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Resumo

O diagnostico precoce de disturbios potencialmente malignos é a maneira mais confia-
vel para reduzir a incidéncia de carcinoma na cavidade oral. Condigoes como leucoplasia
e eritroplasia possuem risco de transformagdo maligna e frequentemente se manifestam
em conjunto com Displasias Epiteliais Orais (DEOs), que sao alteragoes no tamanho e
formato das estruturas celulares. A segmentacao de niicleos celulares é importante para
o diagnéstico, possibilitando a extracao de informagodes dessas estruturas sem interfe-
réncias da regiao do epitélio. Nos tltimos anos, Redes Neurais Convolucionais (CNN)
tém recebido destaque devido ao seu desempenho em tarefas de segmentacao de nucleos.
Entretanto, alcancar alta precisao na segmentacao permanece um desafio. Este traba-
lho propoe uma metodologia baseada em sistemas de comités de CNN para aprimorar a
segmentacao de nucleos celulares em imagens de DEOs. Modelos de segmentacao foram
combinados usando regras como a soma ponderada, buscando minimizar erros individuais
dos modelos de CNN e aprimorar o desempenho global da segmentagao. Trés tipos de
comités foram propostos: um composto por segmentadores semanticos, outro por seg-
mentadores de instdncias e um comité hibrido, combinando ambas as abordagens. A
abordagem proposta foi avaliada em uma nova base de imagens criada para este estudo,
contendo casos de DEOs, e em bases publicas. Além disso, foram investigadas técnicas de
aumento de dados, RCAug e HistoGAN, para analisar seu impacto na segmentacdao. A
metodologia proposta alcangou resultados expressivos, com acurdcia de 95,07% e coefici-
ente Dice de 0,91 na base de DEOs. Nas bases publicas, o método apresentou coeficiente
Dice de 0,89, mostrando-se competitivo em relagao aos demais métodos da literatura.
Esses resultados evidenciam a robustez da abordagem proposta e seu potencial para ser
utilizada como ferramenta de apoio ao diagnéstico em casos de DEQO, contribuindo para

a identificagdo precoce de disturbios celulares.

Palavras-chave: Displasia Epitelial Oral. Processamento Digital de Imagens. Segmen-

tacao de Ntcleos. Redes Neurais Convolucionais. Comités de Segmentadores.






Abstract

Early diagnosis of potentially malignant disorders is the most reliable way to reduce
the incidence of carcinoma in the oral cavity. Conditions such as leukoplakia and erythro-
plakia carry a risk of malignant transformation and often manifest alongside oral epithelial
dysplasias (OEDs), which are alterations in the size and shape of cellular structures. The
segmentation of cell nuclei is essential for diagnosis, allowing the extraction of informa-
tion from these structures without interference from the epithelial region. In recent years,
convolutional neural networks (CNN) have gained prominence due to their performance
in nucleus segmentation tasks. However, achieving high segmentation accuracy remains
a challenge. This work proposes a methodology based on ensemble neural network sys-
tems to improve the segmentation of cell nuclei in OED images. Segmentation models
were combined using rules such as weighted sum, aiming to minimize individual errors of
CNN models and enhance overall segmentation performance. Three types of ensembles
were proposed: one composed of semantic segmenters, another using instance segmen-
ters, and a hybrid ensemble combining both approaches. The proposed approach was
evaluated on a newly created dataset for this study, containing OED cases, as well as
on public datasets. Additionally, data augmentation techniques, RCAug and HistoGAN,
were investigated to analyze their impact on segmentation. The methodology achieved
remarkable results, with an accuracy of 95.07% and a Dice coefficient of 0.91 on the OED
dataset. On public datasets, the method obtained a Dice coefficient of 0.89, demonstra-
ting competitiveness compared to other methods in the literature. These results highlight
the robustness of the proposed approach and its potential as a diagnostic support tool for

OED cases, contributing to the early identification of cellular disorders.

Keywords: Oral Epithelial Dysplasia. Digital Image Processing. Nuclei Segmentation.

Convolutional Neural Networks. Segmentation Ensemble.
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Introducao

Segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA), o céncer é a segunda causa mais
comum de 6bito no mundo, com uma crescente taxa de incidéncia. Em estimativas reali-
zadas em 2023, projetou-se que até 2025 ocorreriam cerca de 20 milhdes de novos casos de
cancer globalmente (SANTOS, 2023). No Brasil, para o triénio de 2023 a 2025, estimou-
se aproximadamente 704 mil novos diagnosticos de cancer, sendo 15.100 casos de cancer
da cavidade oral. Esse tipo de cancer ocupa o oitavo lugar em termos de mortalidade
global (SANTOS, 2023). Esses numeros ressaltam a importancia da realizacao de diag-
nosticos precoces como ferramenta para melhorar as chances de cura e o prognostico dos

pacientes acometidos.

Uma das estratégias para reduzir a incidéncia de carcinoma na cavidade bucal é iden-
tificar lesdbes com potencial de transformacao maligna. Dentre essas lesoes, se destacam
a leucoplasia e a eritroplasia, que frequentemente exibem Displasia Epitelial Oral (DEO)
em diferentes graus. A eritroplasia, por exemplo, ¢ frequentemente associada a DEOs gra-
ves (TILAKARATNE et al., 2019). Microscopicamente, as DEOs sdo caracterizadas por
alteragdes no tamanho e formato das estruturas celulares, se manifestando em conjunto
com outras lesoes e apresentando potencial para transformacao maligna (KADEMANI,
2019). Estudos apontam que leucoplasias com DEOs severas estao associadas a uma maior
probabilidade de transformagao maligna e uma menor taxa de sobrevida (SHEARSTON
et al., 2019; JAYASOORIYA et al., 2020). Nesse contexto, a histopatologia possibilita a
identificacdo e gradacao dessas alteragoes, possibilitando uma melhor avaliacao do risco
de malignizagdo (KADEMANTI, 2019).

No processo de diagnostico de DEQOs, a andlise histopatoldgica de laminas de tecido
obtidas de lesoes suspeitas é fundamental (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010). A caracte-
rizacao dos nucleos celulares é importante, pois as alteragoes nucleares estao relacionadas
ao grau de diferenciagao celular e & severidade da DEO (MULLER, 2018). No entanto,
a subjetividade da andlise microscopica pode introduzir variabilidade no diagnoéstico, in-
fluenciada por fatores como a carga de trabalho e experiéncia (KADEMANI, 2019). Isso

ocorre porque o diagnostico se baseia no tamanho da lesao e no nivel de severidade das
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alteragoes nucleares. Como essas caracteristicas nao sao relacionadas, é possivel que um
especialista atribua o mesmo grau de DEO para lesdes com tamanhos diferentes (KU-
MAR; ABBAS; ASTER, 2013; KADEMANI, 2019). Estratégias como a dupla leitura
tém se mostrado eficazes para minimizar essas discrepancias (BRENNAN et al., 2019;
ZELST et al., 2020), mas seu uso em larga escala pode elevar significativamente os custos

operacionais, tornando-se inviavel em muitas rotinas diagnodsticas.

Com o avango tecnoldgico, os Sistemas Computacionais de Apoio ao Diagnéstico (do
inglés, Computer Aided Diagnosis (CAD)) tém se consolidado como ferramentas para
melhorar a eficiéncia e a precisao das analises histopatolégicas. Esses sistemas vém sendo
amplamente adotados como apoio ao especialista, especialmente em estratégias de dupla
leitura, contribuindo para reduzir a subjetividade associada & avaliacaio manual (CHAN;
HADJIISKI; SAMALA, 2020). Algoritmos de processamento de imagens e aprendizado
profundo (do inglés, Deep Learning (DL)) sdo amplamente empregados nesses sistemas,
permitindo a identificacao de padroes complexos e a quantificagdo de elementos morfo-
légicos (KUMAR et al., 2019). Um CAD tipico integra etapas como pré-processamento,
segmentacao, extracao de caracteristicas e classificacdo, sendo que cada uma delas de-
sempenha um papel importante para a andlise e a interpretagdo das imagens (YANASE;
TRIANTAPHYLLOU, 2019).

O processo de segmentacao consiste em dividir a imagem em regides, seguindo um
conjunto de critérios. Essa etapa permite separar os objetos de interesse, como nucleos
celulares, de outros objetos e regides, possibilitando que a analise manual feita pelo pato-
logista ou outras etapas de um sistema CAD possem ser realizadas ser a interferéncia das
demais regides (YANG et al., 2017). Com a imagem segmentada, informagoes numéricas
podem ser extraidas para representar as regioes, transformando os dados em informagoes
importantes para os algoritmos de classificacio (HUMEAU-HEURTIER, 2019). Essas ca-
racteristicas variam de informagoes morfolégicas a propriedades de textura (WEI; GAN;
JI, 2017). Dessa forma, a precisao da segmentacao influencia na obtencao dessas carac-
teristicas (WEI; GAN; JI, 2017). No entanto, imagens histolégicas apresentam desafios
significativos para a segmentacao, como variagoes na aparéncia celular, bordas mal de-
finidas e células sobrepostas ou aglomeradas (XIE et al., 2018). Em lesées de DEO,
essas dificuldades se agravam devido ao aspecto visual irregular dos niicleos celulares, que
pode variar mesmo dentro de um mesmo grau de severidade (IRSHAD et al., 2014). Além
disso, ruidos podem ser inseridos durante a preparacao das laminas histolégicas, tornando

necessarios métodos mais robustos para tratar esses fatores (BASU et al., 2023).

Nos tltimos anos, as métodos de DL baseados em Redes Neurais Convolucionais (do
inglés - Convolutional Neural Network (CNN)) e redes adversarias generativas (do inglés,
Generative Adversarial Network (GAN)) se destacaram como alternativas promissoras
para superar os desafios das abordagens tradicionais (AGGARWAL et al., 2018). Den-

tro desse contexto, métodos de segmentacao semantica, via instancias e panoptica tém
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sido amplamente explorados em aplicagoes que envolvem imagens histologicas (MINAEE
et al., 2021). Embora estudos mostrem que modelos de DL apresentem resultados rele-
vantes para segmentacgao de estruturas histolégicas, como visto em Kumar et al. (2019),
Martino et al. (2020), Rasool, Fraz e Javed (2021), diversos desafios existem para o uso
dessas técnicas para a etapa de segmentagao, como: (1) baixa taxa de convergéncia; (2)
pouca flexibilidade para tarefas complexas; (3) quantidade massiva de informacoes arma-
zenadas. No contexto de tecidos de DEOs, investigar e propor modelos que permitam a
separacao de forma mais efetiva os nicleos para um processo de analise ainda é um topico
em aberto principalmente em tecidos de DEO com diferentes graus (leve, moderada e
severa) (SHEPHARD et al., 2021; BASU et al., 2023).

1.1 Motivacao

O diagnostico precoce e a detecgao precisa do grau de DEO sao importantes para que
0 paciente receba o tratamento adequado antes que a lesao evolua para um carcinoma
invasivo (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013). Segundo o estudo apresentado por Tilaka-
ratne et al. (2019), um sistema eficaz deve ser capaz de identificar as estruturas celulares
em imagens de DEOQO, possibilitando diferenciar de forma precisa os graus de severidade,
e minimizando variagoes intra e interobservador. Apesar do avango das técnicas para o
diagnostico, os estudos mostram que o dominio ainda apresenta dificuldade na analise des-
sas lesoes (KADEMANTI, 2019; TILAKARATNE et al., 2019). Esse cenério aponta para
a necessidade de métodos mais precisos, robustos e acessiveis, que possam ser integrados
a pratica clinica com confiabilidade.

Uma forma de contribuir para diminuir o nimero de casos de carcinoma na cavidade
bucal é a realizacao de diagnésticos em lesdes com potencial de transformacao maligna.
Exemplos dessas lesoes sao: a leucoplasia e a eritroplasia, que exibem microscopicamente
DEOs em diferentes graus, sendo a eritroplasia uma lesdo que, na maioria das vezes, apre-
senta DEOs graves (TILAKARATNE et al., 2019). As DEOs sao alteragoes no tamanho
e formato das estruturas celulares que se manifestam em conjunto com as outras lesoes,
apresentando potencial de transformagao maligna (KADEMANTI, 2019). H4 relatos de que
as leucoplasias podem apresentar DEOs, sendo que leucoplasias orais com DEQOs severas
sao relacionadas a transformagao maligna, podendo haver menor taxa de sobrevida (SHE-
ARSTON et al., 2019; JAYASOORIYA et al., 2020). Por esse motivo, a andlise por meio
da histopatologia pode contribuir para a identificacao e gradacao de DEQOs, permitindo
saber quais delas apresentam riscos de transformacao maligna (KADEMANI, 2019).

O desenvolvimento de ferramentas computacionais para diagnéstico histopatolégico
tem o potencial de preencher essa lacuna ao fornecer andlises mais objetivas e repro-
dutiveis. Dentre as técnicas emergentes, os Sistemas CAD baseados DL tém mostrado

resultados promissores, pois sao capazes de lidar com grandes volumes de dados e identifi-
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car padroes complexos que podem nao ser perceptiveis ao especialista (SILVA, 2019). Um
dos principais desafios para a adogao de modelos de DL em sistemas CAD esta relacio-
nado a variagdo na aparéncia das lesoes histopatolégicas e a necessidade de segmentacoes
precisas e consistentes das estruturas celulares. Nesse contexto, comités de CNNs tém se
destacado como uma solugao promissora, devido a sua capacidade de combinar os pontos
fortes de multiplos modelos, reduzindo erros e melhorando a generalizagdo (GHOSH et al.,
2021; KATO; HOTTA, 2021). Embora avangos significativos tenham sido alcangados em
técnicas de comités para segmentacao, a maior parte dos estudos se concentra em abor-
dagens seménticas, com poucas investigagoes sobre segmentacao via instancias (ADEL
et al., 2018; KATO; HOTTA, 2021). A auséncia de trabalhos que explorem comités de
segmentadores para segmentagao via instancias representa uma lacuna importante na li-
teratura, pois essas técnicas permitem isolar objetos individuais em meio a aglomeragoes
celulares (XIE et al., 2018). A exploragao dessa abordagem pode proporcionar aprimora-
mentos significativos na analise de lesoes de DEO, auxiliando diretamente no diagnéstico

e prognostico dos pacientes.

Dessa forma, é destacada a necessidade de desenvolver solugoes que combinem mo-
delos de CNN de maneira a explorar suas vantagens, especialmente em aplicagdes que
demandam alta precisao, como é o caso da histopatologia. Essas abordagens tem o po-
tencial para aprimorar a confiabilidade de um sistema CAD, tornando a ferramenta ainda
mais eficaz no auxilio ao patologista. Este trabalho propde explorar e aprimorar essas
abordagens, investigando o uso de comités de redes neurais para segmentacao de estru-
turas histolégicas em imagens de lesdes de DEO, com o objetivo de oferecer uma solucao
inovadora e pratica para os desafios descritos. Com isso, torna-se necessario investigar
novas abordagens com o uso de comités de CNNs para segmentagao semantica, via ins-
tancias ou hibrida dos modelos para ntcleos celulares em imagens de lesoes de DEO, com
o objetivo de auxiliar o processo de tomada de decisao dos profissionais da area (GU et
al., 2022; JI et al., 2023).

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de algoritmos para a segmen-
tacdo de niicleos celulares em imagens histolégicas de DEOs, utilizando modelos CNNs e
abordagens de comités. Essa proposta visa auxiliar na analise de DEOs de forma padro-

nizada e robusta. Para atingir este objetivo, as seguintes etapas foram investigadas:

[ construcao de um banco de imagens de tecidos histolégicos com tecidos saudaveis e
com os diferentes graus de DEQO, incluindo anotacoes realizadas por um especialista

para validacao das abordagens de segmentacao semantica e via instancias;
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1 avaliacao de diferentes arquiteturas de CNN para segmentacao de nicleos em ima-

gens histologicas de DEO;

(1 desenvolvimento de comités de segmentadores baseados em DL para melhorar a
precisao e reduzir a variabilidades nos resultados, englobando diferentes paradigmas

de segmentagao;

1 estudo do impacto de técnicas de aumento de dados para mitigar a escassez de

imagens rotuladas e melhorar o desempenho das abordagens baseadas em DL;

[ validacao das abordagens propostas em relacao a modelos individuais e ao padrao
ouro definido pelo especialista, incluindo experimentos em bases publicas para ava-

liar a generalizacao da metodologia.

1.3 Hipobteses

Considerando os desafios e limitagoes relacionadas a segmentagao de imagens de DEO,

o presente trabalho foi desenvolvido considerando as seguintes hipdteses:

A comités de segmentadores baseados em CNNs apresentam melhor desempenho do

que modelos individuais em termos de acuracia e estabilidade dos resultados;

d métodos de segmentagao via instancias sao mais eficazes para a identificacao de

nucleos em comparacao a segmentacao semantica, especialmente em casos de DEO;

(d uma composicao hibrida, combinando modelos de segmentacao semanticos e via
instancias, permite o aprimoramento dos resultados, superando abordagens exclu-

sivamente semanticas ou via instancias;

[ estratégias de aumento de dados melhoram o desempenho dos modelos CNNs e comi-
tés, reduzindo o impacto relacionado a escassez de imagens rotuladas e aumentando

a generalizacado em bases diversas.

1.4 Contribuicoes
As principais contribuicoes deste trabalho sao:

d construcao de um banco de imagens histolégicas de DEO com anotagoes semanticas
e via instancias realizadas por especialistas, disponibilizado publicamente para a
comunidade cientifica. Esse material pode ser obtido em: <https://github.com/L
[PAIGroup/OralEpitheliumDB>;
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desenvolvimento de estratégias de comités baseados em DL para a segmentacao de
nucleos celulares, destacando o impacto da segmentagao seméantica e via instancias

nos diferentes graus de DEO;

desenvolvimento de uma abordagem inovadora para comités hibridos, combinando

os resultados de segmentacao de modelos por instancias e seméanticos;

proposta e aplicagao de técnicas de pds-processamento para refinar os resultados de

segmentacao dos modelos de DL, favorecendo a consisténcia morfologica dos nicleos;

investigacao do impacto de técnicas de aumento de dados no desempenho dos mo-

delos e dos comités, considerando a escassez de imagens rotuladas disponiveis;

andalise de desempenho entre modelos de CNN individuais e comités, utilizando

métricas de avaliagao e explorando os diferentes graus de DEO;

avaliacao das estratégias propostas para comités em bases de imagens publicas, com

validacao dos resultados obtidos em relacao a métodos presentes na literatura.

1.5 Organizacao desta Tese

Este capitulo apresentou brevemente os objetivos da metodologia proposta e a mo-

tivacdo para o desenvolvimento deste trabalho. Os proximos capitulos deste estudo sao

organizados da seguinte forma:

1 Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica: discute os conceitos de lesoes pré-cancer,

sistemas CAD, segmentacao, redes neurais e comités, fornecendo o embasamento

necessario para este estudo;

Capitulo 3 - Estado da Arte: explora os trabalhos relacionados a segmentacao

de nicleos em imagens histologicas, com enfase no uso de CNNs e comités;

Capitulo 4 - Metodologia: descreve o processo de criacao do banco de imagens
utilizado, os modelos desenvolvidos para a segmentacao, o pdés processamento e o

processo de criagao dos comiteés;

Capitulo 5 - Experimentos e Analise dos Resultados: apresenta os resul-
tados obtidos em cada etapa dos experimentos, incluindo analises quantitativas e

qualitativas em relagao ao padrao ouro e bases publicas;

Capitulo 6 - Conclusoes: apresenta as conclusoes do trabalho, destacando as con-
tribuigoes realizadas, a producgao bibliografica gerada e perspectivas para trabalhos

futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais que sustentam as teorias
e metodologias aplicadas neste trabalho. Inicialmente, sao abordados os aspectos relaci-
onados a histologia de cancer e DEOs, destacando a importancia do diagnostico precoce
e o papel da analise histolégica no entendimento dessas condi¢cdes. Em seguida, sao in-
troduzidos os processos de preparacao e digitalizacao de tecidos histologicos, essenciais
para garantir a qualidade das imagens utilizadas nas etapas posteriores de analise. Além
disso, o capitulo explora os avangos em sistemas computacionais de apoio ao diagnéstico,
com foco no uso de CNNs para segmentacao de imagens médicas, e os comités. Essa
base tedrica é essencial para contextualizar as lacunas e inovagdes propostas neste estudo,
particularmente no que diz respeito ao uso de comités para segmentacao em imagens

histolégicas.

2.1 Cancer

Lesoes tumorais sao caracterizadas pelo crescimento anormal de células que formam
massas ou proliferacoes de tecido, conhecidas como tumores. Essas lesdes podem ser
classificadas como benignas ou malignas, dependendo de suas caracteristicas biologicas e
comportamento clinico (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010). Tumores benignos apresen-
tam crescimento limitado, ndo invadem tecidos adjacentes e, geralmente, nao ameagam a
vida do paciente (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013). Por outro lado, tumores malignos,
conhecidos como cancer, possuem comportamento agressivo, com capacidade de invadir
tecidos proximos e se disseminar para outras partes do corpo através de metédstases (SAN-
TOS, 2023).

O cancer é uma desordem genética resultante de mutagées no DNA, que podem ocorrer
espontaneamente ou devido a exposi¢ao a fatores ambientais, como tabagismo, consumo
de 4dlcool, infecgbes virais e radiacao (KADEMANI, 2019). O cancer da cavidade oral é
o sexto tipo mais comum, com uma taxa de incidéncia crescente, sendo frequentemente

diagnosticado em estégios avancados (KADEMANI, 2019). A taxa de sobrevivéncia para
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este tipo de cancer é de cerca de 50% em cinco anos apds o diagndstico (SANTOS,
2023), destacando a necessidade de estratégias mais eficazes para a detecgao precoce e o
tratamento.

No cancer, células mutantes obtém vantagens seletivas em crescimento e sobrevivéncia
por meio do processo de selecao natural. Elas podem se proliferar rapidamente, subs-
tituindo células normais e dominando a populagao celular (KUMAR; ABBAS; ASTER,
2013). Essas anormalidades malignas geralmente apresentam caracteristicas morfolégi-
cas distintas, como variagoes no tamanho, forma e coloracao das células em relagao as
saudaveis (KADEMANI, 2019). Além disso, o crescimento tumoral é frequentemente
proporcional ao grau de alteragoes sofridas pelas células, resultando em leses invasivas
que infiltram tecidos adjacentes e destroem estruturas proximas em um curto intervalo
de tempo. Por essa razao, intervencgoes cirturgicas geralmente incluem a remocg¢ao de mar-
gens amplas de tecido saudavel ao redor da lesdo, visando minimizar o risco de recidiva
tumoral (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013).

Lesoes benignas, por outro lado, apresentam caracteristicas nao invasivas, taxas de
crescimento reduzidas e, geralmente, permanecem localizadas. No entanto, algumas lesoes
benignas podem evoluir para cancer e sdo classificadas como lesoes pré-cancerosas (WAR-
NAKULASURIYA et al., 2008). Embora a maioria das lesdes pré-cancerosas nao evolua
para malignidade, elas criam um ambiente propicio para a proliferagao celular anormal e
inflamacao, fatores que aumentam o risco de transformacao maligna. Essas lesdes podem
permanecer estaveis por muitos anos, mas, em alguns casos, estimulos externos, como
traumas, infecgbes ou tabagismo, podem induzi-las a transformagdes malignas (KUMAR;
ASTER; ABBAS, 2010).

Exemplos de lesdes pré-cancerosas incluem leucoplasia, eritroplasia e fibrose submu-
cosa oral (TILAKARATNE et al., 2019). Em muitos casos, essas lesoes podem se mani-
festar em conjunto com DEOs, sendo um fator importante na progressao para o cancer.
Estudos mostram que DEOs severas, especialmente quando associadas a lesdes como leu-
coplasia, tém um maior potencial de transformacao maligna (KADEMANI, 2019). Dessa
forma, a identificacdo precoce e a caracterizacao precisa da severidade dessas lesdes sao
importantes para a satde do paciente, permitindo intervencoes terapéuticas adequadas e
mais eficazes (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010; SANTOS, 2023).

2.2 Displasias Epiteliais Orais

Em histopatologia, a DEO refere-se a um crescimento desordenado caracterizado por
anormalidades na maturagao celular e alteracoes citologicas. Quando essas alteracoes
ocorrem no epitélio da cavidade oral, sdo classificadas DEOs e consideradas lesoes pré-
cancerosas (KADEMANTI, 2019). As DEOs apresentam alteragoes celulares, como cres-

cimento anormal, deformagoes nucleares, hipercromasia e perda de uniformidade celu-
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lar (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010). Além disso, essas lesoes frequentemente exibem
mudancas na histoarquitetura do tecido epitelial. Por exemplo, a progressao normal das

células basais para células superficiais pode ser interrompida, sendo substituida por células
baséfilas em toda a extensao do tecido (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013).

O diagnostico de DEOs segue a classificagdo proposta pela Organizagao Mundial da
Saiude (OMS), em 2005, que analisa a intensidade das alteragoes celulares e a extensao
do tecido epitelial comprometido (KADEMANI, 2019). As DEOs leves apresentam al-
teracoes discretas, limitadas a até um terco da espessura do epitélio. As DEOs severas
comprometem mais de dois tergos do epitélio, com alteragoes celulares intensas (WARNA-
KULASURIYA et al., 2008). O grupo intermediario, as lesdes moderadas, afetam entre
um e dois tercos do epitélio e demandam avaliagao detalhada, pois podem ser classificadas
como leves ou severas dependendo da intensidade das alteragoes (SMITH et al., 2009). Na
Figura 1, observa-se exemplos de tecidos saudéveis e diferentes niveis de DEO. E possivel
observar, pela Figura 1(b), que a DEO leve exibe alteragoes nucleares na camada basal,
como indicado pela seta na cor vermelha, enquanto as Figuras 1(c) e 1(d) mostram o

comprometimento progressivo em estagios mais avancados.

As DEOs apresentam uma probabilidade de 6% a 36% de evolucao para cadncer (SMITH
et al., 2009). Fatores como tabaco e dlcool aumentam significativamente o risco de malig-
nizacdo. O consumo de tabaco esta diretamente associado ao desenvolvimento de DEOs,
com fumantes ativos apresentando maior probabilidade de alteragoes displésicas em rela-
¢ao a nao fumantes (PEREIRA et al., 2011; DOST et al., 2014). O risco aumenta ainda
mais quando o tabaco é combinado com o consumo de &dlcool, atingindo cerca de 65%
de chances de evolugdo maligna para DEOs moderadas e severas (SMITH et al., 2009;
SANTOS, 2023). O assoalho bucal é a regido mais propensa ao desenvolvimento dessas
lesoes, devido a acumulacao de produtos derivados do tabaco e alcool na saliva, com-
binada a fina espessura do epitélio (KADEMANI, 2019). Sem intervengao, essas lesoes
podem evoluir para carcinoma de células escamosas, que possui uma taxa de mortalidade
de aproximadamente 50%. Por isso, a deteccdo precoce e a caracterizacao da severidade
das DEOs sao importantes para melhorar o prognéstico do paciente (KUMAR; ASTER;
ABBAS, 2010; SANTOS, 2023).

Embora critérios como extensao do epitélio afetado e intensidade das alteragoes nu-
cleares sejam essenciais para a classificacao de DEOs, essas caracteristicas podem ocorrer
de forma independente, introduzindo subjetividade na andlise (SMITH et al., 2009). Por
exemplo, duas lesdes com igual comprometimento da espessura epitelial podem diferir em
intensidade de alteragoes nucleares, resultando em diagnésticos variados dependendo do

critério utilizado (WARNAKULASURIYA et al., 2008; SMITH et al., 2009).

A subjetividade no diagnoéstico contribui para uma taxa de divergéncia inter-observador
de 19% a 38% (MULLER, 2018), dificultando a consisténcia na identificagao dessas lesoes.

Embora analises conjuntas entre especialistas possam reduzir essa divergéncia, essa abor-
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Figura 1 — Exemplos de tecidos histoldgicos da cavidade bucal: (a) tecido saudavel, (b)
DEO leve, (¢) DEO moderada e (d) DEO severa. As setas vermelhas indicam
a proporgao do epitélio que apresenta nicleos com alteragoes morfologicas.

dagem é mais custosa, pois exige maior tempo dos profissionais (SPEIGHT et al., 2015;
MULLER, 2018). Apesar dessas dificuldades, a analise histolégica permanece como uma
das metodologias mais eficazes para caracterizar os niveis de DEO (FONSECA-SILVA et
al., 2016).

2.3 Preparacao e Digitalizacao de Tecidos Histologi-

COS

A histologia é o estudo dos tecidos e células, suas fungoes e como se organizam para
formar os 6rgaos. Além disso, analisa dimensoes celulares e suas estruturas internas com
o auxilio de microscopios (GARTNER, 2007; JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). A ané-
lise histologica é essencial em areas como a oncologia, permitindo identificar alteragoes
celulares e morfolégicas associadas a lesoes pré-cancerosas e tumores malignos (KADE-
MANTI, 2019). Para que essa anédlise seja realizada, é necessario transformar o material

biol6gico em cortes histoldgicos, que sdo secgbes que mantém o aspecto natural (in vivo)
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do tecido (GARTNER, 2007; JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013).

O processo de obtencao das laminas histolégicas envolve etapas bem definidas, como
descritas em (JOHNSON, 1991; GARTNER, 2007; JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013), e
sintetizadas aqui:

a) fixagdo: o tecido é imerso em solugoes quimicas, como formaldeido ou dlcool, para

preservar sua integridade molecular e estrutural, evitando degradacao celular;

b) desidratacao e diafanizagdo: o tecido é tratado com uma série de banhos em
alcoois de concentragoes crescentes, seguido pelo uso de xilol ou solventes similares

para torna-lo transliucido.

c¢) inclusdo: o material é embebido em parafina liquida, que solidifica ao esfriar,

formando um bloco rigido que conserva o tecido e facilita seu corte.

d) microtomia: o bloco de parafina é fatiado em cortes finos com espessura de 1
a 10 micrémetros usando um microtomo. Essas secgoes permitem a visualizacao

detalhada das estruturas celulares.

e) montagem e coloragao: os cortes sdo colocados em laminas de vidro e subme-
tidos a coloracao, geralmente H&E. A hematoxilina cora os nucleos celulares de
violeta, enquanto a eosina d4 uma tonalidade rosada as estruturas citoplasmaticas
e extracelulares, destacando componentes do tecido. Ao fim da coloragao, o tecido

¢é colocado entre laminas de vidro.

Apos a coloracdo, as laminas sao analisadas diretamente sob o microscopio ou digi-
talizadas utilizando dispositivos equipados com cdmeras de alta resolugdo (BELSARE;
MUSHRIF, 2012). As imagens resultantes sio armazenadas em arquivos digitais, ge-
ralmente no modelo de cores RGB. Esse processo permite que especialistas analisem as
imagens de qualquer lugar, facilitando consultas e diagnésticos colaborativos, além de
permitir que técnicas de processamento de imagens sejam empregadas para deteccao de
anormalidades, como padroes displasicos e caracteristicas tumorais (KRISHNAN et al.,
2011a; BOROVEC, 2013).

Apesar dos avangos, existem desafios associados ao processo, como artefatos durante
a coloragao, dificuldades em cortes uniformes ou limitagoes na resolugao das imagens cap-
turadas. Apesar disso, a digitalizagao histologica tem se mostrado como uma ferramenta
poderosa para diagndsticos, monitoramento de doengas e pesquisas biomédicas (PALLUA
et al., 2020).

2.4 Sistemas Computacionais para Apoio ao Diag-
noéstico

Os sistemas CAD combinam o conhecimento de medicina e sistemas computacionais

para aplicar regras de diagnostico em grande quantidade de dados, simulando a tomada
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de decisoes clinicas por um especialista (YANASE; TRIANTAPHYLLOU, 2019). Fatores
como a complexidade do processo de diagnostico, a grande quantidade de dados clinicos a
serem analisados e a evolucao da area de inteligéncia artificial levaram ao uso de sistemas
computacionais na medicina (BOROVEC, 2013; LYNCH; LISTON, 2018). Sistemas CAD
mais avancados podem extrair conhecimento a partir de dados clinicos e utilizar esse
conhecimento para aprimorar seus resultados (OBERMEYER; EMANUEL, 2016).

No uso desse sistema, as imagens digitalizadas sao processados pelo algoritmo e os
resultados gerados sao utilizados para auxiliar o especialista como uma segunda opi-
nido (CHAN; HADJIISKI; SAMALA, 2020). Dentre as aplicagdes de sistemas CAD, a
analise de imagens histologicas vem recebendo cada vez mais atencao dos especialistas,
pois pode aprimorar o diagnéstico médico e fornecer avaliagoes precisas (LYNCH; LIS-
TON, 2018). Com a evolu¢ao do processamento de imagens digitais, muitas técnicas
foram desenvolvidas com o intuito de melhorar todo o processo de identificacdo de ano-
malias nesse tipo de dado (IRSHAD et al., 2014). Com uso dessas técnicas, problemas
no diagnéstico causados por ruidos, manchas de pigmentacdo e divergéncia na analise
realizada por diferentes patologistas podem ser minimizadas (KRISHNAN et al., 2011b).

Durante a andlise computacional de imagens histologicas, as etapas de pré-processamento,
segmentacao, extragao de caracteristicas e classificagdo sdo comumente empregadas, con-
forme ilustrado na Figura 2. O pré-processamento ¢é utilizado para preparar a imagem
para as operacoes de segmentagdo e andlise. Sua funcao é a eliminacao de ruidos e va-
riagoes na pigmentagcao, realce de contraste e bordas, entre outras operagoes (YANASE;
TRIANTAPHYLLOU, 2019). Geralmente, nessa etapa sdo empregados algoritmos para
normalizacdo de corantes, filtros para eliminacdo de ruidos e operagoes de suavizagao
com objetivo de realgar estruturas (KAUSHAL et al., 2019). A etapa de segmentagao é
importante para a area da histologia por separar as estruturas histologicas da regiao de
fundo, evitando que essas regioes influenciem negativamente na anélise (YANASE; TRI-
ANTAPHYLLOU, 2019). Em sistemas modernos, modelos de DL, podem ser aplicados
para realizar essa tarefa (XIE et al., 2018; CHAN; HADJIISKI; SAMALA, 2020).

Pré- = Extracdo de . .
processamento Seamemtacao » caracteristicas "{ Classificagao

Figura 2 — Etapas comumente empregadas em tarefas de analise computacional de ima-
gens histologicas.

A J

A etapa de extragao de caracteristicas permite computar os atributos dos nucleos seg-
mentados de maneira que anomalias possam ser identificadas (IRSHAD et al., 2014). As
caracteristicas comumente usadas sdo relacionadas a intensidade, morfologia e textura dos
nicleos (KAUSHAL et al., 2019). Essas caracteristicas sao utilizadas para medir altera-
¢oes nos tecidos e identificar o surgimento de lesdes (BEJNORDI et al., 2015). A tarefa

de classificagdo é empregada para associar regides e objetos as classes predefinidas. Nessa



2.5. Segmentagio 35

etapa, classificadores sdo empregados para categorizar as estruturas em diferentes classes
de acordo com o tipo de tecido e o nivel da lesao (YANASE; TRIANTAPHYLLOU, 2019).
Diversas técnicas, como regressao logistica, K-Nearest Neighborhood, e Redes Neurais Ar-
tificiais (RNA) podem ser aplicadas em imagens histopatoldgicas para classificar tecidos
como saudaveis ou lesionados (KAUSHAL et al., 2019).

2.5 Segmentacao

A segmentacao de imagens histolégicas é uma etapa relevante no processamento digital
para sistemas CAD. Essa tarefa permite a identificacdo de regides ou objetos especificos
dentro da imagem, facilitando andlises subsequentes (MINAEE et al., 2021). No contexto
da histopatologia digital, o diagndstico frequentemente depende da analise detalhada dos
componentes celulares, sendo o formato, a aparéncia e a disposi¢ao espacial dos nucleos
elementos-chave no exame histopatolégico (KUMAR et al., 2019). Assim, a segmenta-
¢ao de estruturas celulares, especialmente nicleos, desempenha um papel importante na
histologia digital, permitindo a identificacdo de anomalias teciduais e contribuindo para
caracterizagao de lesdes (VUOLA; AKRAM; KANNALA, 2019; LIU et al., 2020).

Em histopatologia, a segmentacao ¢ desafiadora devido a irregularidade visual dos te-
cidos e nucleos celulares, o que pode resultar em métodos com desempenho inconsistente
para diferentes tipos de lesdes (GONZALEZ; WOODS, 2018; KUMAR et al., 2019). O
diagnostico de DEOs, por exemplo, frequentemente envolve a andlise de alteragoes no
formato e no tamanho dos ntcleos celulares (KADEMANI, 2019) e, nesse contexto, a
caracterizagao morfologica e espacial dos niicleos é essencial para o diagnéstico e moni-
toramento dessas lesoes, reforcando a necessidade de métodos robustos e eficientes para
segmentacao automatica (HESAMIAN et al., 2019).

Métodos de segmentacao comumente utilizados sao baseados em limiarizagao, detec-
cao de bordas e agrupamento de regioes similares. Os métodos baseados em limiarizagao
utilizam valores de intensidade como limites que separam classes de objetos. Essa sepa-
ragao pode ser realizada utilizando apenas um valor de numérico para segmentacao ou
mais valores para essa operacao. Ao utilizar um valor de limiar, os pizels com intensidade
abaixo desse valor sao atribuidos a uma classe e pizels com valores acima sao atribuidos
a outra classe. Um ntimero maior de limiares pode ser empregado para definir mais clas-
ses na imagem (GONZALEZ; WOODS, 2018). Essa segmentacao pode ser realizada de
maneira global ou local. Na limiarizacao global, os valores definidos como limiares sao
aplicados na imagem inteira, sendo 1util em situagoes com alta distin¢ao entre objetos.
Na limiarizacao local, a imagem ¢ dividida em regides e os valores de limiar sdo definidos
para cada uma dessas regides, sendo utilizada quando existem alteracoes de brilho em
diferentes regides da imagem (BALI; SINGH, 2015). Técnicas de limiarizagdo comumente

utilizadas sao o Otsu e o Gaussian Mixture Model. Em imagens histoldgicas, esses méto-
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dos calculam os valores de limiar automaticamente buscando maximizar a variancia entre
as classes de objetos (LEE; LIEW; THONG, 2015).

Uma outra abordagem para segmentacao é a deteccao de bordas, que busca a identifi-
cagao de mudancas bruscas nos niveis de intensidade da imagem. Os pizels nessas regioes
com alteragoes bruscas sdo considerados pizels de borda (LEE; LIEW; THONG, 2015).
Os algoritmos dessa categoria geralmente empregam operadores de gradiente para iden-
tificar essas alteracoes nos sentidos horizontal, vertical e diagonal e definir se pertencem
a borda de um objeto (ASLAM; KHAN; BEG, 2015). Exemplos de algoritmos utilizados
para identificar bordas em regides de imagens sao os detectores Sobel, Canny e Laplacian

of Gaussian.

Na terceira categoria, os métodos baseados em regides utilizam critérios de similari-
dade predefinidos para identificar regides com caracteristicas semelhantes e atribui-las a
classes de objetos (SOLOMON; BRECKON, 2000). Essas regioes podem ser definidas
através do agrupamento de regioes com caracteristicas similares ou pela divisao da ima-
gem em regioes com propriedades dissimilares. Métodos de agrupamento buscam regioes
com propriedades similares e as agrupam entre si, gerando regidoes maiores. Os métodos
de divisao procuram por areas que apresentam grande variagdo de intensidade e as se-
param em regides distintas, gerando regides menores (BALIL; SINGH, 2015). Em ambos,
o numero de repeticoes predefinido vai determinar o tamanho das regides identificadas
e, consequentemente, a precisao da segmentagdo. Métodos comumente utilizados dessa

categoria sao denominados crescimento de regides, K-means e fuzzy clustering.

Modelos baseados em DL tém emergido como uma solug¢ao promissora para tarefas
de extracao de caracteristicas, segmentacao e classificagdo de imagens médicas. Com
esses métodos, tarefas complexas podem ser realizadas automaticamente com alta preci-
sao (SHIRAZI et al., 2020). A segmentagao pode ser abordada de trés formas: seméntica,
por instancias ou pandptica, como ilustrado na Figura 3. Na segmentacao semantica, os
pizels pertencentes a uma mesma classe recebem o mesmo rétulo, identificando compo-
nentes como nucleos, citoplasma e queratina (MINAEE et al., 2021). Essa abordagem
permite reconhecer as regioes da imagem e proporciona uma visao geral da estrutura do
tecido. No entanto, todos os objetos de uma determinada classe sdo identificados com
o mesmo rotulo, o que representa uma limitagdo em imagens com ntcleos ou estruturas

celulares sobrepostas.

A segmentacao de instancias combina a deteccao de objetos com a segmentagao para
gerar mascaras individuais para cada objeto dentro de uma mesma classe (SULTANA;
SUFIAN; DUTTA, 2020). Esse processo envolve a identificagdo dos objetos nos mapas
gerados pelas arquiteturas de DL, a definicao de caixas delimitadoras e a aplicacdo da
segmentacao semantica dentro dessas regides, resultando em uma maéascara tnica para
cada objeto identificado (SULTANA; SUFIAN; DUTTA, 2020). Esse tipo de segmentacao

permite isolar nicleos sobrepostos e analisar caracteristicas morfolégicas deles.



2.6. Redes Neurais Artificiais 37

(a) Imagem original. (b) Segmentagdo semantica.

(¢c) Segmentagdo de instancias. (d) Segmentacdo pandptica.

Figura 3 — Exemplos dos diferentes tipos de segmentacdo: (a) imagem original, (b) seg-
mentagao semantica (rotulagao por classes de pizels), (c) segmentacao de ins-
tdncias (rotulagdo por objetos individuais) e (d) segmentacao pandptica (ro-
tulagdo por classes de pizels e por instdncias de objetos). Imagem adaptada
de (KIRILLOV et al., 2019)).

J& a segmentacdo pandptica combina as caracteristicas das abordagens anteriores,
proporcionando uma visdo completa da imagem ao integrar informagoes seméanticas e das
instancias (LI; CHEN, 2021). Essa abordagem gera uma mascara com rétulos semén-
ticos e outra para as instancias dos objetos de interesse. Dessa forma, regioes homogé-
neas sao identificadas e objetos distintos dentro dessas regides sdo segmentados separada-
mente(KIRILLOV et al., 2019). Essa abordagem possibilita segmentar regioes de tecido

na imagem e, ao mesmo tempo, identificar niicleos individuais.

2.6 Redes Neurais Artificiais

As RNAs sao modelos inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano, em
que os neuronios bioldgicos processam estimulos externos e realizam tarefas complexas de
analise e aprendizado (HAYKIN et al., 2009). Esses modelos buscam emular os elementos
fundamentais do sistema nervoso: os dendritos, que recebem sinais de outros neuronios;
o corpo celular, que processa os sinais recebidos; os axénios, que transmitem novos sinais;

e as sinapses, responsaveis pelas conexoes entre neurdnios (JUNQUEIRA; CARNEIRO,
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2013). Analogamente, um neurdnio artificial é composto por trés componentes principais:
(i) pesos sinapticos, que representam a for¢a das conexoes; (ii) uma fungao de soma, que
combina os sinais recebidos; e (iii) uma fun¢ao de ativacdo, que transforma a saida em
um valor limitado e nao-linear (HAYKIN et al., 2009). Na Figura 4, é exibido um modelo

de neurodnio artificial.
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Figura 4 — Exemplos de neurdnios: (a) neurdnio biolégico (fonte: (SILVA, 2019)) e (b)
neuronio artificial (adaptada de (HAYKIN et al., 2009)).

Elas sao organizadas em, no minimo, uma camada de entrada, que recebe os dados
iniciais; uma camada de saida, que realiza a classificacdo ou regressao de acordo com
padroes aprendidos; e camadas ocultas, responsaveis por extrair caracteristicas comple-
xas (AGGARWAL et al., 2018). Durante o treinamento, um grande nimero de exemplos
sao apresentados para o modelo de rede e os pesos sinapticos sao ajustados iterativamente
para minimizar o erro, utilizando algoritmos como a retropropagagao do erro (BUDUMA;
LOCASCIO, 2017).

Nos ultimos anos, RNAs tém sido amplamente aplicadas na area da saide, incluindo
a analise de imagens médicas, demonstrando resultados promissores em tarefas de CAD,
como detecgao de anomalias e segmentacao de estruturas bioldgicas (DENG et al., 2020;
MARTINO et al., 2020). Entretanto, devido aos desafios associados & segmentagao de
imagens, modelos de CNN tornaram-se a abordagem dominante para essa tarefa. Essas
arquiteturas possuem a capacidade de extrair automaticamente caracteristicas relevantes
diretamente das imagens de entrada, eliminando a necessidade de engenharia manual de
atributos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As CNNs sao uma evolucao das RNAs, projetadas especificamente para lidar com da-
dos estruturados em forma de grades, como imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Diferentemente das RNAs tradicionais, as arquiteturas de CNNs utilizam
camadas convolucionais para explorar propriedades espaciais e hierarquicas das imagens,
extraindo caracteristicas relevantes em diferentes escalas. A arquitetura das CNNs geral-
mente consiste nas operagoes de convolugao, ativagao e pooling(ALBAWI; MOHAMMED;
AL-ZAWTI, 2017). Durante a convolucao, filtros percorrem a imagem e realizam operagoes

matematicas, calculando a média ou os valores méaximos de regides e gerando mapas de
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caracteristicas que destacam padroes como bordas, texturas e formas. Exemplos dessa
operagao sao mostrados na Figura 5. Cada camada convolucional aprende representagoes
progressivamente mais abstratas da imagem. Enquanto as camadas iniciais detectam ele-
mentos simples, como formas e bordas, as camadas intermedidrias e finais combinam essas
informagoes para identificar informagoes complexas de textura (ALBAWI; MOHAMMED;
AL-ZAWI, 2017).
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Figura 5 — Exemplo de uma operagao de convolugdo. Os elementos da imagem a sdo
multiplicados pelos elementos do filtro b e os resultados sao somados, gerando
o mapa resultante.

A funcao de ativagdo introduz nao linearidade ao modelo, permitindo que a rede
aprenda padroes complexos nos dados. Entre as func¢des de ativagdo mais comuns,
destacam-se a ReLU (Rectified Linear Unit), que acelera o treinamento e reduz o pro-
blema do desaparecimento do gradiente, e a softmax, utilizada na camada de saida para
converter os valores da rede em uma distribuicao de probabilidades entre as classes pos-
siveis (AGGARWAL et al., 2018).

Além disso, operacoes de pooling, como maz-pooling e average-pooling, sdo usadas
para reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, preservando as informa-
¢Oes mais importantes enquanto descartam redundancias (AGGARWAL et al., 2018). O
maz-pooling seleciona o valor maximo dentro de uma regiao da imagem, enfatizando carac-
teristicas mais fortes, como contornos e padroes de textura. Ja o average-pooling calcula
a média dos valores dentro da regiao, suavizando os detalhes e tornando a representacao
da imagem mais robusta a variagoes locais. Essas operagoes aumentam a capacidade de
generalizagao dos modelos, tornando-o menos sensivel a pequenas mudancas na imagem
de entrada (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). Exemplos dessas operagoes sao
ilustrados na Figura 6.

A etapa final das CNNs geralmente consiste em camadas totalmente conectadas, que
recebem os mapas de caracteristicas extraidos pelas camadas anteriores e combinam essas
informagoes para realizar a rotulagao final. Diferentemente das camadas convolucionais,
onde cada neurdnio estd conectado apenas a uma regiao especifica da entrada, as ca-
madas totalmente conectadas possuem conexoes entre todos os neurénios, permitindo a
integracao global das caracteristicas aprendidas. Essa estrutura possibilita gerar o mapa
de segmentacao com base em todas as informacoes extraidas ao longo das camadas convo-

lucionais. No entanto, devido ao grande nimero de parametros envolvidos, essas camadas
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Figura 6 — Exemplos de operagoes de pooling: (a) average pooling e (b) maz pooling (ima-
gens retiradas de: (SILVA, 2019)).

também aumentam a complexidade do modelo, exigindo estratégias como regularizacao
para evitar o overfitting (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O treinamento de CNNs demanda grandes volumes de dados rotulados e consideravel
poder computacional. Além disso, a necessidade de anotacoes manuais detalhadas para
treinar esses modelos representa um desafio, pois a rotulagem de imagens médicas é um
processo demorado e depende de especialistas. Ainda assim, avangos recentes em técnicas
de aprendizado auto-supervisionado e transferéncia de aprendizado tém buscado mitigar
essas limitagoes, permitindo que CNNs sejam aplicadas de maneira mais eficiente em
cenérios com dados limitados (MINAEE et al., 2021).

2.7 Comités de Aprendizagem Profunda

Comités referem-se a combinagao dos resultados de dois ou mais algoritmos de apren-
dizado de maquina com o objetivo de obter previsoes mais robustas e confidveis. Essa
abordagem tem se mostrado eficaz em diversas aplicagdes, pois permite a mitigacao de
erros individuais dos modelos, combinando seus acertos para melhorar a generalizagao e a
estabilidade das predigoes (KASSANI et al., 2019; SAGI; ROKACH, 2018). No contexto
de DL, comités de CNNs tém sido amplamente utilizados para aumentar o desempenho
em tarefas complexas, como classificacdo e segmentacao de imagens médicas (DOLZ et
al., 2020). Um exemplo do funcionamento de um comité é apresentado na Figura 7, que
ilustra o limiar de decisao para rotulacao em trés modelos, a agregacao através de uma
operagao de somatorio e o limiar de decisao final apds essa agregacao.

A motivagao para o uso de comités esta na premissa de que os erros produzidos por um
modelo podem ser compensados por outros modelos dentro do grupo. Dessa forma, o uso
de miultiplas abordagens, quando adequadamente combinadas, pode minimizar limitagoes
individuais e melhorar a generalizagdo (DOLZ et al., 2020; GHOSH et al., 2021). Em
problemas complexos, como a analise de imagens médicas, onde a variabilidade dos dados
pode comprometer o desempenho de um tinico modelo, o uso de comités tem demonstrado
ser uma abordagem eficaz para aumentar a confiabilidade das predigoes (GHOSH et al.,

2021). Além disso, os comités ajudam a mitigar problemas como overfitting, uma vez que



2.7. Comités de Aprendizagem Profunda 41

o
ApDAS, Ay A O°p mol
ArSA A A/lmO g pOm
a4 a O
ASASA A/0[pgE g0 o
AAAAA A/00 DDDDD
A A2 Lg0 000w m O
6000 020 08 g0
A /5 ®000Cg50 @ o EE
0 020g %% o
° 0Ce,000,

Caracteristica 1
Caracteristica 1
Caracteristica 1

>

Caracteristica 2 Caracteristica 2 Caracteristica 2

Limiar de decisdo do comité

Caracteristica 1
Caracteristica 1

Caracteristica Caracteristica 2

Figura 7 — Exemplo de funcionamento de um comité com trés modelos de DL. Os pesos
e limiares de decisao dos modelos sao agregados através de uma operacao de
somatério, gerando um novo limiar para o comité. Imagem adaptada de (PO-
LIKAR, 2012).

combinam caracteristicas de modelos que podem generalizar de maneira distinta sobre
os dados de treinamento (SAGI; ROKACH, 2018). Outra vantagem esta na reducao da
variacao das predigoes, o que pode ser benéfico em cendrios com classes desbalanceadas
ou dados com alto nivel de ruido (SAGI; ROKACH, 2018).

Para que os comités sejam eficazes, é¢ importante que seus membros apresentem diver-
sidade, pois modelos muito similares tendem a gerar erros correlacionados, o que reduz
o impacto positivo da combinacao. Essa diversidade pode ser introduzida por meio da
variacao nos dados de treinamento e no uso de diferentes arquiteturas e hiperparame-
tros (NANNI et al., 2022). Essa abordagem visa criar uma compensagao entre as dife-
rentes fontes de erro, de modo que os erros de um modelo possam ser corrigidos pelos

demais, resultando em predi¢oes mais confiaveis.

Dentre as principais estratégias utilizadas para a construgao de comités, destacam-
se o bagging e o boosting. O bagging (Bootstrap Aggregating) é uma técnica em que
multiplos modelos sao treinados de forma independente, utilizando subconjuntos distintos

dos dados de treinamento, obtidos por amostragem com reposicdo. A predi¢ao final
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é gerada a partir da combinacao dos resultados individuais dos modelos, reduzindo a
variancia e tornando o sistema mais robusto (MOHAMMED; KORA, 2023). Por outro
lado, o boosting constroi o comité de forma sequencial, onde cada novo modelo é treinado
para corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores. Essa estratégia melhora a
capacidade de aprendizado ao reduzir o viés das predigoes, sendo métodos como AdaBoost

e Gradient Boosting amplamente utilizados em diversos dominios (GANAIE et al., 2022).

No contexto de DL, estratégias de comités foram desenvolvidas para combinar multi-
plas CNNs e melhorar o desempenho dos modelos individuais. Essas estratégias podem ser
agrupadas em dois niveis: manipulagdo de dados e manipulagdo de modelos (MOHAM-
MED; KORA, 2023). No nivel dos dados, diferentes conjuntos de treinamento podem ser
gerados por amostragem ou validagao cruzada, permitindo que modelos distintos apren-
dam caracteristicas complementares dos dados. Ja no nivel dos modelos, abordagens
exploram variagoes estruturais em CNNs, como modificar os hiperparametros ou utilizar
arquiteturas distintas sobre os mesmos dados. Isso permite reduzir a variacao dos mode-
los individuais e aumentar a robustez da predigdo (SALEH et al., 2022). No entanto, a
complexidade dos modelos de CNN, que possuem milhdes de hiperparametros, representa

um desafio adicional para a construcao de comités eficientes.

Os comités de DL podem ser organizados seguindo quatro abordagens principais, con-
forme ilustrado na Figura 8. Na primeira abordagem, o comité utiliza os mesmos dados e
o mesmo modelo para treinamento, mas variando parametros internos, como inicializacoes
diferentes (MOHAMMED; KORA, 2023). Na segunda abordagem, o mesmo conjunto de
dados é utilizado para treinar modelos distintos, explorando diferentes arquiteturas para
capturar representagoes variadas (NANNI; LUMINI; FANTOZZI, 2023). Para a terceira
abordagem, diferentes amostras de dados sao utilizadas para treinar um mesmo modelo,
permitindo que ele aprenda padrdes complementares em diferentes amostras (LEE et al.,
2024). Ja na quarta abordagem, modelos distintos sao treinados utilizando diferentes

amostras de dados, maximizando a diversidade tanto na representagdo quanto na genera-
lizagado (MOHAMMED; KORA, 2023).

Além das técnicas de treinamento, diferentes regras de votagdo podem ser empregadas
para combinar as predi¢oes dos modelos que compoem o comité. Uma das abordagens
mais comuns é a votagdo da maioria, na qual a classe mais frequentemente predita pe-
los modelos é selecionada como a predicao final. Essa técnica é ttil em problemas de
classificagdo, pois permite uma decisao simples e direta baseada na contagem de vo-
tos (KRAWCZYK et al., 2017). Outra estratégia amplamente utilizada é a regra da
soma, em que as probabilidades atribuidas a cada classe pelos modelos do comité sao
somadas, resultando em uma predi¢ao mais robusta ao minimizar o impacto de predi¢oes
erréneas individuais (SAGI; ROKACH, 2018). Além disso, pode-se utilizar a soma pon-
derada, uma variagdo da regra da soma em que pesos especificos sao atribuidos a cada

modelo com base em seu desempenho, garantindo que modelos mais confidveis tenham
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Figura 8 — Exemplos de diferentes composi¢oes para comités de modelos de DL. Imagem
adaptada de Mohammed e Kora (2023).

maior influéncia sobre a decisao final (NANNI; LUMINT; GHIDONTI, 2018).

No campo da segmentacao de imagens médicas, os comités tém se destacado como
uma estratégia robusta para lidar com os desafios inerentes a esse tipo de dado (NANNT;
LUMINI; FANTOZZI, 2023). Problemas como ruido, baixa qualidade, sobreposicao de
estruturas e variabilidade interobservadores tornam a segmentacao de imagens médicas
uma tarefa desafiadora. O uso de comités nessa area nao apenas melhora a robustez das
predigoes, mas também oferece uma alternativa eficaz para aumentar a generalizacdo dos
resultados, o que é importante em aplicagoes clinicas que exigem alta precisdo, como o

diagndstico e o planejamento terapéutico (DONG et al., 2020).

Em muitos casos, a fusao das mascaras de segmentacao geradas por diferentes modelos
permite obter um resultado aprimorado (NANNI et al., 2022). No entanto, métodos
estatisticos também podem ser empregados para ponderar as contribui¢oes individuais,
ajustando as predigoes conforme a confian¢a de cada modelo (MOHAMMED; KORA,
2023). Além disso, abordagens emergentes exploram o uso de RNAs dedicadas a fusao
de multiplas segmentacoes, permitindo uma integracao mais sofisticada dos resultados
e aumentando a robustez das predigoes (YANG; LV; CHEN, 2021). Assim, o uso de
comités continua a evoluir como uma solucao promissora para os desafios encontrados

nesse dominio.
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2.8 Meétricas de Avaliacao para Segmentacao

A avaliacdo da segmentacao, tanto semantica quanto por instancias, é realizada por
meio de métricas que quantificam a capacidade de deteccao e a sobreposi¢ao das regides
segmentadas pelas abordagens em relacao ao padrao ouro. Para isso, comumente utiliza-se
a andlise de quatro medidas principais: Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos
(VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). Essas medidas permitem validar
o desempenho dos métodos propostos e identificar possiveis melhorias (CHANG et al.,
2014). Com base nessas medidas, diversas métricas podem ser obtidas, incluindo quatro
métricas sdo amplamente utilizadas na literatura: Acurdcia (Acc), Sensibilidade (Sg),
FEspecificidade (Eg) e Coeficiente Dice (Do) (EELBODE et al., 2020). Cada uma dessas
métricas é projetada para capturar aspectos especificos do desempenho de um método de
segmentacao.

A extragao dessas métricas depende do tipo de segmentacao realizada. Para a seg-
mentacao semantica, a avaliacao é feita por meio da comparacdo direta entre os pizels
da mascara segmentada e do padrao ouro, considerando toda a imagem como uma tinica
unidade de andlise (EELBODE et al., 2020). J& na segmentagdo por instdncias, a cor-
respondéncia entre os objetos segmentados e os do padrao ouro é importante. Assim, a
avaliacao é realizada apenas nos pizels pertencentes a objetos que apresentam sobreposi-
¢do significativa entre a segmentagdo predita e imagem de a referéncia (WANG; WANG;
ZHU, 2020).

A Acc mede a proporgao de rotulacgoes corretas em relagao ao total de classificagoes
realizadas (SUNDARA; AARTHI, 2019). E uma métrica que avalia o desempenho geral
do modelo, sendo ttil para obter uma visao ampla sobre o resultado da segmentacao. Ela
¢ calculada pela equagao:

(VP +VN;)
Si(VP,+ FP,+VN;+ FN,)’

(1)

ACC =

onde VP;, VN;, FP; e FN; representam, respectivamente, os VP, VN, FP e FN para cada
instancia ¢. Na segmentacao semantica, o indice ¢ equivale a 1, pois avalia a sobreposicao
considerando toda a imagem como uma Unica instancia. Ja na segmentacao via instancias,
o somatorio ocorre sobre todas as instancias identificadas na imagem.

A S mede a proporcao de pizels corretamente rotulados como pertencentes a classe de
interesse (VP) em relagao ao total de pizels dessa classe na imagem de referéncia (WANG;
WANG; ZHU, 2020). Ela é importante para avaliar a capacidade do modelo de detectar

as regioes de interesse (do inglés, Region of Interest (ROI)), sendo definida como:

_ > VP
S5 = >.(VP,+ FN,) 2)

Para a segmentacao semantica, o calculo considera toda a mascara segmentada como

uma Unica classe de interesse. Na segmentacao via instancias, o calculo é realizado para
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cada instancia separadamente e, em seguida, os resultados sao agregados por meio do
somatorio.

A Fg avalia a proporcao de pizels corretamente rotulados como regiao de fundo, ou
seja, os VN (WANG; WANG; ZHU, 2020). E uma métrica complementar & sensibilidade

que indica a capacidade do modelo de evitar falsos positivos, sendo definida como:

2. VN

Fq = )
5 Yi(VN; + FF)

(3)

Assim como as outras métricas, o calculo para segmentacao semantica considera toda
a imagem como uma unica classe, enquanto na segmentacao por instancias o calculo é
realizado para cada instancia e os resultados sao somados.

O D¢ é amplamente utilizado para medir a similaridade entre duas mascaras binarias,
quantificando a sobreposicao entre as regioes segmentadas pelo modelo e a imagem de
referéncia (SUNDARA; AARTHI, 2019). Para a segmentacao seméantica, o D¢ é calculado
como:

Do = (2 x VR ‘ (4)
Yi(2x VP + FP,+ FN;)

Para a segmentacao via instancias, o cdlculo considera cada instancia separadamente. Isso

permite medir a precisao da segmentacao em nivel individual, garantindo que as instancias
segmentadas correspondam adequadamente as instancias do padrao-ouro.

Além das métricas de desempenho, a andlise estatistica é importante para avaliar a
significancia dos resultados em segmentacao de imagens médicas. O teste de Wilcoxon, ou
Wilcoxon Signed-Rank Test, € um método estatistico ndo paramétrico amplamente utili-
zado para comparar pares de amostras dependentes, como os resultados de dois métodos
de segmentacao aplicados ao mesmo conjunto de imagens (LIU et al., 2021; EHSAEYAN,
2023; MA et al., 2024). Ele avalia a hipétese nula de que a mediana das diferencas en-
tre os pares de amostras ¢ zero, sendo tutil para dados que nao seguem uma distribuicao
normal (WILCOXON, 1992). O calculo baseia-se nas diferengas d; = x; — y;, onde x; e y;
representam os desempenhos dos dois métodos. As diferencas s@o ranqueadas em valores

absolutos, ignorando os pares onde d; = 0. A estatistica W é definida como:

n
W =Y "R, -sign(d;), (5)
i=1
onde R; é o ranque de |d;| e sign(d;) representa o sinal de d;.

O valor p, derivado da distribuicdo dos ranques, permite determinar se as diferencas
observadas sao estatisticamente significativas (DERRAC et al., 2011). Um valor p menor
que um nivel de 0,05 indica evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula, sugerindo
que as diferencas entre dois métodos sao estatisticamente relevantes. Essa abordagem per-
mite validar a eficacia de métodos de segmentacgao, destacando sua importancia na analise
comparativa e na escolha do modelo mais adequado para aplicagoes especificas (EHSA-
EYAN, 2023).
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Essas métricas podem ser empregadas em ambos os contextos, semantico e por ins-
tancias. Na segmentacao semantica, onde o objetivo é identificar dreas ou regidoes homo-
géneas, o calculo é realizado sobre toda a mascara segmentada. Ja na segmentacao via
instancias, cujo objetivo ¢ identificar e delinear objetos individuais, o calculo é feito para

cada instancia separadamente e os resultados sao agregados por meio do somatério.
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CAPITULO 3

Estado da Arte

Nesta secao sao apresentados estudos relacionados ao processamento de imagens his-
tologicas utilizando DL e comités. Para embasar o estudo proposto, foram considerados
apenas artigos aplicados a imagens histolégicas, priorizando aqueles que utilizam DL ou
comités para segmentacao de imagens de DEO. Dado que poucos estudos focam nesse t6-
pico (ADEL et al., 2018), nao foram encontrados artigos que empregassem comités para
segmentacao de DEOs. Assim, a busca de artigos de comités foi expandida para incluir
estudos que abordam histologia geral.

A busca bibliografica foi realizada nas bases de dados Google Scholar, Scopus, Web
of Science, ScienceDirect, PubMed e IEEE Xplore, utilizando combinacoes de palavras-
chave e operadores logicos, com a restricao de publicagoes a partir de 2020. No total,
262 artigos foram obtidos, conforme detalhado na Tabela 1. Em seguida, foi realizada a
selecao dos trabalhos mais relevantes, descartando artigos de revisao e aqueles que nao
empregavam DL e comités para segmentacao de niicleos em imagens histologicas. Quando
foram encontradas multiplas publicacbes de um mesmo autor, apenas a mais recente
foi considerada. O processo de selecdo dos artigos ocorreu em trés etapas: leitura dos
titulos, andlise dos resumos e leitura completa dos artigos considerados relevantes. Esse
levantamento proporciona um embasamento sélido para a discussao das abordagens mais
recentes de comités de segmentacao em imagens histolégicas de DEO e para a justificativa

da metodologia proposta.

3.1 Aprendizagem Profunda para Segmentacao de Nu-
cleos em Tecidos de DEO

Técnicas de DL empregadas em segmentagao sao capazes de generalizar estruturas
presentes em imagens ao mesmo tempo que mantém informacoes de localizacdo, o que
garante boas representacoes e resultados precisos. Por isso, o uso desse tipo de modelo

para a segmentagao em imagens médicas vem ganhando atengao nos tultimos anos.
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Tabela 1 — Combinagdes de palavras-chave utilizadas na busca bibliografica.

Conceito Palavras-chave Artigos
retornados
CNNs para segmenta- | "semantic segmentation" AND ("deep learning" | 74
¢do semantica OR "neural networks") AND ("OED" OR "oral
epithelial dysplasia") AND ("nuclei" OR
"nucleus")
CNNs para segmenta- | "instance segmentation" AND ("deep learning" | 52
¢ao via instancias OR "neural networks") AND ("OED" OR "oral
epithelial dysplasia") AND ("nuclei" OR
"nucleus")
Comités de segmenta- | ("CNN ensemble"OR "deep learning 62
dores semanticos ensemble") AND "semantic segmentation"AND
"histology"AND ("nuclei"OR "nucleus")
Comités de segmenta- | ("CNN ensemble" OR "deep learning 42
dores via instancias ensemble" ) AND "instance segmentation"
AND "histology" AND ("nuclei" OR "nucleus")
Comités de segmenta- | ("CNN ensemble" OR "deep learning ensemble") | 32
dores hibridos AND ("instance segmentation" AND "semantic
segmentation") AND "histology" AND ("nuclei"
OR "nucleus")

Dado o nimero reduzido de trabalhos voltados especificamente para segmentacao de
nicleos em imagens de DEQO, foram incluidos nesta secao alguns estudos desenvolvidos
por pesquisadores do mesmo grupo de pesquisa responsavel por este trabalho, que contri-

buiram de forma significativa para o avango da area.

No estudo apresentado por Santos et al. (2020), um método foi proposto para a seg-
mentacao semantica de nicleos em tecidos histologicos com DEOs. O trabalho utilizou
imagens histolégicas de lesoes orais de camundongos. Como pré-processamento, operagoes
de morfolégicas de aumento de dados foram empregadas para gerar um ntimero maior de
imagens de treinamento. Um modelo baseado na U-Net foi treinado durante 500 épo-
cas na base de imagens aumentada e, apés a segmentacao, o método de limiarizacao de
Otsu foi aplicado para binarizar a mascara resultante. Os testes foram realizados em 120
imagens de DEOs, sendo 30 para cada classe da lesao. O método apresentou acuracia de
88,2% para a tarefa de segmentacao de nicleos.

O trabalho de Silva et al. (2022) apresentou um método para a segmentacao de ins-
tancias de nucleos celulares em imagens histologicas de DEO. Quatro técnicas de norma-
lizagdo de cores foram empregados nas imagens como pré-processamento e a arquitetura
Mask R-CNN foi empregada para a segmentacao. No estudo, a ResNet50 foi utilizada
como backbone para extracao de caracteristicas. Os mapas foram empregados para a cons-
trucao de uma piramide de caracteristicas. Essa RNA foi pré-treinada na base de imagens
ImageNet e foi empregada a etapa de ajuste durante 40 épocas. No pds-processamento,
operacoes morfolégicas foram aplicadas para remover falhas nos contornos dos nicleos e

remover pequenos artefatos. A metodologia foi empregada em uma base de dados com
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120 imagens de DEO. A metodologia apresentou Acc de 88,7% para a segmentacao de
ntcleo em imagens de DEO.

Em Shephard et al. (2024), uma metodologia para segmentacao de instdncias de ni-
cleos em imagens de mucosa oral foi apresentada. A arquitetura proposta, chamada
HoVerNet+, foi composta por uma sequéncia de encoder, composta por 50 camadas re-
siduais, e trés sequéncias de decoder. O primeiro decoder foi responsavel por realizar a
segmentacao semantica das regioes de pizel. A segunda sequéncia empregou esse mapa
na segmentacao de instancias dos nucleos celulares. O terceiro decoder segmentou os di-
ferentes tecidos presentes na imagem. O modelo foi treinado sob uma base de dados com
43 imagens histolégicas da regiao da boca, sendo 38 com DEO, durante 40 épocas. O
método apresentou Do de 87% e 82%, respectivamente, para a segmentacao de camadas
e de nucleos celulares.

O estudo de Aljuaid et al. (2024) propos uma abordagem para segmentagao semantica
de niicleos celulares utilizando a RNA U-Net em um modelo de aprendizado multitarefa.
Nesse estudo, duas variantes da U-Net foram exploradas: uma com o encoder pré-treinado
VGG16 e outra com o InceptionV3. Inicialmente, um modelo de classificacao foi treinado
e utilizado como base para a etapa de segmentacao semantica, garantindo o comparti-
lhamento de caracteristicas. O treinamento foi realizado com 200 iteragoes, empregando
o otimizador Adam, além de técnicas de early stopping e ajuste dindmico da taxa de
aprendizado para evitar overfitting. A metodologia foi empregada em uma base de dados
com 1299 imagens da cavidade oral, sendo 719 de tecidos saudaveis e 580 de tecidos com
DEO. A avaliagdo do método mostrou que a U-Net com a VGG16 apresentou o melhor
desempenho, atingindo um D¢ de 90,0%, enquanto a versdo com a InceptionV3 obteve
89,7%.

3.2 Comités de Aprendizagem Profunda Aplicados

em Imagens Médicas

Embora métodos baseados em DL apresentem um desempenho promissor para seg-
mentacao em imagens médicas, essas arquiteturas sdo sujeitas a overfitting e variagao nos
resultados. Essa limitagao geralmente ocorre devido ao baixo nimero de imagens dispo-
niveis para treinar os modelos. Assim, estudos recentes tem explorado a combinacao de
RNAs para reduzir esses efeitos durante a segmentacao.

O estudo de Ahmed et al. (2023) propds uma abordagem para segmentacao semantica
de ntcleos celulares em imagens histologicas de fluorescéncia. A arquitetura empregada
foi composta por duas redes U-Net empilhadas, utilizando os modelos VGG-19 e Effi-
cientNetB7 como backbone para extracao de caracteristicas em multiplas escalas. Além
disso, o modelo incorporou conexoes de atalho e um mecanismo de tripla atencao para

refinar a propagacao de informagoes relevantes. No final da rede, operagoes convolucio-
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nais residuais guiadas por atencao foram aplicadas para mitigar problemas de gradiente.
Para o estudo, uma base com 670 imagens histolégicas de diferentes 6rgaos foi empregada
em conjunto de técnicas de aumento de dados baseados em morfologia. O modelo foi
treinado utilizando uma taxa de aprendizado inicial de 0,0001, ajustada dinamicamente
durante o treinamento. A abordagem proposta atingiu um D¢ de 95,76% na segmentacao

de nucleos celulares.

Uma abordagem baseada em DL para segmentacao de instancias de nicleos em ima-
gens histolégicas foi proposta por Aghera et al. (2023). O método utilizou a arquitetura
Squeeze U-Net, uma variante da U-Net composta por blocos de atencao para realcar
seletivamente as caracteristicas relevantes das imagens. O modelo foi treinado na base
CryoNuSeg, que contém 30 imagens histologicas, e avaliado nas bases TNBC e MoNuSeg,
compostas, respectivamente, por 50 e 51 imagens histolégicas de multiplos 6rgaos. O
treinamento foi realizado durante 300 épocas, com 10 iteragoes por época, o otimizador
Adam e taxa de aprendizado de 0,001, com a func¢do de perda baseada no Dg. Além
disso, foi aplicada uma abordagem de comité homogéneo, na qual cinco modelos Squeeze
U-Net foram treinados separadamente com diferentes inicializacoes de pesos para cada
conjunto de treino e teste em uma validagdo cruzada com K = 5. O método obteve um

D¢ de 76,62% para a segmentagao das instancias dos nicleos.

No trabalho de Yildiz, Memis e Varli (2024), um comité foi proposto para a segmenta-
¢ao de instancias de nicleos em imagens histolégicas. O método explorou o modelo U-Net
treinado com oito func¢oes de perda diferentes: Cross-Entropy, Dice, Focal, Tversky, Focal
Tversky, Log-Cosh Dice, L1 e Mean Squared Error. Apos a segmentacao, o algoritmo de
Watershed foi aplicado as méscaras para separar nucleos sobrepostos. As predigoes foram
combinadas por meio de um mecanismo de votagao, considerando duas estratégias: uma
abordagem probabilistica e um método de votacao direta. Além da estratégia tradicional
de votagao em grupo, o estudo propos um método de selecao de modelos baseado no coefi-
ciente Kappa, visando a escolha dos modelos mais complementares para compor o comiteé.
A selecgao foi realizada iterativamente, iniciando pelo modelo com melhor desempenho na
validacao e incorporando sucessivamente modelos com menor similaridade em relagao aos
jé selecionados. No estudo, uma base com 4.981 imagens de histologia colorretal foram
empregadas, organizadas em sete classes de tecidos e divididas em 80% para conjunto
de treinamento e 20% para conjunto de testes. Os modelos foram treinados nesta base
durante 40.000 iteracoes, com um batch size de 32, utilizando o otimizador Adam e taxa
de aprendizado de 0,0006. A abordagem proposta obteve uma qualidade pandptica média

(mPQ) de 52,12% para a segmentacao de instancias de nicleos.
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3.3 Consideracoes

No contexto da histopatologia digital, tém-se observado avancos na identificacao e seg-
mentacao de estruturas presentes em tecidos histologicos. Devido ao potencial de evolugao
para lesoes cancerigenas, o diagnodstico preciso de DEOs é essencial para a definicao do
tratamento adequado ao paciente (KADEMANTI, 2019). Apesar disso, poucos estudos na
literatura focam na segmentacao de nicleos em DEOs, e nenhum dos trabalhos levantados
emprega comités de segmentadores nesse contexto.

Um desafio recorrente em DL é o overfitting, que ocorre quando o modelo apresenta
alta acuracia nos dados de treinamento, mas desempenho inferior no conjunto de testes.
Esse problema ocorre em situagoes onde poucos dados de treinamento estao disponiveis,
como ocorre frequentemente na histopatologia digital, em que a obtencao tecidos his-
tolégicos e limitada (YING, 2019). Além disso, as classes frequentemente apresentam
desbalanceamento, e as estruturas podem variar significativamente em diferentes regices
do tecido (IRSHAD et al., 2014). Tais desafios reforgam a necessidade de estudos para
reduzir a variagdo dos resultados nos modelos de CNN. Entretanto, definir quais arqui-
teturas irao compor o comité e qual sistema de votagao sera empregado para combinar
os resultados é uma tarefa complexa, pois cada abordagem apresenta particularidades
dependentes do contexto de aplicagdo (DONG et al., 2020).

Outro ponto relevante é o impacto do aumento de dados, que tem sido explorado
nos estudos analisados. Essas técnicas ajudam a mitigar o overfitting e a escassez de
imagens, permitindo maior variabilidade no conjunto de treinamento. Contudo, nao ha
um padrao nas técnicas empregadas nos estudos levantados, indicando a necessidade de
investigar o impacto de diferentes abordagens no contexto de imagens de DEO. Observou-
se ainda que a maioria dos estudos sobre comités emprega segmentacao semantica, com
apenas um estudo utilizando comités baseados em segmentacao por instancias e nenhum
trabalho combinando as abordagens seméanticas e por instancias. Essa lacuna representa
uma oportunidade para explorar novas solugoes para ambas as abordagens, aprimorando
a segmentacao de regides complexas em imagens histoldgicas.

Com base das lacunas observadas, ¢ observado que ha desafios significativos para
o contexto de DEOs, sendo necessarios novas pesquisas explorando o uso de diferentes
abordagens de comités, visando avangos no processo de identificacdo e segmentacao de

niicleos celulares em tecidos desse tipo de anormalidade.
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CAPITULO 4

Metodologia

Nesta secao sao descritas as etapas para elaboragao de um banco de imagens, bem
como as etapas exploradas para o desenvolvimento dos métodos computacionais propostos.
Os principais estagios desses métodos estao relacionados as etapas de segmentacdo de
nucleos celulares com modelos de DL, poés-processamento e a construgao dos sistemas
de comités, conforme ilustrado na Figura 9. Os modelos de CNNs para segmentacao e
as técnicas para aumento de dados foram implementadas na linguagem Python, com as
bibliotecas TensorFlow, PyTorch e Albumentation. Os sistemas de comités e as avaliagoes
experimentais foram implementadas com uso da linguagem MATLAB. Esses modelos
foram treinados em um computador com processador Ryzen 5, GPU NVidia RTX 2070 e
32 GB de RAM.
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"| processamento
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Aumento de " \ l_
dados | Segmentagio | ———t——-
Semantica | 4 \

L | E— 1 ! » qualitativa e
| | ] 1 quantitativa
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Imagens Modelos de CNN '\ pelo Dice ,

——————— -
Regras de Votagao

Figura 9 — Fluxograma com as principais etapas para a segmentacao de nucleos celulares
em tecidos histolégicos de DEO.

4.1 Bancos de imagens

Neste estudo, um banco de imagens de tecidos de DEO foi construido para a aplicagao
da metodologia proposta. Esse banco foi construido a partir de laminas contendo lesoes
induzidas experimentalmente em lingua de camundongos com o uso de um carcinégeno.

O experimento in vivo foi devidamente aprovado pelo Comité de Etica na Utilizacao de
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Animais sob niimero de protocolo 038/09 e realizado no periodo de 2009 a 2010, sendo
utilizado nos trabalhos apresentados por (FARIA et al., 2011; SANT’ANA et al., 2011;
MENDONCA et al., 2012; SOUZA et al., 2014). Nesse protocolo de inducao de lesdes
em lingua de camundongos, 30 animais tiveram acesso ao carcinégeno por 16 semanas
ininterruptas, sendo 50% sacrificados logo apds esse periodo e os outros 50% sacrificados
16 semanas depois. Apds o sacrificio, as linguas foram removidas, incluidas em parafina
para confec¢ao dos blocos, recortadas e coradas com H&E para estudo histopatolégico.
As laminas foram classificadas em tecido saudavel, DEO leve, DEO moderada e DEO
severa, conforme descrito por Lumerman, Freedman e Kerpel (1995).

As imagens histologicas digitais foram obtidas com o uso do microscopio 6ptico Leica
DM500, em magnificacao de 400x, e armazenadas em arquivos em formato TIFF, utili-
zando o modelo de cores RGB, com quantificacdo em 8 bits e resolucao de 2048 x 1536
pizels. Ao todo, 43 laminas foram digitalizadas com a ajuda de um patologista. As ima-
gens foram recortadas em ROIs com tamanho de 450 x 250 pizels, sendo 114 ROIs para
cada classe de tecido, totalizando 456 ROIs. Os ntcleos dessas imagens foram inicialmente
anotados manualmente e seus contornos foram posteriormente validados e revisados por
um patologista, conforme exibido na Figura 10. Esse processo resultou nas mascaras bi-
narias nas quais a regiao de nucleos ¢é colorida com a cor branca e o fundo do tecido é
marcado na cor preta. Na Figura 11 sdo apresentados exemplos das ROIs obtidas de cada

uma das classes investigadas neste estudo e seus respectivos padrao ouro.

(a) Anotacao (b) Revisao (¢) Correcao

Figura 10 — Processo de criacdo do padrao-ouro de segmentagao: (a) anotagdo manual,
(b) revisoes apontadas pelo patologista e (c) anotagdes revisadas.

Para avaliar os métodos computacionais propostos com os bancos de dados de dominio
publico, bem como para analisar seu desempenho em relagao aos trabalhos da literatura,
os bancos de imagens CryoNuSeg (MAHBOD et al., 2021), MoNuSeg 2018 (KUMAR
et al., 2019) e GlaS (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017) foram utilizados. O banco
CryoNuSeg contém 30 imagens de tamanho 512 x 512 pizels de 10 érgaos humanos. O
conjunto MoNuSeg 2018 é composto de 51 imagens de tumores de diferentes orgaos e
com tamanho de 1000 x 1000 pizels. O conjunto de dados GlaS é composto por 165
imagens de tamanho 775 x 522 pizels de tecidos de cancer colorretal. Na Figura 12 sao

apresentados exemplos de imagens e marcagoes de padrao ouro desses bancos.
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(e) Padrao ouro (f) Padrao ouro (g) Padrao ouro (h) Padrao ouro

Figura 11 — Exemplos de tecidos histologicos utilizados na construcao da base de dados:
(a) tecido saudavel, (b) DEO leve, (¢) DEO moderada, (d) DEO severa, (e-h)

mascaras do padrao ouro para cada classe das laminas digitalizadas.

(e) Padréo ouro (f) Padréo ouro

Figura 12 — Exemplos de tecidos histolégicos da literatura utilizados para avaliagao do
método proposto: (a) MoNuSeg 2018, (b) CryoNuSEg, (c) GlaS, (d-f) mas-
caras do padrao ouro.

4.2 Aumento de dados

O aumento de dados é uma estratégia utilizada para ampliar os conjuntos de treina-
mento das RNAs, especialmente em cenarios com escassez de imagens rotuladas, como a
histopatologia. Além de mitigar problemas de overfitting, o aumento de dado contribui
para o balanceamento das classes, favorecendo o aprendizado de caracteristicas relevantes
mesmo em categorias com menor representatividade (XUE et al., 2021). Neste trabalho,

duas abordagens distintas de aumento de dados foram investigadas: uma baseada no uso



o6 Capitulo 4. Metodologia

de GANSs, com o método HistoGAN, que foi escolhida por ter sido desenvolvida especifi-
camente para imagens histologicas e apresentar resultados relevantes (XUE et al., 2021).
A segunda abordagem, chamada RCAug (SANTOS et al., 2023), aplica transformacgoes
geométricas e de aparéncia de forma dinamica. Essa foi selecionada por apresentar bons
resultados em imagens histolégicas com carcinoma da regiao da cavidade oral (WARIN;
SUEBNUKARN, 2024). Ambas as abordagens foram empregadas nos dados de treina-
mento, gerando duas vezes o nimero de imagens do conjunto original, os detalhes estao
descritos na Secao 4.3.4. Um total de 1.041 imagens sintéticas foi obtido com cada abor-

dagem, permitindo gerar conjuntos com 1.537 imagens.

4.2.1 HistoGAN

O modelo HistoGAN, proposto por Xue et al. (2021), foi composta por duas partes
principais: o gerador, responsavel por criar imagens sintéticas, e o discriminador, encar-
regado de distinguir entre as imagens reais e as imagens sintéticas.

O gerador ¢ uma RNA que recebeu como entrada um vetor de ruidos aleatorio e o
utilizou para gerar imagens sintéticas dos tecidos histolégicos. Esse processo envolveu uma
sequéncia de camadas totalmente conectadas e camadas deconvolucionais, que expandem o
vetor de caracteristicas até alcancar a dimensao da imagem de saida. O discriminador, por
sua vez, ¢ composto por camadas convolucionais seguidas de normalizacao, que extraem
mapas de caracteristicas das imagens, e uma camada totalmente conectada no final para
classifica-las como reais ou sintéticas.

O treinamento das redes, geradora e discriminadora, ocorreu de forma adversaria.
Cada imagem criada pelo gerador foi avaliada pelo discriminador, que avaliou as carac-
teristicas em relacdo aos dado reais ou sintéticos. Durante o treinamento, os pesos de
ambas as redes foram ajustados e, com isso, o gerador aprendeu a produzir imagens mais
realistas, enquanto o discriminador melhorou sua capacidade de distingao. Esse processo
iterativo resultou em imagens sintéticas cada vez mais préximas das reais, utilizadas para
aumentar o conjunto de dados de treinamento. A etapa de treinamento do modelo His-
toGAN foi realizado com 100 épocas, 50 iteracoes em cada época, batch size de tamanho
8 e taxa de aprendizado de 0,0001. Esses valores foram escolhidos com base em testes

empiricos realizados com os dados reais.

4.2.2 RCAug

A segunda abordagem foi empregada com uso do método RCAug, proposto por Santos
et al. (2023). Esse método aplica uma composicao aleatéria de transformacgoes as imagens
de entrada e seus respectivos rétulos. Em cada etapa, hd uma chance de 50% (determinada
empiricamente) de cada transformagao ser aplicada, garantindo flexibilidade e diversidade

no conjunto de treinamento sem comprometer o espaco de armazenamento.
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As transformagoes geométricas foram aplicadas para reduzir erros de posicionamento e
orientacao em imagens histologicas. Essas transformagoes incluem rotacao, transposicao
e flips em ambos os eixos, garantindo que o modelo seja robusto a variagoes espaciais
presentes nos dados. Adicionalmente, para mitigar problemas relacionados a artefatos
indesejados, como dobras no tecido, distor¢des Opticas, borroes e variacoes de colora-
¢ao decorrentes de processos de coloracao e condigoes de iluminacao, foram utilizadas
transformacgoes especificas que minimizam esses erros e melhoram a qualidade das ima-
gens. Finalmente, a transferéncia de cores foi aplicada, adaptando a aparéncia cromatica
de uma imagem de treinamento a de outra imagem-alvo, mantendo a estrutura origi-
nal da imagem base. Essa abordagem amplia a diversidade cromatica do conjunto de
treinamento, permitindo que o modelo lide melhor com variagoes de coloragao comuns
em imagens histologicas. Essas transformacoes foram implementadas usando a biblioteca

open-source Albumentations. Os detalhes estao disponiveis em (SANTOS et al., 2023).

4.3 Modelos de redes para segmentacao de nicleos

celulares

Neste estudo, foram utilizadas sete arquiteturas de CNNs para a segmentagao dos
nicleos celulares, divididas em dois grupos: (1) modelos baseados em seméntica, com-
preendendo os modelos U-Net, FPN e PSPNet, e (2) modelos baseados em segmentagiao
por instancias, compreendendo as redes Mask R-CNN, StarDist, SOLOv2 e HoVer-Net.
As CNNs foram escolhidas com base em resultados relevantes de segmentacao encontra-
dos na literatura (JADER et al., 2018; WANG et al., 2020; JI; WU, 2022; WEIGERT;
SCHMIDT, 2022). Para ambos os grupos, os dados gerados pelos backbones foram utiliza-
dos para aprender as caracteristicas dos ntcleos celulares e realizar a segmentacao dessas

estruturas.

4.3.1 Arquiteturas de redes para extragao de caracteristicas

Neste trabalho, duas arquiteturas de CNN foram utilizadas para a extracao das ca-
racteristicas dos ntcleos celulares (chamada de backbone) a serem utilizadas pelos mo-
delos segmentadores: a ResNet50 e a MobileNetV3. Essas arquiteturas foram escolhidas
devido a caracteristicas promissoras em tarefas de segmentacao, conforme descrito na
literatura (ARLOVA et al., 2022; KASSANI et al., 2022).

A ResNet50 é composta por 49 camadas convolucionais, divididas entre a camada de
entrada e quatro blocos de operagoes de convolugao, e a camada de classificagao (HE et
al., 2016). A camada de entrada contém 64 filtros de tamanho de 7x7 e deslocamento de
2 pizels. As proximas 48 camadas sao divididas em blocos compostos por trés camadas

cada e que se repetem sucessivamente. Essas estruturas sao nomeadas de Blocos 1, 2, 3 e
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4. O Bloco 1 é composto por uma camada com 64 filtros de tamanho de 1x1 pizel, uma
segunda camada com 64 filtros de tamanho de 3x3 e a terceira camada com 256 filtros de
tamanho de 1x1 pizel. A primeira camada do Bloco 2 possui 128 filtros com tamanho de
1x1, a segunda possui 128 com tamanho de 3x3 e a terceira é composta por 512 filtros
com tamanho de 1x1 pizel.

No Bloco 3, a primeira camada possui 256 filtros com tamanho de 1x1, a segunda
possui 256 filtros de tamanho 3x3 e a terceira possui 1024 filtros de tamanho 1x1. O
Bloco 4 possui uma camada com 512 filtros de tamanho 1x1, uma camada com 512
filtros de tamanho 3x3 e a terceira camada com 2048 filtros com tamanho de 1x1 pizel.
A 1ltima etapa é uma camada totalmente conectada com 1000 neurdnios com a funcao
softmax para classificar os objetos entre as classes de niicleo ou regiao de fundo da imagem.

O Bloco 1, repete trés vezes, o Bloco 2, repete quatro vezes, e os Blocos 3 e 4, repetem
seis e trés vezes, respectivamente. Um filtro de maz pooling é aplicado entre cada bloco
de convolugoes e, antes da camada de classificagdo, um filtro de average pooling é aplicado
para transformar os dados em um vetor de caracteristicas. A arquitetura da ResNet50

pode ser vista na Figura 13.
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Figura 13 — Arquitetura da CNN ResNet50 empregada como backbone para a segmenta-
¢ao de nucleos. Fonte: (SILVA, 2019).

O modelo MobileNet é composto por blocos de camadas convolucionais que geram
caracteristicas de maneira robusta e com baixo custo computacional (HOWARD et al.,
2019). Cada camada é composta por um filtro convolucional de tamanho 1x1, um filtro
de tamanho 3x3 pizels, um filtro de average-pooling seguido de uma operagao de deconvo-
lugéo e, por fim, um filtro de tamanho 1x1 pizel. As operagoes de pooling e deconvolugao
geram caracteristicas robustas enquanto que o tltimo filtro 1x1 aumenta a quantidade de
camadas geradas para os mapas de caracteristicas. Um exemplo desse bloco é apresentado
na Figura 14. Essa rede é composta pela camada de entrada, 15 blocos convolucionais,

uma camada de average-pooling de tamanho 7x7 e convolugoes de tamanho 1x1.

Figura 14 — Arquitetura da CNN MobileNetV3 empregada como backbone para a segmen-
tagao de nicleos. Imagem adaptada de (HOWARD et al., 2019).
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4.3.2 Arquiteturas de rede para segmentacao semantica

As arquiteturas U-Net, FPN e PSPNet realizam segmentacao seméntica, rotulando
cada pizel como pertencente ou nao a regiao de nicleo. Nesta secao sao apresentados os

detalhes dos modelos dessas arquiteturas.

4.3.2.1 Modelo U-Net

O modelo U-Net é composto por um caminho de convolugao (encoder) e um caminho
de deconvolugao (decoder). No encoder, as caracteristicas das imagens sao extraidas atra-
vés de sucessivas camadas convolucionais (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).
J& o decoder amplia os mapas de caracteristicas para o tamanho original da imagem,
permitindo a localizagao precisa de objetos. Para isso, cada etapa desse caminho consiste
na expansao dos mapas de caracteristicas, concatenagao com o mapa de caracteristicas
correspondente ao do caminho de convolugao e aplicacao de duas convolugoes, cada uma
seguida por uma ReLU. Conexoes de atalho sdo utilizadas para concatenar os mapas de
caracteristicas correspondentes entre os dois caminhos, preservando informagcdes espaciais
detalhadas. Na camada final, uma convolucao de tamanho 1 x 1 mapeia os vetores de
caracteristicas para o as classes desejadas. Um exemplo do caminho de encoder e decoder

desse modelo é apresentado na Figura 15.
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Entrada : Segmentacao

Figura 15 — Arquitetura do modelo U-Net usado para a segmentagao de nticleos. Imagem
adaptada de (RONNEBERGER; FISCHER,; BROX, 2015).

Na combinacao da U-Net com a ResNet50, nomeada como U-Net-ResNetb0, as ca-
madas convolucionais do backbone foram empregadas no encoder do modelo, excluindo
a camada de classificacgdo da ResNetb0. As conexoes de atalho foram criadas a partir
das saidas intermediarias de cada bloco convolucional, abrangendo as resolugoes de en-
trada progressivamente reduzidas pelo backbone. As saidas obtidas, apds as convolugoes
e operagoes de pooling nos blocos da ResNet50, foram conectadas ao caminho decoder da

U-Net. O encoder proposto foi composto por 49 camadas convolucionais provenientes da
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ResNetb0. O decoder foi composto por 49 etapas, cada uma contendo camadas, convo-
lucdo transposta, para aumentar a resolugdo dos mapas de descritores (caracteristicas),
seguidas por convolugoes duplas de tamanho 3 x 3 pizels com camada de ativacao ReLLU.
A etapa final da segmentacao foi obtida por uma convolu¢do de tamanho 1 x 1. Assim,
o modelo apresentado foi composto por 99 camadas convolucionais.

Com a mesma abordagem, as 15 camadas convolucionais da MobileNetV3 foram apli-
cadas na etapa de encoder, criando a U-Net-MobileNet, em que foi aplicada para capturar
as representacoes das caracteristicas. Cada bloco do encoder foi composto por duas ca-
madas convolucionais seguidas de uma operacgao de pooling, com as dimensoes sendo redu-
zidas progressivamente. O decoder seguiu uma abordagem similar a da U-Net-ResNet50,
com cada camada aumentando a resolucao dos mapas e concatenando com as camadas do
encoder correspondentes. Os blocos do decoder incluem camadas de upsampling, seguidas
por duas convolugoes para refinar os mapas. A tultima camada foi aplicada com uma
convolucao de tamanho 1 x 1 para produzir a saida binaria. Este modelo integrado foi
composto por 15 camadas da MobileNetV3 para o encoder, 15 para o decoder e a camada

final de segmentagcao, totalizando 31 camadas.

4.3.2.2 Modelo FPN

O modelo Feature Pyramid Network (FPN) recebe uma imagem como entrada e gera
mapas de caracteristicas em varios niveis de forma totalmente convolucional (LIN et al.,
2017). A construcao da pirdmide é composta por um caminho bottom-up, um caminho
top-down e conexoes laterais. O caminho bottom-up utiliza os mapas de caracteristicas
gerados pelo backbone para criar mapas hierarquicos em diferentes escalas. O caminho
top-down expande as caracteristicas geradas nos niveis superiores da piramide. Essas
caracteristicas sao refinadas por meio de conexoes laterais, que mesclam os mapas de
mesmo tamanho espacial dos caminhos bottom-up e top-down. Devido a sua natureza
hierarquica e multiescala, a FPN gera caracteristicas para segmentacdo de objetos em
diversas escalas (KISANTAL et al., 2019). A arquitetura do modelo FPN esté ilustrada
na Figura 16.
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Figura 16 — Arquitetura do modelo FPN usado para a segmentagao de niicleos. Imagem
adaptada de (SILVA, 2019).

A combinacao da FPN com a ResNet50, denominada FPN-ResNet50, utilizou as ca-

madas intermediarias da ResNet50 como entradas para a construcao da piramide de ca-



4.3. Modelos de redes para segmentacdo de nicleos celulares 61

racteristicas. No caminho bottom-up, as saidas das camadas convolucionais da ResNet50
foram usadas para criar mapas hierarquicos em diferentes escalas, permitindo a extracao
de caracteristicas em varias resolu¢oes. O caminho top-down expandiu as caracteristicas
da camada superior da piramide e por meio de ajuste permitiu combinar com as dimen-
soes das camadas inferiores através de operacoes de upsampling seguida de convolugoes
de tamanho 1 x 1. Filtros de tamanho 3 x 3 foram empregados em cada nivel da piramide
para refinar as informacgoes extraidas. Em seguida, os mapas de caracteristicas foram
aumentados por operacoes upsampling para recuperar a resolucao original da imagem.
As saidas dos diferentes niveis da pirdmide foram somados e uma camada convolucional
de tamanho 1 x 1 foi empregada para gerar a segmentacao final da imagem. Esse modelo
consistiu em 62 camadas convolucionais, sendo 49 camadas da ResNetb0, 12 camadas
adicionais no decoder e uma camada final de segmentacao.

Na integracao com a MobileNetV3, chamada de FPN-MobileNet, a piramide de ca-
racteristicas foi construida a partir das camadas intermediarias do backbone. No caminho
bottom-up, as saidas das camadas foram utilizadas para gerar caracteristicas em diferen-
tes resolugoes, gerando a piramide. As conexoes laterais entre as diferentes escalas foram
realizadas por meio de somas, seguidas de convolugoes de tamanho 3 x 3 para ajustar as
caracteristicas de cada nivel. Apds esse ajuste das caracteristicas, as saidas do caminho
top-down e as caracteristicas extraidas pelo backbone foram aumentadas por operagoes
de upsampling para se ajustarem a resolucao original da imagem. A pirdmide gerada foi
entao concatenada e refinada por uma convolugao com filtro 1 X 1 para gerar as mascaras
de segmentacao. O modelo final foi composto por 27 camadas convolucionais, sendo 15

camadas do backbone, e 12 para a construgao da piramide e refinamento de saidas.

4.3.2.3 Modelo PSPNet

A Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) é composta por processos de encoder e
decoder. O encoder é responsavel por extrair recursos da imagem em diferentes niveis,
enquanto o caminho decoder gera a saida de segmentacao a partir da agregacao desses
recursos em varias escalas (ZHAO et al., 2017). No encoder, as camadas do modelo de
backbone foram empregadas para criar uma pirdmide de descritores (caracteristicas) em
multiplas escalas. No decoder, os mapas de caracteristicas foram expandidos, concatena-
dos com os mapas correspondentes do encoder e refinados por meio de duas convolugoes.
Essa concatenacao permitiu a combinacao de informacoes de varias escalas, aprimorando
a segmentacao semantica. Por fim, uma camada de classificagdo produziu as mascaras
binarias. Na Figura 17, é apresentado a arquitetura deste modelo de rede.

Na versao combinada com a ResNet50, chamada PSPNet-ResNet50, as camadas con-
volucionais do backbone foram adotadas até o ultimo bloco, excluindo a camada de clas-
sificacdo. A partir das saidas intermediarias, o modulo de piramide de pooling foi imple-

mentado com quatro niveis de reducao. Cada saida do médulo de pooling foi processada
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Figura 17 — Arquitetura do modelo PSPNet usado para a segmentagao de nicleos. Ima-
gem adaptada de (ZHAO et al., 2017).

por uma convolucao de tamanho 1 x 1 seguida de uma ativagao ReLLU, garantindo unifor-
midade na dimensao dos mapas de caracteristicas. Essas saidas foram entao concatenadas
e processadas por uma convolucao que gerou o mapa integrado para o decoder. Nele, as
resolugoes dos mapas foram ampliadas progressivamente por meio de operagoes de con-
volugao transposta e ativacoes ReLLU para refinar os mapas. Esse processo foi repetido
em quatro etapas, seguido de uma camada totalmente conectada que gerou a mascara de
segmentacao. O modelo proposto foi composto de 115 camadas convolucionais, sendo 49
camadas da ResNet50 e 66 camadas adicionais na PSPNet.

Na associacao com a MobileNetV3, denominada PSPNet-MobileNet, as 15 camadas
convolucionais do backbone foram utilizadas para extrair caracteristicas da imagem. O
modulo de pirdmide de pooling também foi implementado com quatro niveis de redugao e
as saldas do médulo de pooling foram processada por uma convolucao de tamanho 1 x 1
seguida de uma ativagdo ReLU. Apds a concatenagao das saidas do médulo de pirdmide
de pooling, uma convolucgao foi empregada para refinar o mapa agregado. No decoder, as
resolugoes dos mapas foram aumentadas por operacoes de upsampling bilinear em duas
etapas principais, seguidas por convolugoes de tamanho 3 x 3 e ativacoes ReLLU. Uma
convolucao de tamanho 1 x 1 foi responsavel por gerar as mascaras de segmentacao.
Esse modelo foi composto por 56 camadas, sendo 15 da MobileNetV3 e 41 adicionais da
PSPNet.

4.3.3 Arquiteturas de rede para segmentacao via instancias

As arquiteturas Mask R-CNN, StarDist, SOLOv2 e HoVer-Net realizam segmentacao

de instancias dos nucleos celulares, identificando cada nicleo como um objeto individual.

4.3.3.1 Modelo Mask R-CNN

A rede Mask R-CNN foi desenvolvida para deteccao de objetos e segmentacao de ins-
tancias (HE et al., 2017). Este framework é construido em uma arquitetura de CNN para
extracao de caracteristicas, que emprega caixas delimitadoras para realizar a segmentacao
de instancias, apresentando contribuigoes relevantes em imagens médicas (WANG et al.,
2019; LONG et al., 2021). O modelo Mask R-CNN utilizado neste estudo consiste na
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ResNet50, uma FPN e uma rede para proposta de regides (do inglés, Region Proposal
Network (RPN)).

No primeiro estagio, as camadas convolucionais do backbone ResNet50 foram usadas
para construir uma estrutura FPN, de forma similar a descrita na Secao 4.3.2.2. As
caracteristicas obtidas pela FPN foram usadas como entrada para a RPN, cujo objetivo é
identificar objetos candidatos. Uma camada convolucional de tamanho 3 x 3 foi empregada
em cada camada do FPN e os valores resultantes foram empregados em duas camadas
totalmente conectadas, gerando as caixas delimitadoras para cada regiao. Em seguida,
uma camada totalmente conectada foi aplicada nos mapas de caracteristicas dos objetos
para definir as méscaras binarias para cada nucleo da imagem histolégica. No total, esse
modelo consistiu de 61 camadas, considerando as 50 do backbone ResNet50, 6 camadas
adicionais da RPN, e 5 para gerar as caixas delimitadores e a mascara de segmentacao.

A Figura 18 apresenta a arquitetura desse modelo.

caixas |\
elimitadoras :

Imagem

& /
- ____________________________ " _aSEar_a s_ -

Mascara

Figura 18 — Arquitetura da rede Mask R-CNN usada na segmentacao de nucleos. Imagem

adaptada de (SILVA, 2019).

4.3.3.2 Modelo StarDist

A arquitetura StarDist consistiu em duas etapas principais: a detecgao de objetos
e a segmentagao das instancias (WEIGERT; SCHMIDT, 2022). Na primeira etapa, o
backbone U-Net foi empregado para extrair caracteristicas de diferentes escalas da imagem
de entrada, utilizando seus caminhos de encoder e decoder. Apds essa etapa, o modelo
utilizou uma abordagem baseada em distancias radiais para identificar os objetos presentes
na imagem. Para cada objeto detectado, foi gerada uma estrela, que é uma representacao
geométrica composta por um conjunto de distancias poligonais do centroide do objeto até
sua borda, em vérias direcoes radiais. O ntmero de direcoes radiais n selecionado foi de
64, de acordo com testes empiricos e, para cada direcao, a distancia do centroide até o
limite do objeto foi calculada, gerando um mapa de distancias correspondentes, conforme
ilustrado na Figura 19.

Na segunda etapa, as caracteristicas geradas pelo encoder e decoder da U-Net, junta-
mente com os mapas de distancias radiais, foram passadas por trés camadas convolucio-
nais. A primeira camada transformou os mapas de caracteristicas em vetores, enquanto

que a segunda camada foi empregada para realizar o calculo das distancias radiais. Fi-
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nalmente, na terceira camada obteve as mascaras bindrias para cada nicleo da imagem,
definindo, assim, a segmentagao das instancias. A arquitetura StarDist foi composta por
22 camadas convolucionais da U-Net, excluindo a FCN e a camada de segmentagao final,
além das trés camadas adicionais para refinar as caracteristicas, identificar objetos e cal-
cular as distancias em poligonos, e realizar a segmentagao. Isso resultou em um total de

25 camadas no modelo.

Figura 19 — Exemplos de poligonos gerados pelo modelo StarDist para determinar a area
dos nucleos celulares. Imagem elaborada pelo autor.

4.3.3.3 Modelo HoVer-Net

A arquitetura HoVer-Net (GRAHAM et al., 2019) realizou a segmentacao dos nicleos
celulares utilizando uma arquitetura baseada em um caminho encoder e trés caminhos de-
coder. O encoder integrou as 49 camadas convolucionais da ResNet50 como backbone. Os
mapas de caracteristicas de diferentes resolugoes foram processados por camadas convo-
lucionais adicionais nos decoders, que refinaram as caracteristicas extraidas e restauraram

a resolucao espacial, desempenhando um papel crucial para a segmentacao.

A arquitetura ainda possuiai trés caminhos distintos para decoder, cada um com uma
funcao especifica. O primeiro foi responséavel por identificar e segmentar regides nucleares,
gerando mascaras de padrao semantico, o qual foi responsavel por destacar as bordas dos
nucleos. O segundo calculou as distancias horizontal e vertical de cada pixel do niicleo ao
centroide, produzindo os mapas de distdncias horizontais e verticais (Ho-Ver) que foram
usados para separar nucleos em contato. O terceiro foi responsavel pela classificacao dos
nucleos, diferenciando entre diferentes tipos celulares. Essa etapa nao foi empregada no
presente estudo, pois na versao original o objetivo era classificagao e este estudo explorou
apenas a tarefa de segmentagao. Cada decoder empregou seis camadas convolucionais,
somando 12 camadas para os dois decoders utilizados. Ao combinar as 49 camadas convo-
lucionais da ResNet50 e as camadas dos decoders, a arquitetura HoVer-Net apresentou um
total de 61 camadas convolucionais, utilizadas para realizar a segmentacao via instancias,

conforme ilustrado na Figura 20.
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Figura 20 — Estrutura da arquitetura HoVer-Net usado para segmentacao via instancias.
Imagem adaptada de (GRAHAM et al., 2019).

4.3.3.4 Modelo SOLO v2

A arquitetura SOLOvV2 é uma evolugao do modelo Segmenting Objects by Locations
(SOLO), composto por dois estagios: o primeiro para a identificacdo semantica dos obje-
tos baseada em regides e o segundo para o refinamento de méascaras bindrias (WANG et
al., 2020). O modelo integrou a FPN com uma ResNet50 como backbone para a extragao
de caracteristicas multi-escala das imagens, proporcionando uma representagao das ca-
racteristicas em varias resolugoes. Um total de 49 camadas convolucionais da ResNet50
foram utilizadas para extrair caracteristicas em multiplos niveis, que foram empregadas
nas etapas subsequentes de segmentacao. A combinacdo das redes permitiu a construcao
de um modelo que possibilita capturar caracteristicas globais e locais da imagem.

No primeiro estagio, a imagem foi dividida em uma grade uniforme de tamanho S x S,
e cada célula da grade foi classificada como pertencente a um nucleo ou a regiao de
fundo. Em seguida, no segundo estagio, o modelo extraiu as informacoes necessarias
para a criacao das mascaras de instancias a partir dos mapas de caracteristicas gerados
pela FPN. Essas informagoes foram compostas por dois conjuntos principais: os filtros de
mascaras GG e as caracteristicas F. Para a geracao dos filtros GG, a rede aplicou operagoes
convolucionais em diferentes niveis, sendo um filtro de tamanho 3 x 3 empregado para
reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas e gerar as mascaras das instancias.
Em paralelo, os descritores (features) F' foram obtidas por meio da concatenacao dos
mapas de caracteristicas provenientes da FPN, seguidos da aplicacao de filtros, tamanho
3 x 3, e a funcao de ativagdo ReLU. A maéscara final para cada instancia foi gerada
pela combinacao de G e F' por meio de uma camada adicional de tamanho 1 x 1, e
mais uma camada ReLU. Essas etapas permitiram obter uma segmentacao das instancias
dos nucleos presentes na imagem. A arquitetura SOLOv2 foi composta por 62 camadas
convolucionais no total, incluindo 49 camadas da ResNet50, 10 camadas da FPN, além

das trés camadas convolucionais adicionadas para gerar as mascaras de instancias. A
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ilustracao desse modelo é apresentada na Figura 21.

| ‘\(fsz)

Figura 21 — Arquitetura do modelo SOLOv2 usado para a segmentacao de nticleos. Ima-
gem adaptada de (WANG et al., 2020).

4.3.4 Treinamento dos modelos de segmentacao

Todos os modelos investigados foram pré-treinados na base ImageNet e a etapa de
ajuste foi realizada utilizando trés configuracoes de dados: a base de imagens sem au-
mento, denominada de (baseline), a base aumentada pelo método da HistoGAN e a base
aumentada pela técnica RCAug. Para cada modelo, um conjunto especifico de hiperpa-
rametros foi definido e utilizado para as trés configuracoes de dados. Esses valores sao

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Configuragdes de treinamento dos modelos analisados.

Modelo Backbone Iteracées | Batch Size | Aprendizado | Otimizador
FPN-ResNet50 ResNet 50 100 4 0,0001 Nadam
FPN-MobileNet MobileNet V3 100 4 0,0001 Nadam
PSP-ResNet50 ResNet 50 100 4 0,0001 Nadam
PSP-MobileNet MobileNet V3 100 4 0,0001 Nadam
UNet-ResNetb0 ResNet 50 100 4 0,0001 Nadam
UNet-MobileNet MobileNet V3 100 4 0,0001 Nadam
Mask R-CNN ResNet 50 150 1 0,001 Nadam
SOLOv2 FPN / ResNet 50 100 1 0,001 Adam
HoVer-Net ResNet 50 100 1 0,001 SGD
StarDist U-Net 200 8 0,001 Adam

Os modelos de segmentacao semantica utilizaram o mesmo niimero de iteragoes por
época, enquanto os modelos de segmentacao via instancias Mask R-CNN e StarDist exi-
giram ajustes nesse parametro devido a sua configuracao de processar apenas um nicleo
por iteracao. Além disso, os modelos semanticos empregaram valores idénticos de batch
size e taxa de aprendizado. Para os modelos de instancias, o batch size foi fixado em
um, devido a limitacoes de hardware, mas esse nimero foi fixado em oito para o Star-
Dist. Os modelos de segmentacao de instancias utilizaram taxa de aprendizado maior do

que os modelos semanticos por tratarem cada nicleo como um objeto de treinamento,
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o que pode contribuir para uma convergéncia mais eficiente. O otimizador Nadam foi
empregado para a maioria dos modelos com base em estudos prévios (SILVA et al., 2020;
SILVA et al., 2022). No entanto, os modelos SOLOv2, HoVer-Net e StarDist empregaram
outros otimizadores, selecionados por apresentarem melhor desempenho durante os tes-
tes empiricos. Independente das diferengas nos hiperparametros, todos os modelos foram
treinados durante 400 épocas, com momentum fixado em 0,9 e utilizando a funcao de
perda binary cross entropy.

Para os treinamentos, a base OralEpitheliumDB foi dividida em 70% para treinamento,
10% para validacao e 20% para teste. As técnicas de aumento de dados foram aplicadas
exclusivamente ao conjunto de treinamento, preservando a integridade dos conjuntos de
validacao e teste, garantindo que esses dados nao interferissem no processo de ajuste dos
modelos. Com base no desempenho dos modelos de aumento de dados, as bases ptublicas
foram treinadas apenas com aumento de dados via RCAug, mantendo as proporgoes de
divisao das imagens.

A capacidade de generalizacao dos modelos também foi avaliada utilizando validacao
cruzada (k-fold). Esse método dividiu o conjunto de dados em k partes iguais (chamadas
de folds), permitindo que o modelo fosse treinado k vezes. Em cada iteracdo, um fold
foi utilizado como conjunto de validacdo, enquanto os k — 1 restantes foram usados para
treinamento. Os resultados das k iteragoes foram entao agregados, proporcionando uma
estimativa mais robusta do desempenho do modelo e minimizando os viés associados a
uma unica divisdo de dados. Neste estudo, foi utilizado £ = 5, o que resultou na divisao

dos dados em cinco partes iguais, com cada parte sendo usada como validagdo uma vez.

4.4 Poés-processamento em modelos de rede para seg-
mentacao

Apés a etapa de segmentacao, as mascaras geradas pelos modelos de CNN podem
apresentar falhas nos contornos, regides nao completamente preenchidas e artefatos, que
podem comprometer analises dessas imagens resultantes. Para aprimorar essas mascaras
e garantir maior precisdo para a subsequente composi¢ao dos comités, foi realizado um
processo de refinamento e limpeza, envolvendo operagoes morfologicas de exclusao.

O primeiro passo desse processo foi aplicado uma operacao de dilatacao para preencher
falhas nos contornos das estruturas celulares. Essa técnica expandiu os limites das regides
segmentadas utilizando um elemento estruturante em forma de cruz, com tamanho de 3 x3
pizels. O uso desse elemento foi determinado com base em testes empiricos e devido a
capacidade de preservar a morfologia geral dos objetos ao mesmo tempo que conecta
regioes fragmentadas.

Para tratar regioes com falsos negativos de niicleos parcialmente preenchidos, foi em-

pregada uma funcao de preenchimento de regides. Essa fun¢ao identifica regioes fechadas
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por contornos e preenche todos os pizels internos com o mesmo valor de intensidade do
contorno, garantindo uma representacao mais completa das estruturas celulares segmen-

tadas.

Para tratar ruidos e restaurar o tamanho inicial dos ntcleos apds a dilatagdo e o
preenchimento, uma operacao de erosao foi aplicada com um elemento estruturante em
forma de cruz de 3 x 3. Essa etapa elimina artefatos residuais ao mesmo tempo que
restaura o tamanho original das estruturas segmentadas. Com base em analises empiricas,
se verificou que a aplicagao do filtro de erosao, apds o preenchimento de regioes, produz
menos falsos negativos do que aplicado numa etapa anterior, otimizando assim o equilibrio

entre remocao de ruidos e preservacao das estruturas bioldgicas.

Por fim, para eliminar artefatos que poderiam ser erroneamente interpretados como
nucleos, todos os objetos na imagem com area inferior a 30 pizels foram rotulados como
regiao de fundo. Esse tamanho foi determinado experimentalmente, com base em anélises
do tamanho dos niicleos em relagao aos artefatos menores. Essa exclusao sistematica con-
tribui para reduzir os falsos positivos e melhorar a qualidade das méascaras segmentadas.

As etapas empregadas no pdés processamentos sao ilustradas na Figura 22.

(a) Médscara inicial (b) Dilatagao

(¢) Preenchimento

Figura 22 — Etapas empregadas para o pds processamento: (a) mascara inicial, (b) mas-
cara apos a operacao de dilatagdo, (c) mdscara apds a operac¢ao de preen-
chimento de regioes e (d) mdascara resultante apds as operagoes de erosio e
remocao de artefatos. As setas em vermelho indicam as alteragoes resultantes
das operagoes.
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4.5 Sistemas de comités de segmentadores

A exploragao de comités se mostra como uma abordagem promissora para melhorar a
precisao e a robustez em modelos de DL (LOPES et al., 2024). A combinagao de diferentes
modelos de CNNs pode gerar resultados mais confidveis, aproveitando os pontos fortes de
cada modelo. As regras de votacao sao estratégias utilizadas para combinar os resultados
dos modelos que compoem um comité. Neste estudo, foram aplicadas as regras da soma
e da soma ponderada.

A regra da soma é uma técnica de combinagao de modelos amplamente utilizada em
problemas de rotulagao com multiplos modelos de DL. Nessa regra, os resultados dos
modelos sao somados e a decisdo final é baseada no resultado da soma (SAGI; ROKACH,
2018). Se o resultado da soma for maior que um certo limiar 7', o pizel ¢é classificado como
regiao de objeto; caso contrario, é classificado como regiao de fundo. Essa abordagem é

util para dados binarios. A equacao que define a regra é dada por:

N

S({L‘,y) :Zmi(xvy)v (6>

=1

em que S(x,y) é o resultado da soma para o pizel na coordenada (z,y), N é o nimero de
modelos e m;(x,y) é a mascara gerada pelo modelo i.

A regra da soma ponderada é uma extensao da regra da soma, em que os resultados
dos modelos sdo ponderados por um peso (NANNI; LUMINI; GHIDONI, 2018). Os pesos
podem ser atribuidos com base no desempenho do modelo em um conjunto de validacao

ou em outras métricas especificas. Essa regra é definida pela equacao:

N
Sp(l’,y) = Zwimi(xay)a (7)
i=1
em que Sp(x,y) é o resultado ponderado para o pizel na coordenada (z,y), w; é o0 peso
atribuido ao modelo i e m;(x,y) é a mascara gerada por ele.
Para ambas as regras, os valores dos pizels sao comparados a um limiar 7. Caso o
valor seja maior ou igual ao limiar, o pizel é considerado como regiao de ntucleo, caso

contrario, é considerado como regiao de fundo. Essa légica é expressa na Equacao 8:

M(z.y) = 1 se Ry(x,y) >T ®)

0 caso contrario,

em que M (x,y) é a mascara final, Ry representa a regra de votagdo empregada e T' é o
limiar.

Essas regras foram exploradas utilizando um valor n variando de dois até o niimero
maximo de modelos, de forma a avaliar o desempenho de diferentes composi¢oes de co-
mités. A soma ponderada foi avaliada utilizando dois esquemas de pesos baseados no

D¢. No primeiro, os n/2 modelos com maior valor para a métrica receberam um peso
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igual a 2, enquanto os demais receberam peso 1. Caso n/2 fosse impar, o valor foi arre-
dondado para o menor valor. Ja no segundo esquema, o proprio valor de D¢ obtido por
cada modelo foi utilizado como seu peso, eliminando a categorizacao de pesos gerado pelo
primeiro esquema e permitindo que a influéncia de cada modelo no comité fosse proporci-
onal ao seu desempenho. A métrica Do foi empregada como peso para a soma ponderada
por ser amplamente utilizada em problemas de segmentacao (KIRAN et al., 2022; LTAO;
ZHANG, 2023; FIRAT et al., 2024).

Para a regra da soma, o limiar 7" foi definido como 50% do ntimero total de modelos no
comité, arredondado para baixo caso o niimero fosse impar. Por exemplo, em um comité
com trés modelos, o valor de T é 1, enquanto em um comité com quatro modelos, T é 2.
No caso das somas ponderadas, o valor T' foi definido como 50% do somatério dos pesos
dos modelos compondo o comité. Esse valor de 50% foi escolhido com base em testes

emiricos. Esse calculo foi feito realizado seguindo a equagao:

T:O,5x<§:wi>, (9)

em que w; representa o peso atribuido ao modelo <.

Essas regras de comités foram exploradas em trés abordagens: comités de modelos de
segmentacao semantica, comités de segmentagdo via instancias e comités hibridos. Na
abordagem de comités semanticos, apenas os modelos de segmentacao semantica foram
considerados para compor os comités, conforme exibido no Algoritmo 1. As mascaras
preditas por essas redes foram combinadas utilizando as regras da soma, soma ponderada
e soma ponderada pelo D¢ e variando o niimero n de modelos no comité de dois até o ma-
ximo de seis modelos disponiveis. Apenas os modelos U-Net-ResNet50, U-Net-MobileNet,
FPN-ResNetb0, FPN-MobileNet, PSPNet-ResNet50 e PSPNet-MobileNet foram investi-
gados nessa etapa. Essa abordagem teve como objetivo explorar a combinagao entre
diferentes arquiteturas seméanticas, buscando aprimorar a da segmentacao de regioes de
interesse. Por combinar imagens binarias, as regras puderam ser aplicadas como operagoes
aritméticas de soma, multiplicacao e divisao diretamente sobre os pizels das mascaras.

Na abordagem de comités de segmentagao via instancias, os modelos Mask R-CNN,
StarDist, HoVer-Net e SOLOv2 foram combinados para produzir segmentagoes no formato
de instancias. Semelhante a abordagem seméantica, as mascaras geradas por esses modelos
foram combinadas utilizando as regras de soma, soma ponderada e soma ponderada pelo
D¢, com o n variando de dois até o maximo de quatro. As mascaras de instancias
geradas por esses modelos atribuem em valores distintos a cada nicleo e os modelos
podem identificar nicleos em ordens diferentes, resultando em valores diferentes para
o mesmo nucleo em cada modelo. Por essa razao as regras de votacdo nao podem ser
empregadas de maneira direta sobre os pizels. Assim, foi necessario identificar os ntcleos
correspondentes em diferentes modelos e determinar quais deles representavam a mesma

regiao. Como descrito no Algoritmo 2, esse processo foi realizado calculando as caixas
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Algoritmo 1 Comité de segmentadores semanticos

Entrada: Regras de votagdo R € {Soma, SomaPonderada, SomaPonderadaPorDC}, Madscaras seménticas
{M1, M, ..., My}, Lista de pesos {w1,wa,...,wn}, Lista de desempenhos { DC1, DC5, ..., DCn}, Limiar T'
Saida: Mascara final segmentada Mfnal

1: se R = Soma entao

2 Mcomite — Zivzl Mz

3: senao

4 se R = SomaPonderada entao

5: Ordenar {DC};} em ordem decrescente
6 Atribuir peso w; = 2 para os % modelos com maior DC
7 Atribuir peso w; = 1 para os demais modelos

8 senao se R = SomaPonderadaPorDC entao

9: w; < DC;, Vi

10: fim se

11: Momite — Z;Nzl w; - M;

12: fim se

13:

14: para cada pixel (z,y) em Mcomite faga

15: se Mcomite(2,y) > T entao

16: Manai(z,y) < 1
17: senao
18: Ménai(z,y) < 0

19: fim se
20: fim para
21: retorne Mgnal

delimitadoras de cada ntucleo e determinando a sobreposicao entre os modelos. Testes
empiricos mostraram que uma sobreposicao de 30% proporcionou os melhores resultados,
com valores superiores gerando muitas regioes de FN e valores inferiores gerando regioes
de FP. Uma vez identificados os nucleos correspondentes em todos os modelos, o valor
de 1 foi atribuido a eles e as regras de votacdo foram aplicadas de maneira semelhantes
ao dos comités semanticos. Apds essa etapa, cada instancia da méscara final recebeu um

valor inteiro tinico e crescente, mantendo a individualidade de cada instancia identificada.

Algoritmo 2 Comité de segmentadores via instancias

Entrada: Regras de votacio R € {Soma, SomaPonderada, SomaPonderadaPorDC}, Médscaras de instancias
{Mi, My, ..., Mn}, Lista de pesos {wi,ws,...,wn}, Lista de desempenhos {DC1,DCy,...,DCx}, Limiar
de sobreposicdo S, Limiar T’

Saida: Mascara de instancias final Mgnal

1: ID <« 1 {Inicializa um identificador Gnico para os nicleos}
2: para cada mascara M; faca
3 para cada objeto O; ; em M; faca
4: Calcular a caixa delimitadora B;, ;
5: fim para
6: fim para

7: para cada par (O; j;,O,;) com i # k faca
8 Calcular a sobreposicdo (B;,j, Bk,i)

9: se sobreposi¢do > S entdo

10: Considerar O;,; e Ok, como a mesma instancia

11: fim se

12: fim para

13:

14: para cada grupo de instancias correspondentes faga

15: Atribuir o valor 1 a todas as instancias do grupo

16: Aplicar a regra R as instancias conforme Algoritmo 1

17: Atribuir ID ao objeto segmentado {Cada niicleo recebe um valor distinto}

18: ID«+~ ID+1
19: fim para
20: retorne Mgnal
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Ja a abordagem hibrida combinou modelos semanticos e por instancias em um tnico
comité, adotando dois métodos para a integracdo das méascaras, como descrito no Algo-
ritmo 3. No primeiro método, denominado comité hibrido semantico, as mascaras geradas
pelos modelos de instancias foram binarizadas, transformando qualquer valor maior do
que zero em um. Isso permitiu que essas mascaras fossem combinadas com as mascaras
semanticas utilizando regras de votacao aplicadas diretamente sobre os pizels das imagens.
No segundo método, denominado comité hibrido via instancias, as mascaras semanticas
foram integradas as mascaras de instancias empregando o calculo de sobreposicao de ob-
jetos. Nesse método, cada nicleo identificado pelos modelos via instancias foi comparado
as mascaras semanticas para determinar sobreposi¢coes. Apds essa etapa, o valor de um
foi atribuido a cada ntcleos e as regras de votacao foram aplicadas, com valores crescen-
tes sendo atribuidos aos niicleos resultantes, gerando um mapa final de segmentacao de
instancias. Esses métodos hibridos permitiram avaliar os comités combinando modelos

que utilizam diferentes abordagens para identificacao e segmentacao de objetos.

Algoritmo 3 Comité hibrido de segmentagao

Entrada: Regra de votagdo R € {Soma, SomaPonderada, SomaPonderadaPorDC}, M4dscaras seméanti-
cas {M{e™ M5°™ ... M;f™}, Méscaras de instancias {Mi™", Mi™s' ... Mu*'}, Lista de desempenhos
{DC41,DCs,...,DCn}, Lista de pesos {w1,w2,...,wn}, Limiar de sobreposi¢do S, Limiar T’

Saida: Méascara hibrida final Mgnal

Método 1: Comité hibrido seméntico
para cada mdascara M,;"** faca

M;™*" + Binarizar(M;"*") {Transforma valores maiores que zero em 1}
fim para )
Aplicar a regra R as méascaras {M;*™} U {M;™*"} conforme Algoritmo 1
retorne Mgnal

Método 2: Comité hibrido via instincias

ID « 1 {Inicializa um identificador Gnico para os nicleos}
para cada objeto O; em {M; ™} U {M;"*'} faca

10: Calcular a caixa delimitadora B; ;

11: fim para

12: para cada par (O; j,Ok,;) com i # k faga

13:  Calcular a sobreposicdo (B, ;, Bk,i)

14: se sobreposi¢do > S entao

15: Considerar O;; e Oy, como a mesma instancia
16: fim se

17: fim para

18:

19: para cada grupo de instancias correspondentes faga

20: Atribuir o valor 1 a todas as instancias do grupo

21: Aplicar a regra R as instancias conforme Algoritmo 1

22:  Atribuir ID ao objeto segmentado {Cada nicleo recebe um valor distinto}

23: ID+ ID+1
24: fim para
25: retorne Magnal
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados experimentais obtidos a partir da ava-
liacdo dos métodos propostos para a segmentacao de nicleos em imagens histolégicas
da cavidade oral. A qualidade da segmentacao foi avaliada de maneira quantitativa e
qualitativa, comparando as predi¢oes dos modelos com as marcagoes manuais realizadas
pelo especialista. Também sdo apresentados os resultados relacionados ao desempenho
de métodos propostos em estudos da literatura. Nos experimentos, foram realizadas ané-
lises utilizando na base de imagens descrita a Se¢ao 4.1. Por fim, os resultados obtidos
neste estudo sdo destacados, com uma discussao sobre os fatores que contribuiram para

o desempenho observado, bem como as limitagdes dos métodos analisados.

5.1 Analise da segmentacao com os modelos baseados

em aprendizagem profunda

A segmentagao foi avaliada utilizando trés configuragoes distintas de dados: (i) ba-
seline (sem aumento de dados), (ii) aumento de dados pela técnica HistoGAN e (iii)
aumento através do método RCAug. Cada uma dessas abordagens foi testada com os
diferentes modelos de CNNs, buscando analisar os efeitos do aumento de dados sobre a
capacidade de aprendizado dos modelos. Os resultados obtidos pelos modelos de segmen-
tagdo semantica sao apresentados na Tabela 3. Os melhores resultados obtidos com as

métricas sao destacados em negrito.

Tabela 3 — Avaliagao dos modelos de CNN para segmentacao seméantica de niicleos em
tecidos histologicos.

Baseline HistoGAN RCAug

Rede Acc Sk Es D¢ Acc Sk Es D¢ Acc Sk Es D¢
PSP-ResNet50 84,72%  81,47%  86,64%  0,7717 | 85,32%  82,31%  87,90%  0,7829 | 86,42%  83,34%  89,66%  0,8029
PSP-MobileNet | 80.83% 72,84% 84,76% 07161 | 83,11% 73,68% 8588% 07602 | 84,36% 74,62% 86,90%  0,7845
FPN-ResNet50 | 91,95% 87,99% 92.76% 0,8772 | 92,34% 88,88% 94,31% 0,8857 | 93,13% 89,99%  95.29% 0,8879
FPN-MobileNet | 89,32% 82,79%  92,55%  0,8384 | 91,08% 83,62% 9431% 08513 | 92,07% 85,02% 95,77% 0,8736
U-Net-ResNet50 | 89.31%  78,50% 94,67% 08352 | 91,34% 79,54% 95,99% 08461 | 92,25% 80,96% 97,78% 0,8771
U-Net-MobileNet | 8548%  87.88%  82,%97 0,8020 | 86.22% 88,82% 83.88% 08181 | 87.44% 90,57% 84,99% 0,825
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Em relagao ao baseline, os modelos baseados na FPN apresentaram os maiores valo-
res de Agc, seguidos pelos modelos baseados na U-Net. Os modelos baseados na PSP
apresentaram os valores mais baixos. Foi observado que o backbone ResNet50 permitiu
valores mais altos do que a MobileNet para todos os modelos, com um destaque para a
FPN-ResNet50, o qual exibiu um aumento de 2,63% em comparacao ao modelo FPN-
MobileNet. Com o uso do aumento de dados pela HistoGAN, é possivel notar que os
valores de Age foram mais altos do que o baseline, principalmente para o modelo PSP-
ResNet50, que mostrou um aprimoramento da métrica Acc de 3,0%. Com o aumento de
dados realizado pelo método RCAug, os valores foram melhores em comparacdo com o
baseline e HistoGAN, representando um aumento de 1,18% para FPN-ResNet50 (baseline
com Acc = 91,95% e RCAug com Ace = 93,13%).

Para a sensibilidade (Sg), no baseline, o modelo FPN-ResNet50 apresentou o maior
valor, seguido pela U-Net-MobileNet. Isso indica que esses modelos sao mais robustos
em identificar as regioes de niicleos celulares, apresentando menor taxa de FN em relagao
os demais modelos. De maneira similar ao apresentado para a métrica Acc, os modelos
baseados na ResNet50 apresentaram valores altos de Sg. O aumento pela HistoGAN
apresentou valores ligeiramente mais altos do que o baseline, apresentando incremento de
aproximadamente 1% para todos os modelos. Ainda, o uso do modelo RCAug, permitiu
melhores resultados, principalmente para os modelos baseados na MobileNet. Um desta-
que pode ser observado no modelo U-Net-MobileNet que apresentou aumento de 2,69%
em relacao ao baseline. Os modelos U-Net-ResNet50, FPN-ResNet50 e FPN-MobileNet
mostraram valores relevantes para a métrica especificidade Eg com diferenca superior a
5% em relacao aos demais métodos. Isso permite afirmar que esses modelos foram mais
eficazes na identificacao de regioes de fundo ou objetos que nao sao de interesse, apre-
sentando menor taxa de FP. De forma similar aos dados obtidos com a métrica Sg, o
aumento pela HistoGAN contribuiu com melhorias para todos os modelos de rede, com
incremento aproximado de 1,5%. J4 o RCAug permitiu os melhores valores para a mé-
trica, com incremento de cerca de 1,3% em relacido a HistoGAN. O modelo com o maior

valor de Fg foi a rede U-Net-ResNetb0 para o baseline e ambos os aumentos de dados.

Ainda é importante destacar que o modelo FPN-ResNet50 apresentou os maiores valo-
res para a métrica de D¢ para todas as configuragoes dos conjuntos de imagens (baseline
e com aumento pela HistoGAN e RCAug). No cenério baseline, esse modelo apresentou
diferenca de cerca de 4% em relacao a FPN-MobileNet, que resultou no segundo maior
valor. O aumento de dados permitiu a melhora nos valores, principalmente para os mode-
los baseados na PSPNet, que obtiveram os menores valores para o baseline. Com o uso do
aumento de dados HistoGAN, a PSP-MobileNet apresentou incremento na aproximado
de 4,5% para a métrica de Do. Com o aumento dedos obtido pelo método RCAug, esse
modelo de rede obteve incremento de 2,4% em relacao a HistoGAN. Os maior valor de D¢

foi obtido pela FPN-ResNet50 com uso do aumento de dados RCAug, com valor préoximo
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a 89%.

O teste de Wilcoxon foi utilizado para avaliar a relevancia estatistica entre os méto-
dos investigados em relacao as métricas, assim como também para avaliar os métodos de
aumento de dados. Os valores de Acc e D¢ de cada modelo foram investigados sepa-
radamente para cada métrica. Por exemplo, para a rede PSP-ResNet50 foi gerado um
vetor com os valores de Az dos conjuntos obtidos por baseline, HistoGAN e RCAug, e
outro vetor com os valores de D¢ para os dados. Esse procedimento foi repetido para
todos os modelos de redes. O modelo FPN-ResNet50 apresentou valores médios de p de
0,041 com os dados de Acc e 0,026 para os dados de D¢, indicando que os resultados
obtidos por essa rede apresentam relevancia estatistica significativa em relagdo aos outros
modelos. Para avaliar os métodos de aumento de dados, foram gerados vetores contendo
os valores de Acc e D¢ de todos os modelos seménticos para cada configuracao de dados.
Assim, tanto para o baseline quanto para a HistoGAN e o RCAug, foram gerados dois
vetores, um contendo os valores de Agc e outro contendo os valores de D¢ obtidos pelos
modelos baseados em FPN, U-Net e PSPNet. A comparagao HistoGAN wversus baseline
apresentou valores p de 0,039 e 0,036, respectivamente, para os dados de Acc e D¢, repre-
sentando uma diferenca estatisticamente relevante entre as duas configuracoes de dados.
Para RCAug versus baseline, os valores foram de 0,029 e 0,027, enquanto na comparacao
RCAug versus HistoGAN, foram observados valores p de 0,034 e 0,031 para os dados de
Acc e Do, mostrando que essa técnica de aumento de dados contribui para uma melhoria
significativa nos resultados da segmentacao de ntcleos.

Em uma segunda etapa dos experimentos, foram avaliados os modelos de segmentagao
por instancias. Os resultados sao apresentados na Tabela 4 com as mesmas estratégias

de representacao dos dados e com os melhores resultados obtidos destacados em negrito.

Tabela 4 — Avaliacao dos modelos de CNN para segmentacao via instancias de ntcleos

celulares.
Baseline HistoGAN RCAug
Rede Acc Sk Es Deo Acc Sk Es Deo Acc Sk Es Deo
Mask R-CNN | 91,33% 89,22% 92,84% 0,8841 | 92,04% 90,13% 93,41% 0,9023 | 92,33% 91,26% 94,15% 0,9065
StarDist 86,72% 8436% 88,32% 0,8680 | 87.68% 86,27% 89.34% 0,8893 | 89.31% 88,13% 90,30%  0,8983
SOLOv2 89,41%  88,25%  90,67%  0,8679 | 90,25%  88,72%  90,06%  0,8944 | 91,22%  90,84%  92,38%  0,9048
HoVer-Net 8897% 88,10% 89,77% 08757 | 91,46% 90,65% 92,33% 0,8072 | 92,08% 91,61% 92,74%  0,0028

O modelo Mask R-CNN apresentou, para os dados baseline, os maiores valores de Acc,
seguido pelo modelo SOLOv2. O modelo StarDist exibiu os menores valores para essa
métrica. De forma similar ao apresentado na Tabela 3, quando aplicado as estratégias de
aumento de dados, foi observado que o método RCAug permitiu um incremento de 1% em
relagdo ao baseline (Acc de 91,33% para 92,33%). Para a métrica Sg, os maiores valores
foram alcancados pela Mask R-CNN em todas as configuragoes de dados. O aumento
de dados obtido pela HistoGAN proporcionou incremento proximo a 1% para todos os
modelos nessa métrica e, com o uso do método RCAug, esse melhoramento chegou a 2,28%

para o modelo Mask R-CNN. Foi observado que, no baseline, dois modelos de segmentacao
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por instancias apresentaram valores de Eg superiores a 90%. Com o aumento de dados
HistoGAN, esse niimero foi elevado para trés modelos e com o uso do RCAug, os valores
com essa métrica, alcancaram valores superiores a 90% para todos os modelos. Avaliando
os resultados com a métrica D¢, a rede Mask R-CNN apresentou os maiores valores em
todas as configuracoes de dados, alcancando 90,65% com o aumento de dados RCAug.
Foi observado que a HistoGAN incrementou os valores de D¢go de todos os modelos em
cerca de 2% em comparacgao ao baseline e que, para o método RCAug, esse incremento

foi préximo a 3%.

Similar a andlise realizada para os modelos de segmentacao semantica, o teste de
Wilcoxon foi empregado para avaliar os métodos via instancia, utilizando a proposta de
organizacao de dados. Ao avaliar os modelos das redes, a Mask R-CNN apresentou va-
lores médios de p de 0,037 e 0,034 para as métricas de Acc e Deo, respectivamente,
evidenciando que os resultados obtidos por esse modelo sao estatisticamente relevantes
em comparacao as outras redes. Na avaliagdo do aumento de dados, foram observados
valores p de 0,053 e 0,038, para a Acc e o Dgso, respectivamente, na comparacao His-
toGAN wversus baseline. Para RCAug versus baseline, os valores foram de 0,051 e 0,031,
enquanto a comparacao RCAug versus HistoGAN apresentou valores p de 0,063 e 0,053,
respectivamente, para Acc e Deo. Esses valores p indicam que tanto a HistoGAN quanto
o RCAug proporcionaram melhorias estatisticamente relevantes para a segmentacao via
instancias. No entanto, a melhoria obtida pelo RCAug em relacao a HistoGAN nao apre-

sentou relevancia estatistica.

Com os resultados é possivel observar que os métodos FPN-ResNet50 e Mask R-
CNN se destacaram nas analises. Entao, uma andalise do treinamento de um modelo de
segmentacao semantica e para segmentagao via instancias é apresentada na Figura 23.
Essas curvas demonstram os impactos das técnicas de aumento de dados nos processos de
treinamento e validagdo. Quando nenhum aumento de dados foi empregado, observou-se
que a taxa de perda na validagao aumentava significativamente ao longo do tempo, com
a FPN-ResNet50 apresentando alta variabilidade e valores de perda atingindo médios de
0,7. Por outro lado, o aumento pela HistoGAN resultou em curvas de treinamento mais
estaveis, reduzindo picos e minimizando a lacuna entre as taxas de perda para treinamento
e validacao. Nesse cenario, a Mask R-CNN apresentou valores de perda na validacao
proximos aos de treinamento, frequentemente sobrepostos ao longo do tempo. No entanto,
o método RCAug demonstrou o melhor desempenho geral, com as curvas de aprendizado
tanto para a FPN-ResNet50 quanto para a Mask R-CNN convergindo em torno de 100
épocas, com variagoes minimas nas taxas de perda. A Mask R-CNN destacou-se por
apresentar as menores variagdes e as curvas mais estaveis, refletindo em uma melhor
convergéncia e maior eficiéncia no aprendizado. No geral, os resultados evidenciaram que
a técnica RCAug proporcionou condig¢oes superiores para o treinamento dos modelos e a

Mask R-CNN apresentou maior estabilidade entre as taxas de treinamento e validacao.



5.1. Andalise da segmentag¢do com os modelos baseados em aprendizagem profunda 7

1.0
1.0 S 0.9
oA e e T S o . . P e o A AN M LI
L g:g i WANWVWMWMNw”rww\ﬁw"Nf“’%‘v';“ (LG T e Lo 508
50711 5071
%0.6‘1 n\ﬂ;O.G 5
209 o4 -
T 0.414 £0. M"A‘*‘”‘V‘”Mw‘wwwuwwwww
§ 0.3 BTN § 0.3 MWWW*WMMMWWWMWM
0.2 v 0.2
Oll MWMWM]NW’MMW 0.1
005 50 100 150 200 250 300 350 400 50 100 150 200 250 300 350 400
Epoca Epoca
(a) FPN - ResNet50 - Baseline (b) Mask R-CNN - Baseline
1.0
0.9 AW A A s AR AN AA A ANy
IR e
0.7
206
5 0.5 K . ~
©0.4 i L TN
3o. \ 30.3 af S e
<02 W“vw“\ww ol 02 B T~ ey
. v My \ \ . T A
DY B L TTAL LAV N Wb Aot s g 0.1
0.0 50 100 150 200 250 300 350 400 %O 50 100 150 200 250 300 350 400
Epoca Epoca
(¢) FPN - ResNet50 - HistoGAN (d) Mask R-CNN - HistoGAN
1.0 1.0
0.9] s 0.9
©0.8("] ©0.8
o “ Po.7
§ 0.7} So.
506 20.6)
5 0.57¢ 5 0.5
g 0.4 ", *g 0.4
0.3 i ©0.3
<Y Vs <
0.2 B A S S N T, LR 0.2
0.1 A WA Db A e e L 0.1 —— —
0.05 50 100 150 200 250 300 350 400 0% 50 100 150 200 250 300 350 400
Epoca Epoca
(e) FPN - ResNet50 - RCAug (f) Mask R-CNN - RCAug

—— Treinamento - Acuracia

—— Validagéo - Acurécia

—— Treinamento - Perda
Validacdo - Perda

Figura 23 — Curvas de treinamento e validagao para as métricas de acurédcia e taxa de
perda em diferentes configuragoes de dados: (a) e (b) baseline, (c) e (d)
HistoGAN, e (e) e (f) RCAug. A coluna da esquerda apresenta os resultados
para o modelo de segmentacao FPN-ResNet50 e a coluna da direita exibe as
curvas correspondentes ao modelo Mask R-CNN.

Pelos dados apresentados nas Tabelas 3 e 4, notou-se que aumento de dados permitiu
uma melhora no desempenho dos modelos seméanticos e por instancias. As redes por ins-
tancias, em especial, a Mask R-CNN e a HoVer-Net, apresentaram aumento nas métricas
Acc e Deg. O método de aumento RCAug proporcionou os melhores valores para as
métricas em ambas as abordagens de segmentacao, indicando uma melhor eficicia para a

segmentacao de estruturas nucleares.

Uma analise qualitativa foi realizada para os modelos FPN-ResNet50 e Mask R-CNN
treinados na base aumentada pelo RCAug, por serem os que apresentaram os melhores
resultados para segmentacao semantica e via instancias, respectivamente. Para a avaliagao

do modelo FPN-ResNet50, a Figura 24 apresenta a comparagao da mascara gerada para
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um tecido com DEO leve e a comparacao com o padrao ouro. As regides de FN e FP
foram destacadas, respectivamente, com as cores vermelho e verde. Foi observado que,
embora o modelo tenha segmentado os niucleos celulares, pequenas regioes de FP e FN
foram geradas em suas bordas, com algumas areas maiores comprometendo o contorno
dos nucleos, como indicado pelas setas na cor ciano. Além disso, um ntcleo marcado pelo
especialista nao foi segmentado, conforme indicado pela seta em amarelo. Destaca-se que,

apesar dessas falhas, o modelo apresentou os melhores valores nas métricas de avaliacao.

(¢) Resultado da segmentagdo (d) Méscara de segmentagio

Figura 24 — Comparacao visual entre o padrao ouro e o modelo FPN-ResNet50 para um
tecido com DEO leve: (a) imagem original, (b) padrao ouro, (c) resultado
da segmentagao, (d) méscara gerada pelo modelo. Regides na cor vermelha
representam FN e regioes em verde indicam FP. As setas em ciano indicam
degradagdo no contorno nuclear e a seta em amarelo mostra o objeto nao
identificado.

A analise visual do modelo Mask R-CNN ¢é exibida na Figura 25, utilizando um tecido
de DEO leve. O modelo foi segmentou os ntcleos celulares marcados no padrao ouro, mas
deixou de identificar um objeto, indicado pela seta amarela. Adicionalmente, todos os
nucleos segmentados apresentaram falhas nos contornos, com as maiores discrepancias em
relacdo ao padrao ouro apontadas pelas setas em ciano. Embora essas limitagoes tenham
sido identificadas, os resultados da Tabela 4 confirmam que o modelo atingiu o melhor
desempenho na segmentacgao via instancias.

Ainda com objetivo e avaliar a robustez dos modelos, o treinamento dos modelos
CNNs foi avaliada utilizando o método de amostragem validacao cruzada, com valor
k = 5. Essa estratégia permitiu avaliar a consisténcia dos modelos ao expo6-los a dife-
rentes subdivisdes dos dados de treinamento e teste. Nesta etapa, a validacdo cruzada
foi empregada sobre os modelos FPN-ResNetb0 e Mask R-CNN, selecionados devido aos

resultados significativos que apresentaram para a segmentacao semantica e via instancias,
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(¢) Resultado da segmentagio (d) Méscara de segmentacao

Figura 25 — Analise visual entre o modelo Mask R-CNN para um tecido com DEO leve:
(a) imagem original, (b) padrao ouro, (c) resultado da segmentagao, (d) més-
cara gerada pelo modelo. As setas em ciano indicam degradacao no contorno
nuclear e a seta em amarelo mostra o objeto nao identificado.

respectivamente. Em cada iteracido da validagao cruzada, quatro subconjuntos foram uti-
lizados para treinamento e um para validagao. As técnicas de aumento de dados foram
aplicadas exclusivamente nos dados dos quatro subconjuntos de treinamento em cada fold,
enquanto os dados de validacdo permaneceram inalterados. Os valores obtidos para cada
fold estao apresentados nas Tabelas 5 e 6. Os maiores valores obtidos para as métricas

sao destacados em negrito.

Para o modelo FPN-ResNet50, no baseline, foram observados valores consistentes ao
longo dos folds, com uma variacao proxima a 1% em todas as métricas avaliadas. Além
disso, os valores médios foram préximos aos observados nos experimentos realizados com
holdout, como mostrado na Tabela 3. Essa proximidade nos resultados reforca que os
modelos sdo generalizaveis para diferentes conjuntos de dados. Em relacao ao baseline, o
uso da técnica HistoGAN proporcionou um incremento moderado nos resultados, apre-
sentando aumento aproximado de 0,5%. Ja4 o método RCAug apresentou uma melhoria
mais significativa em relacdo ao baseline, com ganhos de cerca de 1,5%, sugerindo que
esse método é eficaz para aumentar a diversidade dos dados de treinamento e aumentar

a capacidade de generalizacdo do modelo também com abordagem da validacao cruzada.

O modelo Mask R-CNN apresentou comportamento semelhante, mas com resulta-
dos ligeiramente superiores em relagdo a FPN-ResNet50. Os valores apresentados foram
proximos aos observados em relagdo aos resultados nos experimentos com holdout (ver
Tabela 4). Nota-se que também houve pouca varia¢ao entre os folds para todas as métri-
cas. Destaca-se que o método HistoGAN permitiu uma melhora em relacao ao baseline,

mas 0 RCAug ofereceu os melhores resultados médios em todas as métricas.
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Com base nos resultados, foi possivel confirmar a consisténcia dos modelos avaliados.
A proximidade dos valores obtidos com a validacao cruzada em relacao aos testes holdout
confirma a robustez dos modelos em ambos os métodos de amostragem. No entanto, deve-
se considerar que para avaliacdo dos modelos usando a técnicas de amostragem holdout,
o tempo médio necessario para os experimentos foi de 180 minutos. Quando isso foi
realizado usando a validacao cruzada, esse tempo foi de 900 minutos. Isso mostra que
a diferenca de 720 minutos torna inviavel o uso das duas abordagens uma vez que a
maior diferenca entre as principais métricas para as técnicas de amostragem foi de cerca
de 2% para a segmentacdo semantica e inferior a 1% para a segmentagao via instancias.
Com isso, os experimentos realizados com os modelos de comités ocorreram apenas com

a amostragem dos dados usando holdout.

Tabela 5 — Avaliagao dos resultados com o modelo FPN-ResNet50 e a técnica de validagao

cruzada.
Baseline HistoGAN RCAug
Fold Acc Se Es D¢ Acc Sk Es Dc¢ Acc Sg Es Deco
1| 8937%  8553% 90,07% 08515 | 90,06% 8590% 90.43% 08629 | 91,06% 86,52% 91.61%  0,8630
2 90,30%  85,73%  90,26%  0,8517 | 90,26%  86,04%  90,64% 0,8630 | 91,07%  86,68%  91,95%  0,8631
3 90,31%  86,28%  90,88%  0,8520 | 90,60%  86,29%  91,42%  0,8631 | 91,20% 86,84%  92,13%  0,8632
4 90,86%  86,33%  91,06%  0,8521 | 90,74%  86,30% 91,70% 0,8632 | 91,07% 87,11%  92,28%  0,8633
5 | 91,05% 86,84% 91,12% 0,8522 | 91,27% 87,14% 92,19% 0,8635 | 92,30% 87,91% 92,71% 0,8635
Média | 90.33% 86,14% 90,68% 0,8519 | 90,59% 86.41% 91,28% 08631 | 91,56% 87,49% 92.14%  0,8632

Tabela 6 — Avaliagao do

modelo Mask R-CNN com a técnica de validacao cruzada.

Baseline HistoGAN RCAug
Fold Ace Sg Es D¢ Acce Sg Es Dc Acce Sk Es Deco
1| 9087% 88.71%  92,34% 08797 | 91,33%  89.45%  92,66% 0,8055 | 91,74%  90,02%  93.52%  0,9002
2 91,03% 88,83% 9241% 0,8801 | 91,50% 89,58%  92,72%  0,8962 | 91,81% 90,13%  93,56%  0,9013
3 91,24%  88,89%  92,55%  0,8802 | 91,69%  89,62%  92,85%  0,8975 | 91,99%  90,25%  93,67%  0,9025
4 | 9131% 8896% 92.67% 08823 | 91,74%  89,73%  92,92% 0,8987 | 92,03% 90,61%  93,79%  0,9031
5 | 91,43% 89,22% 92,72% 0,8834 | 91,82% 89,91% 93,03% 0,8993 | 92,12% 90,72% 93,81% 0,9037
Média | 91,18% 88,02% 92.54% 08811 | 91,62% 89,66% 92,02% 08074 | 91,04% 90,83% 93,67%  0,9022

5.2 Estudo de desempenho entre modelos de comités

A Tabela 7 apresenta os valores das métricas obtidos para os sistemas de votacao
de comités de segmentacao semantica com diferentes niimeros de CNNs. Os melhores
resultados obtidos com as métricas sao destacados em negrito. Nos dados baseline, a regra
da soma ponderada pelo D¢ apresentou o melhor desempenho em termos das métricas
Acc e Do, O comité formado por quatro modelos— FPN-ResNet50, U-Net-ResNet50,
FPN-MobileNet e U-Net-MobileNet — obteve os maiores valores, alcancando 93,82% e
0,8833, respectivamente, para as métricas de Agc e De. Esse desempenho indica que a
composicao com quatro modelos foi a mais eficiente entre as exploradas.

Com o aumento de dados pela HistoGAN, os resultados apresentaram comportamento

semelhante. Os resultados obtidos com a regra da soma ponderada com a métrica D¢, com
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quatro modelos, proporcionou os melhores valores para as métricas Acc e D¢, indicando
que o aumento de dados HistoGAN permite melhora no desempenho em comparagao a
avaliacao do baseline. O aumento de dados obtido pelo RCAug permitiu elevar esses
valores, com a estratégia da soma ponderada pela Dg, com quatro modelos, os valores
de Acc e D¢ foram de 95,07% e 0,9116, respectivamente. Estes resultados indicam que
a sele¢ao da regra de votacao e o método para aumento de dados pode também impactar
significativamente no desempenho dos comités de segmentacao. A soma ponderada pela
D¢ mostrou-se relevante, especialmente quando combinada com o aumento de dados
RCAug. De forma semelhante & associacdo da RCAug, os modelos compostos por quatro

CNNs se mostraram como os melhores entre as abordagens investigadas.

O teste de Wilcoxon foi aplicado para avaliar a relevancia estatistica entre os diferentes
sistemas de comités e sobre a quantidade de modelos que compuseram os comités. Assim,
de forma semelhante as analises anteriores, os valores de Acc e D¢ de cada sistema foram
combinados em vetores individuais para todas as configuragoes de modelos. Assim, para
a soma ponderada, foi gerado um vetor com os valores de Acc com 2, 3, 4, 5 e 6 modelos
e outro vetor com os valores de D¢ nas mesmas configuragoes. Ao comparar os sistemas
de quatro modelos com os compostos por trés, o teste apresentou valores p igual a 0,056
e 0,053 para a Acc e a D¢, respectivamente. Isso indica que o incremento nos valores
apresentados pelos sistemas com quatro modelos nao sao significativos em relagdo aos
comités com trés. Em relagdo aos comités compostos 2, 5 e 6 modelos, foram observados
valores p inferiores a 0,05. Isso sugere que a configuragdo com quatro modelos permite uma
melhoria na segmentacao de nicleos. Na avaliagao das técnicas de aumento de dados com a
métrica D¢, a estratégia RCAug apresentou valores p de 0,028 e 0,031 quando comparada
com o baseline e o aumento de dados pela HistoGAN, respectivamente, confirmando a

melhoria proporcionada por essa abordagem para a segmentacao semantica.

A Figura 26 mostra os resultados dos modelos em um tecido com DEO leve e a
comparagao das regras de votagdo com o padrao ouro. Essa avaliagao foi feita com a base
aumentada pelo RCAug, devido ao seu desempenho em relagao as métricas de avaliacao.
Nota-se que todas as regras apresentaram regides (bordas) de FP, identificadas em cor
verde, e FN, marcadas em cor vermelho. A regra da soma apresentou muitas regidoes com
degradacgao de niucleos, indicadas pelas setas na cor ciano. A soma ponderada apresentou
menos regides de degradacao do que a soma, mas nao identificou um nticleo marcado
pelo especialista, conforme indicado pela seta em amarelo. Com a soma ponderada dada
pelo D¢, observa-se que o modelo identificou esse ntcleo, conforme indicado pela seta
amarela, e apresentou poucas degradagoes na segmentacao, como apontado pelas setas

na cor ciano.

Os valores obtidos pelos comités de segmentacao via instancias sao apresentados na
Tabela 8. Os maiores valores obtidos para as métricas sao destacados em negrito. Os

resultados indicam que, para os dados baseline, o desempenho das métricas melhoram com
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Tabela 7 — Avaliacao dos sistemas de votacao de segmentadores semanticos.

Baseline
Qtd. de modelos | Regra de votacao Acc SE FEs D¢
Soma 91,05% | 91,12% | 92,43% | 0.8772
2 Soma ponderada 90,56% | 89,36% | 91,39% | 0,8677
Soma ponderada pela Do | 92,94% | 92,41% | 93,75% | 0,8828
Soma 92,50% | 91,61% | 92,92% | 0,8784
3 Soma ponderada 91,24% | 89,94% | 92,01% | 0,8730
Soma ponderada pela D¢ | 93,58% | 92,69% | 94,32% | 0,8817
Soma 92,19% | 91,64% | 93,03% | 0,3738
4 Soma ponderada 92,04% | 90,86% | 92,77% | 0,8563
Soma ponderada pela D¢ | 93,82% | 93,09% | 94,28% | 0,8833
Soma 91,01% | 90,67% | 91,57% | 0,8639
5 Soma ponderada 90,99% | 89,86% | 91,15% | 0,8401
Soma ponderada pela D¢ | 92,68% | 91,54% | 92,59% | 0,8639
Soma 80,05% | 89,64% | 89,76% | 0,8484
6 Soma ponderada 89,64% | 88,09% | 89,70% | 0,8315
Soma ponderada pela Do | 90,96% | 90,45% | 90,91% | 0,8520
HistoGAN
Soma 92,34% | 91,64% | 92,85% | 0,8857
2 Soma ponderada 90,99% | 89,99% | 91,68% | 0,8719
Soma ponderada pela D¢ | 93,28% | 92,76% | 93,73% | 0,8946
Soma 92,93% | 92.31% | 93,53% | 0,3906
3 Soma ponderada 91,46% | 90,46% | 92,26% | 0,8776
Soma ponderada pela Do | 93,37% | 93,20% | 94,12% | 0,8934
Soma 93,41% | 92,23% | 93,92% | 0,8892
4 Soma ponderada 9297% | 92,10% | 93,46% | 0,8827
Soma ponderada pela D¢ | 93,66% | 92,76% | 94,89% | 0,8984
Soma 92,20% | 91,18% | 92,57% | 08767
5 Soma ponderada 91,20% | 90,45% | 91,94% | 0,8736
Soma ponderada pela Do | 91,52% | 91,71% | 93,65% | 0,8845
Soma 90,96% | 89,54% | 90,87% | 0,8642
6 Soma ponderada 89,56% | 88,97% | 90,34% | 0,8578
Soma ponderada pela D¢ | 90,25% | 90,83% | 92,06% | 0,8724
RCAug
Soma 93,13% | 92,33% | 93.87% | 0,8879
2 Soma ponderada 91,34% | 90,97% | 92,86% | 0,8785
Soma ponderada pela Do | 94,26% | 93,33% | 95,17% | 0,8969
Soma 93,81% | 92,87% | 94,57% | 0,8936
3 Soma ponderada 91,81% | 91,57% | 93,53% | 0,8848
Soma ponderada pela D¢ | 94,66% | 93,73% | 95,57% | 0,8998
Soma 94,72% | 93.21% | 95.21% | 0,9116
4 Soma ponderada 94,29% | 92,79% | 94,85% | 0,9085
Soma ponderada pela D¢ | 95,07% | 93,61% | 95,63% | 0,9138
Soma 93,16% | 92,60% | 94,11% | 0,9030
5 Soma ponderada 92,56% | 91,56% | 93,31% | 0,8974
Soma ponderada pela D¢ | 93,46% | 91,50% | 94,61% | 0,9002
Soma 91,50% | 90,84% | 92,29% | 0,8854
6 Soma ponderada 91,02% | 90,18% | 91,96% | 0,8868
Soma ponderada pela Do | 92,45% | 89,71% | 93,40% | 0,8887

o aumento do nimero de modelos presente no comité, especialmente na estratégia da regra
da soma simples. Entretanto, a soma ponderada, dado pela D¢go, apresentou os maiores
valores para as métricas de Acc, Es € Dgo. O aumento de dados HistoGAN permitiu
elevar os valores das métricas de avaliacao da segmentacao. A soma ponderada, dado pela

D¢o, alcancou os maiores valores para todas as métricas no comité com quatro modelos,
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(¢) Soma (d) Soma Ponderada (e) Soma Ponderada pela D¢

Figura 26 — Comparacao visual entre o padrao ouro e as abordagens de segmentacao
semantica em um tecido com DEO leve: (a) imagem original, (b) padrao ouro
marcado pelo especialista, (c-e) regras de votagao. Regides na cor vermelha
representam FNs e regides em verde indicam FPs. As setas em ciano indicam
degradagao no contorno nuclear e a seta em amarelo mostra o objeto nao
identificado.

apresentando incremento de 0,3% e 0,5% para as métricas de Acc e Dea, respectivamente.
Com o aumento de dados RCAug, semelhante a tendéncia observada nas investigagoes,
esses valores foram ainda melhores. Com o comité com quatro modelos de CNNs, a soma
ponderada, dada pela D¢o, apresentando Acc € Deo de 94,09% e 0,9461, indicando um
incremento de 0,75% e 1,4%, respectivamente.

De forma semelhante aos comités semanticos, o teste de Wilcoxon destacou que o
sistema com quatro modelos apresentou resultados estatisticamente relevantes em com-
paracao com os demais, com valores de p iguais a 0,027, 0,028 para as métricas Acc e Do,
respectivamente. O teste também destacou que o aumento de dados RCAug resultou em
melhorias estatisticamente significativas, com valores p de 0,032 e 0,029 para a Acc e a
Do, respectivamente, em relagdo as demais configuragoes de dados. Os resultados apre-
sentados indicam que a combinagao, método de aumento de dados e as regras de votacao,
¢ um fator significativo para o desempenho dos comités de segmentacao. O aumento de
dados RCAug permitiu os maiores valores para a maioria das métricas, especialmente
para a soma ponderada dada pela Dgo. Ainda, os comités compostos por quatro modelos
via instancia mostraram-se como os mais adequados dentre as abordagens estudadas.

A avaliacao qualitativa dos sistemas de comité via instancias sao apresentados na Fi-
gura 27, que mostra os resultados obtidos para um tecido com DEO leve. Assim como
na Figura 26, os resultados exibem redes treinadas com a base de dados aumentada pelo
RCAug. Como os valores sao atribuidos as instancias conforme a ordem de deteccao do

modelo, variagoes nos resultados, como FP e FN, podem alterar a sequéncia de identifi-
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Tabela 8 — Avaliacao dos sistemas de votacao de segmentadores via instancias.

Baseline
Qtd. de modelos | Regra de votagao Acc SE Eg Deo
Soma, 90,06% | 88,92% | 90,73% | 0,8491
2 Soma ponderada 85,93% | 84,18% | 86,43% | 0,8849
Soma ponderada pela D¢oo | 89,74% | 88,92% | 90,21% | 0,8870
Soma, 92,26% | 91,76% | 92,97% | 0,9051
3 Soma ponderada 88,55% | 88,09% | 86,23% | 0,8972
Soma ponderada pela Dgy | 92,41% | 91,92% | 92,73% | 0,9083
Soma, 9321% | 92,64% | 94.88% | 0,9303
4 Soma ponderada 91,09% | 89,78% | 92,11% | 0,8936
Soma ponderada pela Do | 93,34% | 92,52% | 94,30% | 0,9320
HistoGAN
Soma, 88,89% | 88,08% | 89,34% | 0,8945
2 Soma ponderada 89,17% | 87,92% | 91,21% | 0,8918
Soma ponderada pela Dgo | 89,67% | 88,51% | 90,36% | 0,8967
Soma, 91,09% | 89,23% | 92,14% | 0,9158
3 Soma ponderada 89,76% | 89,08% | 90,32% | 0,9113
Soma ponderada pela Dgy | 91,34% | 88,73% | 92,79% | 0,9181
Soma 92,41% | 91,44% | 93,98% | 0,9364
4 Soma ponderada 93,64% | 92,11% | 94,02% | 0,9356
Soma ponderada pela Deo | 93,63% | 93,16% | 94,26% | 0,9371
RCAug
Soma, 88,99% | 88,13% | 90,06% | 0,8984
2 Soma ponderada 89,55% | 88,68% | 89,72% | 0,8936
Soma ponderada pela Dgy | 89,93% | 89,17% | 90,74% | 0,8996
Soma 91,40% | 89,33% | 91,02% | 0,9208
3 Soma ponderada 91,73% | 91,09% | 92,40% | 0,9174
Soma ponderada pela Dgy | 92,17% | 90,48% | 92,83% | 0,9233
Soma 94,08% | 93,73% | 94,68% | 0,9453
4 Soma ponderada 93,91% | 93,26% | 94,15% | 0,9452
Soma ponderada pela Deo | 94,09% | 93,64% | 94,81% | 0,9461

cacao dos nucleos, resultando em diferencas nos valores de niicleos em diferentes modelos.
Dessa forma, os comités mantiveram essa caracteristica, apresentando cores distintas para
cada nucleo celular. A regra da soma identificou todos os nicleos marcados pelo padrao
ouro, mas apresentou objetos com definicao de contornos diferentes da marcacao do es-
pecialista e regiao de FP, como indicado pelas setas em cor ciano. Ja as regras da soma
ponderada e soma ponderada pelo Dag nao identificaram um nucleo, como indicado pela
seta na cor amarela. E destacado que, embora a regra da soma tenha permitido a segmen-
tacdo de um ntcleo que as outras regras nao segmentaram, ela apresentou uma regiao de
FP que néo foi anotada no padrao ouro, conforme apontado pelas setas em cor amarelo na
Figura 27 (c). Embora todas as regras tenham apresentado falhas nos contornos nucleares,
eles apresentaram bom desempenho em relagdo as métricas de avaliagao, como mostrado
na Tabela 8. Os resultados obtidos pela soma ponderada pelo Dgo apresentou indicam
que a atribuicao de pesos baseada no desempenho das redes contribui para melhorias na

segmentacao.

Para os modelos de comité que geraram os melhores resultados, uma analise foi reali-
zada sobre cada nivel de DEO e tecido saudavel. Entao, as redes FPN-ResNet50 (seman-

tica) e Mask R-CNN (instancias), bem como os comités com as regras da soma ponderada
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(¢) Soma (d) Soma Ponderada (e) Soma Ponderada pelo Dea

Figura 27 — Comparacao visual entre o padrao ouro e as abordagens de comités para
segmentagao de instancias em um tecido com DEO leve: (a) imagem original,
(b) padrao ouro marcado pelo especialista, (c-e) regras de votagao. As setas
em ciano indicam degradacao no contorno nuclear e a seta em amarelo mostra
o objeto nao identificado.

DC' (seméantico) e Deo (instancia) e os dados do RCAug foram avaliados. A Tabela 9
traz os resultados obtidos com cada nivel de OED e tecidos saudaveis para as imagens

investigadas, com os melhores valores destacados em negrito.



Tabela 9 — Desempenho das estratégias de segmentacdao em diferentes classes de OED.

FPN-ResNet50 Soma Ponderada - D¢ Mask R-CNN Soma Ponderada - Dc»
Tecido Acc Sk Eg D¢ Acc Se Eg D¢ Ace Sk Es Dey Acc Se Eg Dey
Saudavel | 94,31% 91,04% 96,47% 0,8965 | 95,98% 94,72% 96,92% 0,9223 | 93,51% 92,35% 95,41% 0,9185 | 95,36% 94,82% 96,05% 0,9557
Leve 93.81%  90,51% 95, 72%  0,8923 | 95,52%  93,99%  96,07% 09176 | 93,03%  91,82%  94,76%  0,9127 | 94,61% 94,61% 9541%  0,9510
Moderado | 92,42%  89.07%  94,71%  0,8801 | 94,53%  92,94%  95,01% 009061 | 91,52%  90.47%  93.24%  0,8971 | 93,22%  92,63%  94,03%  0,9424
Severo 91,98%  89,33%  94,26%  0,8827 | 94,25%  92,79%  94,53%  0,9004 | 91,25%  90,40%  93,19% 0,8976 | 93,17%  92,51%  93,76%  0,9352
Média 93,13%  89,99%  95,29%  0,8879 | 95,07% 93,61% 95,63% 09138 | 92,33%  91,26%  94,15%  0,9065 | 94,09% = 93,64%  94,81%  0,9461

Os resultados indicam uma variagdo nos valores das métricas de acordo com o nivel de OED. A FPN-ResNet50 apresentou variagao de
2.3% e 1,4 para as métricas de Acc e D¢, indicando uma reducdo nos valores de acordo com o grau de intensidade da lesao. De forma
similar, a soma ponderada pela Do também apresentou variacao nos valores para os diferentes niveis de OED, sendo 1,7% para a Acc
e 2,2% para a Do. Em todos os graus, essa abordagem exibiu D¢ superior a 90%. Para a segmentacao via instancias, a Mask R-CNN
apresentou cerca de 2,3% de variacao para a Acc. Para todas as métricas investigadas, essa rede obteve valores superiores a 90%. J4 a soma
ponderada pela D¢y apresentou aumentos na segmentagao via instancias, com valores superiores a 0,92 para todas métricas, indicando
um incremento geral de cerca de 2% em relacao a Mask R-CNN. Para todas as abordagens apresentadas, o grau de DEO influenciou
no resultado da segmentacgao, sendo que tecidos saudaveis e com DEQO leve apresentaram melhor desempenho em comparacao aos niveis
moderado e severo.

Finalmente, uma terceira abordagem de comité foi investigada, integrando os resultados dos modelos de segmentagao semantica e
via instancias em sistemas hibridos. Essa estratégia foi empregada combinando os modelos utilizados nas somas ponderadas D¢ e Des.
Assim, foram criados dois modelos de comités hibridos: um semantico, no qual as méscaras geradas pelos modelos via instancias foram
binarizadas para transformar todas as regides segmentadas em categorias binarias; e outro via instancias, no qual ntcleos sobrepostos
foram identificados e separados, transformando os resultados semanticos em instancias e permitindo a aplicacdo das regras de votacao.
Para ambas as abordagens, foram empregadas as melhores composi¢oes apresentadas nas Tabelas 7 e 8, ou seja, os comités compostos por
quatro modelos. Dessa forma, os comités hibridos foram compostos pelos modelos FPN-ResNet50, FPN-MobileNet, U-Net-ResNet50, U-
Net-MobileNet, Mask R-CNN, StarDist, SOLOv2 e HoVer-Net treinados nas imagens aumentadas pelo RCAug, devido ao seu desempenho
apresentado nos resultados anteriores. Os resultados desses comités hibridos sdo apresentados na Tabela 10, sendo os melhores resultados

destacados em negrito.
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Tabela 10 — Avaliacdo dos sistemas de comités hibridos.

Comité Semantico Comité via Instancias
Tecido AC’C SE Es DC ACC’ SE ES DCQ
Sauddvel | 94,98% 89,54% 95.,95% 0,9024 | 94,07% 91,46% 93,51% 0,8933
Leve 94,85%  89,31%  95.73%  0,9003 93,94% 91,27%  93,46%  0,8913
Moderada | 94,73%  89,12%  95,51%  0,8958 93,80% 91,09%  93,42%  0,8873
Severa 94,60%  88,93%  95.29%  0,8946 93,67% 90,90%  93,38%  0,8861
Média 94,79%  89,23%  95,62%  0,8983 93,87% 91,18%  93,44%  0,8895

O comité semantico demonstrou resultados ligeiramente superiores nas métricas de
Acce, Es e D¢, indicando maior precisao geral e melhores valores na segmentacao, en-
quanto o comité via instancias obteve valores superiores para Sg, evidenciando menos
regioes de FN. Esses valores indicam que o comité semantico mostrou-se mais eficaz na
segmentacao, enquanto o comité via instancias apresentou maior sensibilidade na iden-
tificagdo de ntucleos individuais. Apesar de ter alcancado valores inferiores aos exibidos
nas Tabelas 7 e 8, os comités hibridos apresentaram consisténcia na segmentagdo, com
variagoes médias inferiores a 1% entre os diferentes tecidos, reforcando sua robustez e

potencial para garantir uma segmentacao uniforme para os niveis de DEO.

Adicionalmente, os testes estatisticos foram realizados por meio Wilcoxon e confirma-
ram diferencas significativas na comparagao entre os comités, semantico e via instancias,
com valores p de 0,042 e 0,037 para Acc e D¢, respectivamente. Esses resultados sugerem
que o comité semantico possui maior eficicia em termos de segmentagao global. Entre-
tanto, é importante destacar que esse comité apresentou diferenca média de cerca de 5%
entre os valores de Sg e Fg, enquanto que, para o comité via instancias, essa diferenca

foi de aproximadamente 2%.

Os resultados visuais dessas abordagens sao apresentados na Figura 28, avaliando os
sistemas hibridos em comparacao ao padrao ouro e aos comités semantico e via instancias.
O comité hibrido semantico identificou todos niicleos celulares, exibindo menos regioes de
FN em comparagao a soma ponderada pela Do. No entanto, apresentou maior degradacao
nos contornos nucleares, com areas de FP, proximas aos objetos, indicadas pelas setas
em cor ciano. Foi observado que o sistema hibrido baseado em instancias permitiu a
segmentacao de todos os nucleos, enquanto a soma ponderada pelo Des nao segmentou
um objeto, como indicado pela seta na cor amarelo. Entretanto, esse sistema também
apresentou falhas nos contornos nucleares (ver setas em ciano). Embora essas abordagens
exibam desempenho visual proximo aos demais sistemas, ambas apresentaram limitagoes

na segmentacao, refor¢cando a necessidade de investigagoes adicionais.
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(d) Padrao ouro instancias (e) Soma Ponderada pelo Dgo (f) Comité via instancias

Figura 28 — Comparacao visual entre o padrao ouro e as abordagens de comités hibridos
em um tecido com DEO leve: (a) padrao ouro semantico, (b) comité semén-
tico com soma ponderada pelo D¢, (¢) Comité hibrido seméntico, (d) padrao
ouro de instancias, (e) comité via instdncias com soma ponderada pelo D¢,
(f) comité hibrido via instdncias. Regioes na cor vermelha representam FN
e regioes em verde indicam FP. As setas em ciano indicam degradacao no
contorno nuclear e a seta em amarelo mostra o objeto nao identificado.

5.3 Comparacao entre os modelos propostos e méto-

dos da literatura

Para analisar os métodos propostos em relagao a boa capacidade de generalizagao,
as abordagens com os resultados mais promissores foram avaliada em relacao as trés ba-
ses de dados publicas disponiveis em: CryoNuSeg (MAHBOD et al., 2021), MoNuSeg
2018 (KUMAR et al., 2019) e GlaS (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017). Para garantir
uma avaliagdo mais completa da capacidade dos modelos em diferentes contextos, foram
selecionados estudos da literatura que utilizaram ao menos duas dessas bases. Os resul-
tados estao apresentados na Tabela 11, onde as somas ponderadas pelo Do e o comité
hibrido semantico, ambos utilizando aumento de dados via RCAug, foram comparados
aos métodos da literatura. Os valores apresentados correspondem a métrica De.

Na base CryoNuSeg, os comités das somas ponderadas apresentaram desempenho
proximo aos métodos recentes, sendo inferiores aos métodos de Kiran et al. (2022), de-
monstrando a relevancia da abordagem para segmentacdo nuclear. O comité hibrido
apresentou resultado superior aos métodos propostos por Liao, Xu e Fan (2022) e por
Sharma e Mishra (2023). Para a base MoNuSeg 2018, as somas ponderadas também
apresentaram resultados promissores, superando a maioria dos trabalhos avaliados, en-
quanto mantiveram-se proximos aos trabalhos de Hassan et al. (2021) e de Kiran et al.

(2022). Para essa base, o comité hibrido apresentou resultados superiores a metade dos
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estudos investigados. Por fim, na base GlaS, os resultados dos sistemas propostos foram
promissores. O comité via instancias da soma ponderada obteve o melhor desempenho,
alcancando valor superior ao trabalho de Liao, Xu e Fan (2022) e préximo ao método de
proposto por Du et al. (2024).

Esses resultados mostram que a metodologia proposta é adaptavel as caracteristicas
de diferentes bases de dados, mantendo um desempenho consistente entre conjuntos com
tecidos variados. Embora nem sempre apresente os maiores valores em relacao a literatura,
os sistemas desenvolvidos demonstraram resultados solidos, evidenciando sua robustez em

diferentes cenarios de segmentacao nuclear.

Tabela 11 — Comparagao entre os sistemas propostos e métodos de segmentagao na lite-
ratura (D¢).

Modelo CryoNuSeg | MoNuSeg 2018 | GlaS
D¢ D¢ D¢
(FIRAT et al., 2024) 0,88 0,88 -
(HASSAN et al., 2021) 0,86 0,89 -
(KIRAN et al., 2022) 0,92 0,90 -
(LTAO; ZHANG, 2023) 0,82 0,83 -
(SHARMA; MISHRA, 2023) 0,83 0,78 -
(DAS et al., 2023) 0,91 - 0,94
(DU et al., 2024) - 0,82 0,90
(LTAO; XU; FAN, 2022) - 0,69 0,85
Soma ponderada pelo D¢ 0,87 0,88 0,87
Soma ponderada pelo Do 0,88 0,89 0,89
Hibrido semantico 0,85 0,86 0,86
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CAPITULO

Conclusoes

Este trabalho apresentou a investigacdo de métodos para segmentacao de nicleos
celulares em tecidos histologicos de DEOs, empregando sistemas de comités baseados em
modelos de CNN. A proposta central envolveu o desenvolvimento, avaliacdo e comparagao
de abordagens de comités baseados em modelos semanticos, via instancias e hibridos.
Ainda traz a investigacao do uso de métodos para aumento de dados aplicados aos modelos

em uma base de dados construida durante o estudo e disponibilizada publicamente.

A criacao da base de dados OralEpitheliumDB representa uma importante contribui-
¢ao deste trabalho. Ela inclui anotagdes semanticas e de instancias de niicleos, em tecidos
saudaveis e com os diferentes graus de DEO. A disponibilizagao publica dessa base possi-
bilita & comunidade cientifica realizar mais estudos e experimentos sobre lesdes de DEO,
fomentando a replicacao e evolucao das técnicas de segmentacao na area de histopatologia.
Além disso, como essa base foi separada por cada grau de DEQO, ela pode ser utilizada

em estudos nas demais etapas de um sistema CAD, como a classificacao.

O uso de técnicas de aumento de dados desempenhou um papel importante na me-
todologia desenvolvida, permitindo que a etapa de treinamento fosse implementada para
todos os modelos de CNN sem introduzir overfitting. A técnica RCAug destacou-se como
a mais eficaz, superando o desempenho do HistoGAN e do baseline. Isso indica que,
para o escopo do trabalho, as operacoes morfologicas e de textura foram mais adequadas
do que as imagens sintéticas geradas pelo modelo HistoGAN, refor¢ando a relevancia do
uso de estratégias para aumento de dados em cenarios onde a escassez de imagens pode
influenciar no resultado final do sistema.

Durante a etapa de treinamento, experimentos mostraram que a diferenca média entre
as métricas obtidas para validacdo cruzada e holdout foi inferior a 2% para a segmenta-
¢ao semantica e inferior a 1% para a segmentagio via instancias. No entanto, o tempo
computacional necessirio para a validagdo cruzada foi cerca de cinco vezes maior (180
minutos para o holdout e 900 minutos para a validagdo cruzada), tornando sua aplicagao
inviavel para o presente estudo. Dessa forma, os experimentos dos modelos de comités

foram conduzidos exclusivamente com a amostragem holdout.
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Os resultados dos experimentos confirmaram que os comités de segmentadores apri-
moram significativamente o desempenho em relagdo aos modelos individuais. O comité
baseado na regra da soma ponderada pelo D¢ obteve os melhores resultados de precisao,
com Acc de 95,07% e D¢ de 0,9138, superando os valores obtidos pelos modelos indi-
viduais. Esses resultados evidenciam a robustez dos comités na mitigacdo de falhas na
segmentacao em tecidos com diferentes graus de DEO.

O comité hibrido composto por modelos semanticos e via instancias proposto como
uma novidade foi capaz de apresentar um desempenho relevante, embora com valores
ligeiramente inferiores aos demais comités. No entanto, ele demonstrou menor variagao
nos resultados obtidos para os diferentes niveis de DEO, destacando seu potencial para
a segmentacao de estruturas nucleares. Essa abordagem, pouco explorada na literatura,
reforga a importancia de estudos na associacao de paradigmas distintos de segmentacao
para obter resultados robustos. Apesar dos avancos em relagdo a desempenho dos méto-
dos, os resultados mostraram que esses comités apresentaram limitagoes em cenarios com
alta sobreposicao de ntucleos. Isso reforca a necessidade de investigacoes de estratégias
para tratar essa limitagao em abordagens semanticas e via instancias.

Na avaliacao utilizando as bases publicas, os sistemas de comités propostos apresen-
taram valores de D¢ similares em todas as bases, demonstrando a capacidade de genera-
lizacdo desses comités. Além disso, os valores obtidos foram competitivos com métodos
de segmentacao da literatura que utilizaram essas mesmas bases. Por meio dessa analise
comparativa, foi destacada a robustez dos sistemas propostos em diferentes bases, eviden-
ciando seu potencial como uma ferramenta para auxiliar profissionais e pesquisadores da

area da saude.

6.1 Trabalhos Futuros

Uma limitagao identificada neste estudo foi o desempenho dos comités hibridos, que,
embora tenham apresentado menor variagdo entre os niveis de DEO, nao alcangaram
os melhores resultados em termos das métricas de avaliagdo. Com base nesse topico,
uma pesquisa a ser explorada no futuro é a investigacao de critérios mais robustos para
a selecdo de modelos a compor o comité hibrido e a fusdo de mapas de segmentacao
semantica com mapas de identificagdo de objetos, como caixas delimitadoras ou centroides.
A introducao de um identificador de objetos poderia melhorar a precisdo da separagao
de niucleos em casos de alta sobreposicao, que foi um dos principais desafios enfrentados
pelos comités hibridos. Além disso, mecanismos de atengao serao para avaliar o impacto
dessa abordagem nos comités de segmentacao.

Outra caracteristica a ser investigada é o impacto do pré-processamento em com-
binagdo com as técnicas de aumento de dados. Métodos como normalizagdo de cores,

alinhamento de histogramas e remocao de artefatos podem ser empregados ao aumento
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de dados para melhorar a qualidade das imagens geradas, reduzindo possiveis varia¢oes
que possam influenciar negativamente o aprendizado dos modelos. Além disso, a integra-
¢ao de técnicas de interpretacao, como mapas de ativacao e analise de gradiente, pode
ajudar a identificar limitagoes nos modelos utilizados, contribuindo para o critério da

composi¢ao dos comités.
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