95,31 0,8040 89,86 96,79
0.6 0,8830 95,16  0,7905 85,19 97,88
0.7 0,8487 94,14  0,7371 76,68 98,90
0.8 0,4626 85,00  0,3009 30,14 99,95
0.9 0,0004 78,59  0,0002 002 100,00
1.0 0,0000 78,58  0,0000 0,00 100,00

As métricas D¢ e ToU sao apresentadas no intervalo [0,1], enquanto Ac, Sg e Eg sao apresentadas em
porcentagem.

No cenério sem aumento de dados (Tabela 6), o melhor desempenho em termos de D¢
foi obtido para o limiar igual a 0,5 (De = 0,8814), com queda progressiva para valores mais
baixos ou mais altos. No cendrio com aumento geométrico (Tabela 7), o melhor resultado
também ocorreu em 0,5 (D = 0,8924), representando o melhor desempenho global entre
os cendrios avaliados. De forma semelhante, com a estratégia RCAug (Tabela 8), observa-
se ganho consistente em todas as métricas, com melhor resultado igualmente em 0,5 (D¢
= 0,8913).

Esses resultados indicam que o limiar de 0,5 constitui o ponto operacional mais ade-
quado quando o critério adotado é a qualidade global da sobreposi¢ao, uma vez que esse
valor maximizou D¢, IoU e Ag nos trés cendrios avaliados. Entretanto, o limiar de 0,5
nao corresponde exatamente ao ponto de maior equilibrio entre Sg e E5. No cenario sem
aumento de dados, essas métricas apresentam valores praticamente iguais no limiar 0,3,
com Sg = 94,00% e Es = 94,07%. Nos cenarios com aumento geométrico e RCAug, o
cruzamento das curvas ocorre entre os limiares 0,3 e 0,4, ficando mais proximo de 0,4. A
utilizagao do limiar 0,5 produz segmentacoes ligeiramente mais conservadoras, reduzindo
a ocorréncia de falsos positivos e elevando Fg, embora isso resulte em uma reduc¢ao mode-
rada de Sg. Dessa forma, enquanto um limiar préximo de 0,4 poderia ser considerado em
aplicagoes nas quais a reducao de falsos negativos fosse prioritaria, a adogao de 0,5 per-
manece justificada neste trabalho por maximizar D¢, definido como a principal métrica
de avaliacao da qualidade das segmentacoes. Além disso, sob as estratégias de aumento
de dados, o desempenho mostrou-se relativamente estavel entre os limiares vizinhos de
0,4 e 0,5, indicando que a escolha desse ponto operacional ndo depende de uma variagao

abrupta no comportamento dos modelos.

A Figura 22 ilustra o comportamento das métricas em funcao do limiar para os trés

cenarios avaliados. Nota-se a relacdo inversa entre Sg e Eg, bem como a existéncia de
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Impacto da variagao do limiar no desempenho da segmentacao
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Figura 22 — Resultado da variagao do limiar

uma regiao préoxima ao limiar de 0,5 na qual o D¢ é maximizado.

5.2.5 Analise de Contribuicao dos Modelos no Ensemble

Como os melhores desempenhos individuais foram obtidos com o aumento geométrico
e o soft voting mostrou-se a técnica de combinacdo mais eficaz entre as avaliadas, a
andlise de contribuicdo foi restrita a essa configuracdo (aumento geométrico com soft
voting), permitindo avaliar o potencial maximo de combinagdo entre os modelos. Para
essa configuracao, foi realizada uma analise detalhada da contribuicao individual de cada
modelo no ensemble, por meio de trés métricas: kept rate, discarded rate e error mitigation.

A métrica de kept rate representa a proporcao de predigdes corretas de um modelo
individual que sao preservadas pelo ensemble. Por sua vez a discarded rate indica a
fracdo dessas predicoes corretas que sao perdidas apds a combinacdo. A métrica de error
mitigation quantifica a capacidade do ensemble de corrigir predi¢oes incorretas do modelo
individual.

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos para cada arquitetura participante do
ensemble.

Os resultados mostram taxas de retencao entre 0,9900 e 0,9924, indicando que o en-
semble preservou mais de 99% dos pizels corretamente classificados por cada modelo
individual. Consequentemente, as taxas de descarte permaneceram entre 0,0076 e 0,0100,
demonstrando que o ganho produzido pela combinacao foi acompanhado por uma perda

inferior ou igual a 1% das decisoes previamente corretas.
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Tabela 9 — Analise de contribuicdo dos modelos no ensemble utilizando soft voting com
aumento geométrico.

Modelo Kept rate Discarded rate Error mitigation
Baseline U-Net 0,9915 0,0085 0,3107
Efficient-Unet+-+ 0,9924 0,0076 0,2757
ResNeSt-Unet++ 0,9900 0,0100 0,2489
ConvNeXt U-Net 0,9919 0,0081 0,2402
SegFormer 0,9913 0,0087 0,2916

A mitigacao de erros variou entre 0,2402 e 0,3107. Isso significa que o ensemble corri-
giu entre 24,02% e 31,07% dos pizels classificados incorretamente pelos modelos individu-
ais. Os maiores valores foram observados para a Baseline U-Net (0,3107) e o SegFormer
(0,2916), indicando que a decisdo conjunta compensou uma parcela maior das limita-
¢oes individuais dessas arquiteturas. Em contrapartida, a ConvNeXt U-Net (0,2402) e a
ResNeSt-Unet++ (0,2489) apresentaram valores menores, sugerindo que os erros residu-
ais desses modelos eram mais frequentemente compartilhados pelos demais membros ou
estavam associados a regides de maior dificuldade.

Em conjunto, as trés métricas propostas evidenciam um comportamento favoravel
da fusao: o comité preserva quase integralmente a informagao correta ja produzida pelos
modelos e, simultaneamente, corrige uma parcela relevante de seus erros. As métricas nao
representam uma estimativa de contribuicao marginal, que exigiria a remocao individual
de membros do comité, mas quantificam de forma direta o efeito da decisdo conjunta

sobre os acertos e erros de cada arquitetura.

5.3 Analise Estatistica dos Resultados

Esta secao apresenta a avaliagdo estatistica dos resultados obtidos, com o objetivo de
verificar a significancia das diferencas entre os modelos individuais, o método de ensemble,
e o impacto das estratégias de aumento de dados.

Inicialmente, foi realizada a verificacdo da normalidade dos dados por meio do teste de
Shapiro-Wilk para todos os cenarios avaliados: modelos individuais, ensemble e estratégias
de aumento de dados.

Para os cenarios de aumento de dados, os resultados sao apresentados na Tabela 11.

Observa-se que, em todos os casos, os valores de p sao superiores a 0.05, nao havendo
evidéncias para rejeicao da hipotese de normalidade. No entanto, devido ao reduzido
nimero de amostras (n=3), optou-se pela utilizacao de testes ndo paramétricos como
abordagem complementar, garantindo maior robustez na anélise.

Para avaliar diferencas globais entre os modelos, foi aplicado o teste de Friedman,
apropriado para dados pareados e nao paramétricos. O resultado indicou diferencas esta-

tisticamente significativas entre os modelos avaliados:
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Tabela 10 — Teste de normalidade de Shapiro-Wilk para os modelos avaliados.

Modelo W  p-valor
Baseline U-Net 0.923 0.463
Attention U-Net 0.863 0.277
Efficient-Unet++  0.999 0.956
ResNeSt-Unet++  0.954 0.589
MA-Net 0.922 0.458
ConvNeXt U-Net 0.924 0.468
FPN 0.995 0.866
TransUNet 0.962 0.627
SegFormer 0.966 0.644
Unet dlka 0.975 0.697
Ensemble 0.976 0.700

Tabela 11 — Teste de normalidade de Shapiro-Wilk para estratégias de aumento de dados.

Cenario W  p-valor

Sem aumento 0.976 0.700

RCAug 0.890  0.354

Geométrico 0.898 0.380

x?(10) =29.1, p=0.001 (19)

Este resultado demonstra que pelo menos um dos modelos apresenta desempenho

significativamente distinto dos demais.

Para investigar especificamente o desempenho do ensemble, foram realizados testes t

pareados entre o ensemble e cada modelo individual, conforme apresentado na Tabela 12.

Tabela 12 — Teste t pareado entre o ensemble e os modelos individuais.

Comparacgao

Ensemble vs Baseline U-Net
Ensemble vs Attention U-Net
Ensemble vs Efficient-Unet++
Ensemble vs ResNeSt-Unet++

Ensemble vs MA-Net

Ensemble vs ConvNeXt U-Net

Ensemble vs FPN
Ensemble vs TransUNet
Ensemble vs SegFormer
Ensemble vs Unet dlka

t p-valor
11.43 0.008
24.94 0.002
26.67 0.001
53.27 < 0.001
12.55 0.006
11.29 0.008
43.44 < 0.001
109.32 < 0.001
15.39 0.004
9.91 0.010

Observa-se que o ensemble apresentou desempenho estatisticamente superior a todos

os modelos individuais (p < 0.05 em todas as comparagoes). Além disso, destaca-se que

o ensemble obteve o melhor desempenho em todas as sementes avaliadas, evidenciando

consisténcia e robustez.

A anélise do impacto das estratégias de aumento de dados foi realizada considerando

trés cenarios: sem aumento, RCAug e geométrico.
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Inicialmente, foi aplicado o teste de Friedman:

x*(2) = 5.64, p=0.060 (20)

Embora o resultado nao tenha atingido significincia estatistica ao nivel de 5%, observa-
se uma tendéncia de diferenca entre os cendrios.
Para uma andlise mais detalhada, foram realizados testes t pareados entre os cendrios,

conforme apresentado na Tabela 13.

Tabela 13 — Teste t pareado entre estratégias de aumento de dados.

Comparagao t p-valor

Geométrico vs Sem aumento  13.52 0.003
RCAug vs Sem aumento 9.88 0.005
Geométrico vs RCAug -1.90 0.901

Os resultados indicam que ambas as estratégias de aumento de dados apresentam
melhora estatisticamente significativa em relagao ao cendrio sem aumento (p < 0.01). Por
outro lado, nao foi observada diferenca estatisticamente significativa entre as estratégias
RCAug e Geométrico.

Os resultados obtidos evidenciam que o uso de técnicas de ensemble proporciona ga-
nhos estatisticamente significativos em relagao aos modelos individuais, sendo consistente
em todas as execugodes analisadas.

Adicionalmente, verificou-se que o uso de aumento de dados é um fator determinante
para a melhoria do desempenho dos modelos. Embora nao tenha sido possivel identificar
diferenca significativa entre as estratégias de aumento avaliadas, ambas apresentaram
ganhos consistentes em relagao ao cenario sem aumento.

Por fim, destaca-se que, apesar do ntimero reduzido de amostras (n=3), a consisténcia

dos resultados ao longo de diferentes sementes reforca a robustez das conclusoes obtidas.

5.4 Comparacao com o Estado da Arte

Para analisar a abordagem proposta em relagao aos métodos existentes na literatura,
os resultados mais promissores obtidos pelos comités foram comparados com trabalhos
recentes avaliados nos dois dominios considerados neste estudo: o conjunto de leucoplasia
bucal e o benchmark publico CryoNuSeg. Para essa comparacao, foi utilizado o coefici-
ente Dice (D¢), por ser uma das métricas mais frequentemente reportadas em estudos de
segmentacao nuclear. Os resultados estao apresentados na Tabela 14, na qual o ensem-
ble por soft voting, estratégia que apresentou o melhor desempenho global nas anélises
anteriores, ¢ comparado aos métodos da literatura. Os valores associados a proposta sao
reportados nos trés cenarios experimentais: sem aumento de dados, com RCAug e com

aumento geométrico.
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Tabela 14 — Comparacao da abordagem proposta com trabalhos recentes da literatura,
considerando o coeficiente Dice (D¢) nos datasets de leucoplasia bucal e

CryoNuSeg.

Método Leucoplasia CryoNuSeg
Oliveira et al. (2020) 0,8369 —
Swain, Cheoi e Ko (2024) — 0,8942
Abdel-Nasser, Singh e Mohamed (2022) — 0,8653
Atlan e Hanger (2025) — 0,8424
Mahbod et al. (2021) — 0,7910
Abordagem proposta — sem aumento 0,8814 0,8450
Abordagem proposta — RCAug 0,8913 0,8577
Abordagem proposta — geométrico 0,8924 0,8569

Os valores de D¢ sdo apresentados no intervalo [0,1]. Os valores em negrito indicam o melhor resultado
em cada dataset.

Na base de leucoplasia bucal, a abordagem proposta apresentou desempenho superior
ao método de Oliveira et al. (2020), avaliado sobre o mesmo conjunto de imagens. O
melhor resultado foi obtido pelo comité com aumento geométrico, que alcangou Do de
0,8924, enquanto o trabalho de Oliveira et al. (2020) reportou D¢ de 0,8369. Esse ganho
indica a relevancia da combinacao de arquiteturas recentes de segmentacao por meio de
ensemble learning para o dominio investigado. Considerando a escassez de estudos volta-
dos especificamente a segmentacao de niicleos em imagens histopatolégicas de leucoplasia
bucal, esse resultado evidencia o potencial da abordagem proposta como referéncia inicial

para trabalhos futuros nesse contexto.

Na base CryoNuSeg, utilizada para avaliar o comportamento da proposta em um do-
minio histolégico distinto, os comités apresentaram desempenho competitivo em relagao
aos métodos da literatura. A abordagem com RCAug obteve o melhor resultado nesse
conjunto, com D¢ de 0,8577, valor superior aos resultados reportados por Atlan e Hanger
(2025) e Mahbod et al. (2021), e préximo ao desempenho de Abdel-Nasser, Singh e Moha-
med (2022). Por outro lado, o método de Swain, Cheoi e Ko (2024) apresentou o maior
valor de Dice entre os trabalhos avaliados. Ainda assim, os resultados obtidos mostram
que a metodologia proposta mantém desempenho consistente mesmo quando aplicada a
uma base com maior variabilidade morfolégica e composta por tecidos distintos daqueles

utilizados no dominio principal deste estudo.

Estes resultados mostram que a metodologia proposta apresenta desempenho competi-
tivo em relagao aos trabalhos da literatura e é capaz de melhorar a segmentagao semantica
de nucleos em imagens histopatoldgicas de leucoplasia bucal. Embora nem sempre apre-
sente os maiores valores no conjunto CryoNuSeg, os comités desenvolvidos mantiveram
resultados sélidos em um dominio distinto, evidenciando a robustez da abordagem em

diferentes cenarios de segmentacao nuclear. Esses achados reforcam que a combinagao
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de arquiteturas heterogéneas, especialmente por meio de estratégias probabilisticas como
o soft voting, constitui uma alternativa promissora para explorar a complementaridade

entre modelos e aprimorar a qualidade das segmentagoes.
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CAPITULO 6

Conclusoes

Esta dissertagao investigou o uso de comités de modelos heterogéneos de aprendizagem
profunda para a segmentacao semantica de nicleos celulares em imagens histopatolégicas
de leucoplasia bucal. A proposta foi motivada pela importancia da segmentagao nuclear
como etapa fundamental para analises morfométricas em lesoes orais potencialmente ma-
lignas e pela escassez de estudos voltados especificamente a esse dominio. Além disso,
buscou-se explorar a complementaridade entre arquiteturas de diferentes naturezas, con-

siderando modelos convolucionais, hibridos e baseados em mecanismos de atencao.

Foram avaliadas dez arquiteturas de segmentacao, submetidas a diferentes estratégias
de aumento de dados e posteriormente combinadas por técnicas de ensemble learning. Os
resultados mostraram que modelos da familia UNet++4, especialmente a ResNeSt-Unet—++
e a ConvNeXt U-Net, apresentaram desempenho individual consistente. No conjunto de
leucoplasia, o melhor resultado individual foi obtido pela ResNeSt-Unet++ com aumento
geométrico, alcancando coeficiente Dice (D) de 0.8853. As estratégias de aumento de
dados contribuiram para a melhoria do desempenho no dominio de treinamento, embora

seu efeito na generalizacdo para o CryoNuSeg tenha sido menos uniforme.

A combinacao dos modelos por meio de comités demonstrou ser uma estratégia eficaz
para aprimorar a segmentacao. As abordagens baseadas em média probabilistica, espe-
cialmente o soft voting, apresentaram os melhores resultados, atingindo D¢ de 0.8924 no
cenario com aumento geométrico e superando o melhor modelo individual. Esse resultado
indica que a preservacao da informacao probabilistica das predi¢oes favorece uma fusao
mais equilibrada do que estratégias baseadas apenas em decisoes binarias ou operagoes
extremas sobre méscaras.

A andlise da quantidade de modelos no comité indicou que os maiores ganhos ocor-
reram nas primeiras combinagoes, com tendéncia de saturacao a partir de trés ou quatro
arquiteturas. Esse comportamento sugere que a complementaridade entre os modelos é
mais relevante do que a simples inclusdo de um maior niimero de membros. Como contri-
buicao metodolégica desta dissertacao, foram propostas e formalizadas as métricas kept

rate, discarded rate e error mitigation, destinadas a quantificar, respectivamente, a pre-
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servacao dos acertos individuais, a perda desses acertos apds a combinacdo e a corre¢ao
dos erros de cada modelo pelo comité. Na configuracao analisada, composta pelo soft
voting com aumento geométrico, a aplicacao dessas métricas mostrou que o comité pre-
servou entre 99,00% e 99,24% dos acertos de cada modelo, descartou no méximo 1,00%
deles e corrigiu entre 24,02% e 31,07% dos erros individuais. Dessa forma, foi possivel
compreender nao apenas que o comité melhora o desempenho, mas também como esse
ganho emerge da interagao entre as arquiteturas.

A validacao estatistica refor¢cou os achados experimentais, indicando diferencas sig-
nificativas entre os modelos avaliados e desempenho superior do comité em relacao as
arquiteturas individuais nas comparacoes realizadas. Assim, as hipoteses propostas fo-
ram majoritariamente corroboradas nos cenarios avaliados: os comités apresentaram de-
sempenho superior aos modelos individuais, as estratégias probabilisticas de fusdao foram
mais eficazes, o aumento de dados contribuiu sobretudo no dominio de treinamento e a
complementaridade entre arquiteturas mostrou-se um fator importante para o ganho da
combinagao.

Apesar dos resultados obtidos, algumas limitagoes devem ser consideradas. A aborda-
gem adotada realiza segmentacao semantica bindria, nao separando instancias individuais
de nucleos, o que limita analises morfométricas por célula em regides de sobreposicao.
Além disso, os conjuntos de dados utilizados possuem tamanho limitado, especialmente o
CryoNuSeg, o que pode influenciar as estimativas de generalizagdo. Por fim, embora os
testes estatisticos tenham indicado resultados consistentes, o niimero reduzido de execu-
¢oes recomenda cautela na extrapolacao dos achados.

Em sintese, esta dissertacao demonstrou que comités heterogéneos de aprendizagem
profunda constituem uma alternativa eficaz para a segmentacao semantica de nicleos em
imagens histopatoldgicas de leucoplasia bucal. Ao combinar arquiteturas com diferentes
vieses indutivos, a abordagem proposta obteve desempenho superior aos modelos indivi-
duais e, com o apoio das métricas de contribuicao propostas nesta dissertacao, forneceu
uma analise mais transparente sobre o papel de cada modelo na decisao conjunta. Dessa
forma, o trabalho contribui tanto para o avango da segmentacao histologica em leucoplasia

bucal quanto para a compreensao do uso de comités heterogéneos em imagens biomédicas.

6.1 Trabalhos Futuros

Como continuidade deste trabalho, uma direcao relevante consiste na ampliagdo das
bases de leucoplasia bucal, incluindo imagens de diferentes centros, equipamentos de di-
gitalizagdo e protocolos de coloracao, a fim de avaliar com maior rigor a capacidade de
generalizagao dos modelos.

Outra possibilidade é estender a abordagem para segmentagao de instancias, permi-

tindo a separacao individual dos nucleos e a extragdo de atributos morfométricos por



6.2. Contribuicoes desta Pesquisa 99

célula, especialmente em regides de sobreposicao e aglomeracao celular.

Também se mostra promissora a investigacao de novas estratégias de composicao dos
comités, incluindo métodos aprendidos de fusao, selecdo automatica de membros, modelos
fundacionais adaptados ao dominio histopatoldgico e critérios baseados na diversidade ou
correlacao de erros entre modelos.

Por fim, as segmentacoes obtidas podem ser integradas a etapas posteriores de analise
histopatologica, como extracao de caracteristicas morfométricas, graduagao da displasia
epitelial e predicao de transformacao maligna, aproximando a abordagem proposta de um

pipeline computacional mais completo de apoio ao diagnostico.

6.2 Contribuicoes desta Pesquisa

Ao longo do desenvolvimento desta dissertacao de mestrado, foram elaboradas as

seguintes publicagoes relacionadas a pesquisa:

1. L. N. F. B. SAAR, A. B. Silva, D. L. L. de Oliveira, P. Oliveira, L. A. Neves, A. S.
Martins, T. A. Tosta, P. R. de Faria, M. Z. do Nascimento. Enhancing Oral Leu-
koplakia Segmentation in Histopathological Images Through Heterogeneous Deep
Learning Ensemble with Soft Voting. BRACIS 36th Brazilian Conference on
Intelligent Systems, 2026.

Além das publicagoes listadas anteriormente, um outro trabalho relacionado a esta
pesquisa foi submetido para avaliacdo em evento cientifico, encontrando-se, até o mo-

mento, em processo de revisao.

1. L. N. F. B. SAAR, A. B. Silva, D. L. L. de Oliveira, P. Oliveira, L. A. Neves,
A. S. Martins, T. A. Tosta, P. R. de Faria, M. Z. do Nascimento. Deep Learning
Ensembles for Nuclear Segmentation of Histopathology Images. 39th SIBGRAPI
Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI), 2026.

Adicionalmente, com o objetivo de promover a reprodutibilidade e o reaproveitamento
dos resultados obtidos nesta pesquisa, as mascaras de segmentacao de nucleos celula-
res geradas pelos modelos e comités desenvolvidos neste trabalho foram organizadas e

disponibilizadas publicamente no repositério Zenodo:

1. Saar, L. N., Zanchetta do Nascimento, M., Silva, A., Lucas Latorre de Oliveira, D.,
Neves, L. A., Avila Oliveira, P. A., Martins, A. S., Tosta, T.& de Faria, P. R. (2026).
Semantic Segmentation Masks of Cell Nuclei in Oral Leukoplakia Histopathological
Images [Dataset]. Zenodo. https://doi.org/10.5281/zenodo.21206251
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