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Resumo

O Cancer de Mama é um dos tipos de cénceres mais comuns entre as mulhe-
res no Brasil e no mundo, respondendo por cerca de 28% dos novos casos a cada
ano. Estatisticas indicam aumento da sua incidéncia tanto nos paises desenvolvi-
dos quanto nos em desenvolvimento. Quando os pacientes sdo diagnosticados com
o cancer, precisam saber se o mesmo mostra-se invasivo ou nao, no sentido de ocor-
réncia da metastase e essa informacao pode ser obtida por meio de alguns exames,
por exemplo, biopsia na qual sdo realizados testes histolégicos para confirmar o po-
tencial cancerigeno. Nesse trabalho desenvolvemos um método computacional para
classificacdo de imagens histolégicas diferenciando carcinoma invasivo do néao inva-
sivo (in situ), para tal método testamos diferentes arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais que sdo: ResNet, VGG19, VGG16, Xception, InceptionV3. Além des-
tas arquiteturas também utilizamos descritores classicos da literatura como: HOG
- (Histogram of Oriented Gradients), LBP - (Local Binary Patterns) e Dayse. Além
disso, a Transferéncia de Aprendizado foi empregada para lidar com a limitacao da
pequena quantidade de imagens na base de dados. O conjunto de imagens utilizado
foi o de microscopia de histologia da mama corados com hematoxilina e eosina que é
fornecido como parte do Desafio ICIAR 2018 em Imagens Histologicas de Cancer de
Mama. Com base nos testes realizados, a ResNet foi a arquitetura que obteve o me-
lhor resultado, com acuricia de 96%, AUC 96%, sensibilidade 95,5% e especificidade
de 96,4%, superando as demais arquiteturas e descritores avaliados.

Palavras-chaves: Cancer de Mama, Descritores de imagem, Aprendizado Pro-
fundo, Transferéncia de Aprendizado.



Abstract

Breast cancer is one of the most common cancers among women in Brazil and
around the world, accounting for about 28 % of new cases each year. Statistics in-
dicate an increase in their incidence in both developed and developing countries.
When patients are diagnosed with cancer, they have to be both invasive and non-
invasive, there is no sense of occurrence of metastasis and this information can be
obtained by means of some examples, for example, a biopsy in which histological
tests are performed to confirm the cancerous potential. In this work, we developed
a computational method to classify histological images differentiating invasive and
non-invasive carcinoma (in situ), for this method we tested different architectures
of Convolutional Neural Neworks that are: ResNet, VGG19, VGG16, Xception, In-
ceptionV3. Other than these architectures we also used classic descriptors of the
literature as: HOG - (Histogram of Oriented Gradients), LBP - (Local Binary Pat-
terns) and Dayse. In addition, Transfer Learning was used to deal with remove the
small amount of images in the database. The set of images used was the histological
microscopy of the breast stained with hematoxylin and eosin which is provided as
part of the ICTAR 2018 Challenge in Breast Cancer Histological Imaging. Based on
the tests performed, ResNet was the architecture that obtained the best result, with
accuracy of 96%, AUC 96%, sensitivity 95.5% and specificity 96.4%, outperforming
the other architectures and descriptors evaluated.
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1 Introducao

O céncer de mama ¢ um tumor maligno que se desenvolve na mesma como consequéncia
de alteragoes genéticas em algum conjunto de células mamarias, que passam a se dividir
descontroladamente. A proporcao em homens e mulheres é de 1:100 ou seja, para cada
100 mulheres com cancer, um homem tera a doenca.

Para o ano de 2018 foram estimados 59.700 casos novos, que representam uma taxa
de incidéncia de 51,29 casos por 100.000 mulheres (INCA, 2018). Segundo dados da SBM
(2018), a cada ano, aproximadamente 60 mil brasileiras sao diagnosticadas com cancer
de mama, onde a incidéncia em mulheres mais jovens nos ultimos anos tem chamado a
atencao dos pesquisadores.

A maioria dos cnceres de mama sao carcinomas e Vieira et al. (2008) afirma que esse
tipo é a neoplasia maligna mais frequente em mulheres. Os carcinomas sao tumores que
comecam nas células epiteliais que revestem érgaos e tecidos por todo o corpo. As vezes,
um termo ainda mais especifico é usado, por exemplo, a maioria dos canceres de mama é
um tipo de carcinoma chamado adenocarcinoma. Este termo refere-se a um tipo de cancro
que comega nas células do tecido glandular que tem uma fungao secretora.

O carcinoma de mama ¢ geralmente classificado por sua aparéncia histolégica e origina-
se do epitélio de revestimento interno dos ductos ou dos l6bulos que suprem os ductos
com leite (MAKKI, 2015). Para o estudo morfoldgico do carcinoma de mama uma das
principais informagoes avaliadas pelo patologista é a presenca ou nao de uma caracte-
ristica conhecida com invasao da membrana basal que é o rompimento dos limites dos
ductos e l6bulos que dispersam-se, invadindo outros tecidos da mama. De acordo com as
caracteristicas que o médico patologista encontre, o tratamento pode mudar de pessoa
para pessoa.

Ainda nao é possivel prevenir o cancer de mama em funcao da multiplicidade de
fatores relacionados ao surgimento da doenca, desta forma, o diagnéstico precoce é a
melhor forma de combater a doenca dentre os métodos para deteccao e classificacao de
cancer de mama. Tramonte et al. (2016) aponta que o diagnéstico do cancer de mama,
em paises com recursos limitados, é frequentemente feito em um estagio ja avancado.

Especificamente, durante o procedimento de diagnéstico, os especialistas avaliam a
organizacao do tecido por meio de imagens microscépicas. No entanto, a grande quanti-
dade de dados e a complexidade das imagens tornam essa tarefa custosa e nao trivial. Por
causa disso, o desenvolvimento de ferramentas autométicas de diagndstico é desafiador,
mas também essencial para o campo da satude.

Miranda (2011) afirma que o método tradicional de inspegdo microscépica é impor-
tantissimo em analisar a estrutura do tecido. No entanto, esta técnica de inspecao manual

¢ altamente demorada e propensa a erros manuais, principalmente no processo de clas-
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sificacdo dos carcinomas in situs e invasivos, pois é nesse diagnostico que é fornecido a
informagao de espalhamento de células cancerosas para os tecidos circundantes a partir
de seu ponto de ocorréncia (INCA, 2011).

1.1 Objetivo Geral

Em vista do contexto apresentado, este trabalho tem como objetivo geral o desen-
volvimento de um método computacional para a classificacdo automatica de imagens

histologicas em carcinoma invasivo e nao invasivo.

Para a concretizacao do objetivo geral, tem-se os seguintes objetivos especificos:

o Avaliar diferentes descritores de imagens para a extragao de caracteristicas das mes-

mas.

o Avaliar a viabilidade do uso das CNNs por meio do teste de diferentes arquiteturas
de redes e o uso da Transferéncia de Aprendizado nas arquiteturas aplicadas ao

problema descrito.

1.2 Organizacao do Trabalho

O contetudo desse trabalho esta organizado em cinco capitulos. No Capitulo 2 sao deta-
lhados os principais trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta os materiais e métodos
abordados no trabalho, onde sao explicados as etapas de desenvolvimento da pesquisa,
iniciando pela aquisicdo das imagens, métricas de avaliagdo, Redes Neurais Convoluci-
onais e a descricao das arquiteturas e descritores comparados. O Capitulo 4 discute os
resultados obtidos com a metodologia proposta. E por fim, no Capitulo 5 sao apresentadas

as conclusoes e trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

No que concerne aos trabalhos desta linha de pesquisa, pode-se observar uma tendéncia
de crescimento no uso de técnicas de Aprendizado Profundo, tanto para extracao das

caracteristicas, quanto para classificacdo de imagens médicas.

2.1 Descricao dos Trabalhos

Estudos conhecidos sobre o problema da classificacdo de imagens histolégicas vem se
tornando relevantes com o passar dos anos e se popularizando no meio cientifico. Com
isso, a Tabela 1 mostra um resumo das principais informacoes dos trabalhos relacionados

para a classificacao de imagens histologicas da mama.

Tabela 1 — Tabela contendo a comparacgao entre os trabalhos de classificacao de imagens
histologicas.

Referéncias Base de Algoritmos Resultados
Imagens
. . 77,8% 4 classes
Aratjo et al. (2017) ICIAR 2015 CNN Prépria ¢ 83.3% em 2
Golatkar, Anand e Sethi . 85% 4 classes e
(2018) ICIAR 2018 Inception-v3 93% em 2
Rakhlin et al. (2018) ICIAR 2018 | TesNet, VGG e | 87,2% 4 classes
Inception e 93% em 2
Vesal et al. (2018) ICIAR 2018 | 'BCePHON-V3 e | o0 o 4 lasses
ResNet
(INESC TEC),
i3S,
Wang et al. (2018) Universidade do VGG 85% 4 classes
Porto
Guo et al. (2018) ICIAR 2018 GoogleNet 87.5% 4 classes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Golatkar, Anand e Sethi (2018) propuseram um método baseado na Aprendizagem
Profunda, onde sua estratégia é extrair manchas com base na densidade de nicleos em
vez de amostragem aleatdria ou em grade, juntamente com a rejeicao de patches que nao
sao ricos em regioes de nucleos. O conjunto de imagens empregradas nesse trabalho é o
da ICIAR 2018 (International Conference on Image Analysis and Recognition) que sao
fornecidas como parte do desafio de imagens histologicas mamarias em quatro subtipos
de tecido, sao elas: tecidos normais, lesdes benignas, carcinomas in situs e invasivos. O

método proposto obteve uma acurdcia média de 85 % nas quatro classes: e uma acurdcia
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média de 93% em duas classes (sem cancer versus carcinoma).

Rakhlin et al. (2018) propuseram uma abordagem computacional baseada em redes
neurais profundas, onde sao utilizadas algumas arquiteturas de redes (ResNet, VGG e
Inception) pré-treinadas na base ImageNet. Na tarefa de classificagdo nas quatro classes
da base de imagens da ICAR 2018, o método proposto alcancou 87,2% de precisao. Para
a tarefa de classificacao de 2 classes para detectar carcinomas, os autores relataram 93,8%
de precisao, AUC 97,3% e sensibilidade de 96,5 e especificidade de 88,0%.

Vesal et al. (2018) utilizaram uma abordagem baseada na Transferéncia de Aprendi-
zado, para a tarefa de classificacdo da imagem histologica da mama em quatro subtipos
de tecido, sao elas: tecidos normais, lesdes benignas, carcinomas in situs e invasivos. As
imagens histologicas, fornecidas como parte do desafio ICTAR 2018, foram primeiramente
normalizados para corrigir variagoes de cor resultantes de inconsisténcias durante a pre-
paragao da lamina. Eles conseguiram com a rede ResNet50 (com base na aprendizagem
residual) uma precisao de classificagdo de 97,50% para quatro classes, superando a rede

Inception-V3 que alcancou uma precisao de 91,25%.

Aratjo et al. (2017) propuseram um método para a classificagdo de imagens de biop-
sia da mama, onde é projetada uma arquitetura de rede para recuperar informagoes em
diferentes escalas, incluindo organizacao de ntcleos e tecidos em geral. As caracteristi-
cas extraidas pela CNN também sao usadas para treinar um classificador Support Vector
Machine. O método proposto alcancou acurdcia de 77,8% para quatro classes da base de
imagens ICIAR 2015 (sendo esse um conjunto de treinamento estendido de 249 imagens

e um conjunto de teste separado de 20 imagens) e 83,3% para carcinoma / nao carcinoma.

Wang et al. (2018) propuseram um método de CAD (computer-aided diagnosis),que
¢ um sistema que auxilia os médicos na interpretagdo de imagens médicas, esse sistema
trabalha com pool global(usada para extracao de informagoes globais a partir de mapas de
recursos de alta resolu¢do) diretamente nas imagens de entrada e o mesmo emprega a téc-
nica de aumento de dados. O conjunto de imagens utilizadas nesse trabalho é fornecido
pela Universidade do Porto, pelo Instituto de Engenharia e Sistemas e Computadores,
Tecnologia e Ciéncia (INESC TEC) e pelo Instituto de Investigacdo e Inovac¢ao em Satide
(i3S) contendo 400 imagens de alta resolugdo com aumento de 200x em cada imagem.
O método proposto relatou acurdcia de 85% em imagens rotuladas com quatro classes:

Normal, Benign, In situ, e Invasivo.

Guo et al. (2018) propuseram uma estratégia que utiliza CNN hibrida que é proje-

tada com base na arquitetura GoogleNet para mesclar mais informacoes importantes
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na decisao, onde a Transferéncia de Aprendizado e aumento de dados foram empregados
para lidar com as limitagoes da pequena quantidade de imagens na base ICIAR 2018. A

precisao de classificacdo do método adotado é de 87,5% para as quatro classes dessa base.

Pesquisas efetuadas mostraram que as técnicas de Aprendizagem Profunda estao se
tornando primordiais na resolu¢ao de diagnostico médico por meio de imagens, por isso
resolvemos investigar o uso dessas técnicas envolvendo algumas arquiteturas de redes
convolucionais. Também decidimos testar outros descritores cldssicos para confirmar se
as Redes Neurais Convolucionais realmente apresentavam um melhor desempenho com
uma quantidade de imagens reduzidas. A seguir serao descritos os métodos executados
nesse trabalho.

O principal diferencial desse trabalho é a utilizacao dos descritores de textura e tam-
bém das Redes Neurais Convolucionais, sendo realizada uma comparacao entre eles na
etapa de extracao de caracteristicas das imagens . Além disso é empregado dois métodos
de divisao da base de imagens sendo eles: cross validation e o método de divisao (75/25)

para treino e teste.
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3 Materiais e Métodos

Nessa Secao sao apresentados a base de imagens, conceitos importantes para uma
melhor compreensao deste trabalho, as principais arquiteturas de CNNs e descritores

classicos utilizados para o processamento das imagens histolégicas.

3.1 Base de Dados

O conjunto de imagens utilizadas nesse trabalho é composto por imagens de alta re-
solugdo (2040 x 1536 pixels) e modelo de cores: RGB, descomprimidas e anotadas com
H&E, que é a principal técnica de coloragao de tecidos em histologia. As imagens empre-
gadas no projeto fazem parte do desafio de classificacao da ICIAR 2018 (International
Conference on Image Analysis and Recognition), que é uma conferéncia que visa reunir
pesquisadores e profissionais na area de processamento de imagem. Todas as imagens sao
digitalizadas com ampliacao de 200 vezes e tamanho de pixel de 0,42n x 0,4211. Essa base
contém um total de 400 imagens microscopicas, distribuidas da seguinte forma: Figura
(1a) carcinoma in situ, (1b) carcinoma invasivo, (1c) tecido normal e (1d) lesdao benigna,

sendo 100 imagens para cada classe.

Figura 1 — Iustracao dos exemplos contidos na base de imagens ICTAR 2018

(c) Tecido Normal (d) Lesao Benigna

Fonte: Banco de Dados da ICIAR 2018
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A rotulagem dessa base foi realizada por dois patologistas, que apenas forneceram
um diagnostico a partir do contetiddo da imagem, sem especificar a area de interesse para
a classificacao. Casos de desacordo entre especialistas foram descartados. O objetivo do
desafio é fornecer uma classificagao automatica das quatro classes mencionadas.

Tradicionalmente as mais variadas tecnologias sao utilizadas para oferecer um 6timo
desempenho no processamento de imagens e uma dessas estd rapidamente se tornando um
dos mais estudados e procurados campos dentro da ciéncia da computacao moderna, onde
ela oferece facilidades e poder computacional, tal tecnologia é denominado Aprendizagem

Profunda e ela sera apresentada a seguir.

3.2 Aprendizagem Profunda

A Aprendizagem Profunda é uma sub area do aprendizado de méquina que trata
de modelos vagamente inspirados no cérebro humano. Tecnicamente, toda Rede Neural
com mais de uma camada escondida é chamada de Rede Neural Profunda e tudo que
ela aprende ¢é por meio do Aprendizado Profundo. Para LeCun, Bengio e Hinton (2015) a
Aprendizagem Profunda é uma area que contem uma pilha de multicamadas simples, todos
(ou a maioria) estao sujeitos a aprendizagem, e muitos dos quais calcula mapeamentos de
entrada-saida nao lineares.

Tradicionalmente, a qualidade dos algoritmos depende muito da representacdo dos
dados em certas caracteristicas (as chamadas features). Assim, a criagao recursos validos e
pré-processamento consomem grande parte dos esforcos dos especialistas. Ja os algoritmos
do tipo Aprendizado Profundo tém uma abordagem inovadora, pois dispensam grande
parte desse pré-processamento e geram automaticamente propriedades invariantes em
suas camadas hierdarquicas de representacao (HELABS, 2019).

Brigade (2016) afirma que atualmente o reconhecimento de imagens por maquinas
treinadas através de Aprendizado Profundo em alguns cenarios possuem uma taxa de
acerto maior que a de humanos. Varias arquiteturas de Aprendizagem Profunda, tais como
Redes Neurais Convolucionais tém sido aplicadas em &areas como visao computacional,
reconhecimento automatico de fala, processamento de linguagem natural, reconhecimento
de audio e bioinforméatica, onde elas tém se mostrado capazes de produzir resultados
significantes.

A seguir serd abordado as fundamentagoes sobre as redes neurais convoluconais utili-

zadas nesse projeto.

! Disponivel em https://iciar2018-challenge.grand-challenge.org/
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3.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais, também conhecidas como CNN (do inglés, Convoluti-
onal Neural Network) ou ConvNets sdo uma categoria de redes neurais usadas no reco-
nhecimento e processamento de imagens que é especificamente projetada para processar
dados de pixel. Ponti Moacir Antonelli (2018) versa que sua caracteristica marcante é ser
composta basicamente de camadas convolucionais, que processa as entradas considerando
campos locais. Essas redes constituem uma escolha de topologia ou arquitetura proje-
tadas para reduzir o nimero de parametros a serem aprendidos otimizando o tempo de
treinamento.

As CNNs sao projetados para processar dados que vém na forma de multiplos arrays,
por exemplo, uma imagem colorida composta por trés matrizes contendo intensidades de
pixel nos trés canais de cores (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015). Elas sao capazes de
capturar com sucesso as dependéncias espaciais e temporais em uma imagem através da
aplicacao de filtros. Kovaleski (2018) afirma que a mesma se utiliza desses filtros para
analisar pequenos grupos de dados, extraindo suas caracteristicas mais relevantes e relata
que apenas estas caracteristicas sao passadas adiante para as proximas camadas, como

apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Ilustragao da arquitetura de uma CNN com duas camadas convolucionais, duas
de pooling, uma totalmente conectada e a de saida

Mapas il
Mapas Mapas MZPHS de Classificador
de = Pooling
Entrada de . P
Caracteristicas Pooling Caracteristicas

! 8x8 Convolugio 2x2 8x%8 Convolugio 2%2

| (Camadas de {Camadas de Pooling) [Camadas de C-amlada
Convolugdo) Convolugio) Totalmente

I 9 9 9 9 é Conectada

(Camadas de Pooling)

Fonte: Adaptacao de Saha (2018).

Ao contrario de uma Rede Neural regular, as camadas de uma CNN possuem neuronios
dispostos em 3 dimensoes: largura, altura e profundidade. Além disso, os neur6nios em

uma camada nao se conectam a todos os neurdnios da camada seguinte, mas apenas a uma
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pequena regiao dela. Por fim, a saida final sera reduzida a um tnico vetor de pontuacoes
de probabilidade, organizadas ao longo da dimensao de profundidade.

A arquitetura executa um melhor ajuste ao conjunto de dados da imagem devido a
reducao no nimero de parametros envolvidos e a capacidade de reutilizagdo dos pesos.
A grande vantagem da aplicacdo das CNNs para o Processamento Digital de Imagens é
sua grande capacidade de extrair caracteristicas, por trabalhar com convolugoes, ou seja,
criando “sub-quadros de bits” de forma que seja possivel realcar contornos e areas de
interesse de cada imagem (ROSEBROCK, 2017).

A seguir sera apresentada as fundamentacOes e principais caracteristicas das mais
diversas arquiteturas de redes covolucionais utilizados nesse trabalho para a extracao de

caracteristicas de textura.

3.2.1.1 Arquitetura das Redes Avaliadas

Apébs analisar a bibliografia que resultou da pesquisa a respeito do tema, foram en-
contrados diversos modelos de arquitetura compativeis com a proposta desse trabalho.
Com isso, foi possivel selecionar cinco principais modelos para estudo mais profundo e

consequente avaliagdo da melhor performance. Tais modelos sdo descritos a seguir.

1. Modelo 1 - ResNet

A ResNet é uma arquitetura que tem como principal caracteristica suas conexoes
residuais. Na aprendizagem residual, em vez de tentar aprender algumas caracte-
risticas, tal arquitetura ¢ voltada para aprender alguns residuos. Residual pode ser
simplesmente entendido como subtragao de caracteristicas aprendidas da entrada
dessa camada e a ResNet faz isso usando conexoes de atalho, que sdo conexoes em
que o gradiente é diretamente retropropagado para camadas anteriores. Na Figura

3 é demonstrado o funcionamento de um bloco residual.

Figura 3 — Ilustracao de um bloco residual na arquitetura da rede ResNet

Camada de pesos

]—"(X) l relu

Camada de pesos

X
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Fonte: Adaptacao de He et al. (2016).
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Um dos problemas que a ResNet resolve é o famoso desaparecimento de gradiente.
Isso ocorre porque, quando a rede é muito profunda, os gradientes de onde a fun¢ao
de perda é calculada diminuem facilmente para zero. Este resultado nos pesos nunca

atualiza seus valores e, portanto, nenhum aprendizado serd realizado.

Com tal arquitetura, os gradientes podem fluir diretamente através das conexdes
de salto. Para Chen et al. (2017) a ResNet fornece uma estrutura de treinamento
para facilitar formagao de redes substancialmente mais profundas que as utilizadas

anteriormente.

2. Modelo 2 - Visual Geometry Group - VGG

A VGG é um modelo de CNN inicialmente proposto por Simonyan e Zisserman
(2014). A mesma garantiu a primeira e segunda posigoes nas tarefas de localizagao
e classificacao, respectivamente, no desafio ImageNet 2014. Ela faz a melhoria sobre o
AlexNet construida por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) substituindo grandes
filtros do kernel por miltiplos filtros do tamanho 3x3 um apds o outro. Nela as

profundidades mais comuns sdo as de 16 e 19 camadas de profundidade.

Com a introdugao da VGG, elas trouxeram alguns padrdes: sugeriu-se que todos os
filtros tivessem tamanho de 3x3, pools maximos deveriam ser colocados apods cada
2 convolugbes e o numero de filtros deveria ser dobrado apds cada max-pooling.
A VGGNet é considerada a rede preferida pela comunidade para Transferéncia de
Aprendizado, pois sua arquitetura uniforme é boa para extrair caracteristicas de
imagens. Assim, a VGG tem sido utilizada como modelo na construgdo de novas

redes, como Unet, TernausNet e varias outras redes.

3. Modelo 4 - Xception

A arquitetura Xception foi proposta por Chollet (2017) e significa Extreme version
of Inception sendo uma versao da arquitetura Inception, onde essa arquitetura tem
36 camadas convolucionais formando a base de extragao de caracteristicas da rede.
A sua principal caracteristica é que ela substitui o médulo inception por convolugoes
separaveis em profundidade, isso faz com que o niimero de conexdes sejam menores

e o modelo se torne mais leve.
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Figura 4 — Diferenca na ordem das operagoes de convolugao da Inception e Xception

Eltwise
Concat
%3 [ml |3X3J [ml |3x3l |3x3] T3 1x1 1x1 1x1 1x1 1x1 1x1 1x1
conv conv conv CONv [|Convy || cony || conv
I =
|
1x1 econv |3x3|l3x3||5x3‘ [3x3||3x3||3x3][3x5|
|
Input [ e ]
l
Input

Inception V3 module
Xception module

Fonte: ProgrammerSought (2017).

A Figura 4 mostra que a arquitetura Xception em vez de particionar dados de
entrada em varios blocos compactados, a mesma leva isso um passo adiante, ela ma-
peia as correlagoes espaciais para cada canal de saida separadamente e, em seguida,
executa uma convolugao de 1x1 em profundidade para capturar a correlagao entre

canais.

4. Modelo 5 - Inception V3

O Inception V3 baseia-se no artigo original Szegedy et al. (2016) s6 que com algumas
melhorias desenvolvidas pelos pesquisadores. Os mesmos observaram que os classi-
ficadores auxiliares nao contribuiram muito até o final do processo de treinamento,
quando as precisoes estavam se aproximando da saturacao fazendo que o modelo

nao fosse tao eficiente.

Com tal problema a arquitetura passou a utilizar suavizagao de rétulo (um tipo de
componente de regularizacao adicionado a formula de perda que impede a rede de se
tornar muito confiante em relagdo a uma classe. Impede o ajuste excessivo), convo-
lugoes de 7x7 fatoradas e outras melhorias. O modelo em si é composto de blocos de
construcao simétricos e assimétricos, incluindo convolugoes, agrupamentos médios,

agrupamentos maximos, concats, dropouts e camadas totalmente conectadas.

A quantidade de imagens é um fator preponderante para treinamento de uma CNN,
mas as vezes nem sempre € possivel lidar com bases de grande escala e para contornar
tal empecilho uma técnica chamada de transferéncia de aprendizado vem ganhando forca,
pois ela torna os modelos que a usam eficientes na manipulacao de dados insuficientes. A

seguir serao abordados pontos relevantes sobre a Transferéncia de Aprendizado.
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3.3 Transferéncia de Aprendizado

A Transferéncia de Aprendizado é um método de aprendizado de maquina em que um
modelo desenvolvido para uma tarefa é reutilizado como ponto de partida para um mo-
delo em uma segunda tarefa(PONTI MOACIR ANTONELLI, 2018). E uma abordagem
popular em Aprendizado Profundo na qual os modelos pré-treinados sao usados como fase
inicial em tarefas de visao computacional.

Normalmente, precisa-se de muitos dados para treinar uma Rede Neural, mas nem
sempre é possivel ter acesso a dados suficientes. E af que a Transferéncia de Aprendizado
entra em jogo, porque com ela pode-se construir um modelo de aprendizado de maquina
solida com comparativamente poucos dados de treinamento, porque o modelo ja é pré-
treinado (TORREY; SHAVLIK, 2010).

Embora as redes profundas tenham mostrado-se promissoras na representacao de in-
formacoes, tais modelos profundos supervisionados, exigem grandes quantidades de dados
rotulados e recursos de computagao, que sao caros (DU et al., 2017). O processo de Trans-

feréncia de Aprendizado é demostrado pela Figura 5

Figura 5 — Exemplo de Transferéncia de Aprendizado.

Transferéncia
de [ @ @ mmmmm-mmm e
Aprendizado

Entrada B I ﬂ G i i I Tarefa B

Fonte: Adaptacao de Subodh (2018).

Existem duas abordagens principais para implementar na Transferéncia de Aprendi-
zado; sao elas: inicializagdo de peso e extragdo de caracteristicas (BROWNLEE, 2019).
No caso da primeira abordagem os pesos nas camadas reutilizadas podem ser usados
como ponto de partida para o processo de treinamento e adaptados em resposta ao novo

problema.
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Na segunda abordagem pode-se remover a camada de saida (aquela que fornece as
probabilidades de estar em cada uma das 1000 classes) e, em seguida, usar toda a rede
como um extrator de caracteristicas fixo para o novo conjunto de imagens. Depois disso
um classificador externo é usado para classificacao das imagens. Nesse trabalho utilizamos
a segunda abordagem envolvendo os classificadores (Random Forest e SVM), por causa
que os mesmos eram os mais abordados nos trabalhos pesquisados.

Portanto, ela também economiza muito tempo de treinamento, porque as vezes pode
levar dias ou até semanas para treinar uma Rede Neural Profunda do zero em uma tarefa
complexa. Além desse beneficio a Transferéncia de Aprendizado resulta em menor erro de
generalizacio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na préxima Secao serao apresentadas as fundamentagoes dos descritores textuais uti-
lizados nesse projeto, ditos anteriormente como classicos para comparar se as CNNs real-

mente produzem melhores resultados sobre os tais descritores.

3.4 Descritores Classicos

Sao descrigoes das caracteristicas visuais do contetido em imagens e representam recur-
sos homogéneos em uma imagem ou subimagem. Eles descrevem caracteristicas elementa-
res, como a forma, a cor, a textura. A seguir serao apresentados os descritores escolhidos

para o trabalho proposto que sao eles:

1. Histogram of Oriented Gradients - HOG

A implementacao desse descritor exige a divisao da imagem em pequenas regides
conectadas, chamadas de células, e, em seguida, para cada célula, o calculo de um
histograma de gradientes orientados para os pixels dentro de cada célula. Pode-se
entao acumular esses histogramas através de miltiplas células para formar nosso

vetor de caracteristicas.

No descritor de caracteristica HOG, a distribuicao (histogramas) de diregdes de
gradientes (gradientes orientados) é usada como caracteristicas. Os gradientes (de-
rivadas x e y) de uma imagem sao tteis porque a magnitude dos gradientes é grande
em torno de bordas e cantos (regides de mudancas bruscas de intensidade) e sabe-
mos que bordas e cantos contém muito mais informagoes sobre a forma do objeto
do que as regides planas (MALLICK, 2016).

O descritor HOG ¢ entao o vetor concatenado dos componentes dos histogramas
de células normalizadas de todas as regioes do bloco. Esses blocos normalmente se
sobrepoem, o que significa que cada célula contribui mais de uma vez para o descritor
final. Existem duas geometrias de blocos principais: blocos R-HOG retangulares e
blocos C-HOG circulares (PRATES, 2014).
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2. Local Binary Patterns - LBP

O LBP ¢é um tipo de descritor visual usado para classificacdo em visao computacio-
nal. O LBP calcula uma representacao local da textura e essa representacao local é
construida comparando cada pixel com sua vizinhanga de pixels. Topi et al. (2000)
descreve que o LBP contém a densidade de cada recurso em uma regiao e que, para

cada pixel, a saida de apenas a melhor correspondéncia de recurso é utilizado.

O uso de uma vizinhanca circular e a interpolacao bilinear de valores em coordenadas
de pixel nao inteiro permitem qualquer raio e ntimero de pixels na vizinhanga (HU-
ANG et al., 2011). Outra extensao importante ¢ a defini¢do dos chamados padrdes
uniformes, que pode ser usado para reduzir o comprimento do vetor de recursos e
implementar um descritor simples de rotagdo invariante. Um padrao binario local é
chamado uniforme se o padrao binario contiver no maximo duas transi¢oes bit a bit

de 0 a 1 ou vice-versa

3. Dense Daisy

O descritor de imagem local Daisy é baseado em histogramas de orientacao de
gradiente semelhantes ao descritor SIFT (Scale Invariant Feature Transform), que
é usado para detectar e descrever recursos locais de imagens. Ele é formulado de uma
maneira que permite a extracao rapida e densa. Zhu, Bichot e Chen (2011) afirma
que o Daisy usa uma configuragao de vizinhanga circular em vez da retangular,
além do mais a parte do descritor é feito pela concatenacao de todos os vetores do

circulos, depois que eles sao normalizados para a norma da unidade.

O descritor Daisy usa o histograma de gradiente filtrado pelo filtro de Gauss como
uma descricao de recurso, para que o desfoque da imagem tenha um efeito mais
proeminente (LI; ZIC, 2014). Além disso, eles sdo invariantes a rotagao sem depender
de uma orientacao de referéncia, melhorando ainda mais sua robustez. Ele pode
ser aplicado densamente ou aplicado a remendos extraidos em torno de pontos de

interesse.

A escolha dos descritores se deve por que os mesmos sdo capazes de trabalhar com
a imagem inteira sem precisar de nenhum processo de segmentagao para utilizacao das
imagens, partindo assim em ponto de igualdade com as arquiteturas de CNNs escolhidas

anteriormente.

3.5 Métricas de Avaliacao

Para a avaliagao do método proposto nesse trabalho foram utilizadas as seguintes mé-
tricas: Sensibilidade (S), Especificidade (E), Acurécia (A), Area Sob a Curva ROC (AUC)

e Kappa (K). Essas métricas fazem uso da matriz de confusdo, que indica a classificagdo
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correta ou incorreta das classes em uso, agrupando os resultados em funcao de quatro
valores, sendo eles: Falso Negativo (FN), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Positivo (VP)
e Verdadeiro Negativo (VN).

1. Acuracia

Esta é a métrica mais simples. Consiste basicamente o niimero de acertos (positivos)
divido pelo niimero total de exemplos. Essa métrica é mais apropriada para bases
com a mesma propor¢ao de exemplos para cada classe, e quando as penalidades de
acerto e erro para cada classe forem as mesmas (MISHRA, 2018). Em problemas
com classes desproporcionais, ela causa uma falsa impressao de bom desempenho.

A acuracia pode ser calculada conforme a Equacao 3.1.

B VP+VN
- VP+VN+FP+FN’

(3.1)

2. Sensibilidade

A sensibilidade é uma medida da proporcao de casos positivos reais que foram
previstos como positivos (ou positivos verdadeiros). Em outras palavras, um teste
altamente sensivel é aquele que identifica corretamente pacientes com uma doenca,
o mesmo pode ser 1util para descartar uma doencga se uma pessoa tiver um resultado
negativo (KUMAR, 2018). A sensibilidade pode ser calculada conforme a Equagao
3.2

VP

S=VPTEN

(3.2)

3. Especificidade

A especificidade de um teste (também chamado de Taxa Negativa Verdadeira) é a
proporcao de pessoas sem a doenca que terao um resultado negativo. Em outras
palavras, a especificidade de um teste se refere a quao bem um teste identifica paci-
entes que nao tém uma doenga (KUMAR, 2018). A especifidade pode ser calculada

com a Equacgao 3.3

VN

E=vNTFp (3:3)

4. Kappa

O coeficiente Kappa é uma medida de concordéancia estatistica formulada por Jacob
Cohen, tal métrica mede concordancia entre dois avaliadores que classificam cada N

itens em C categorias mutuamente exclusivas. O Kappa de Cohen é forte dependente
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de varios fatores, incluindo, por exemplo, niimero de classes e nimero de exemplos

a serem classificados. O Kappa pode ser calculado conforme a Equacao 3.4

6, — 65
K = 3.4
8, (3.4)
onde
VP+VN
= P VNT PPN (35)
€
g, _ (VP +FN)(VP + FP)| + [(VN + FN)(VN + FP)] (36
2 = . .

(VP+VN+ FP+ FN)?

Sobre a avaliagdo dos classificadores, Landis e Koch (1977) particionaram o nivel de

exatiddo do Indice Kappa conforme a Tabela 2.

Tabela 2 — Nivel de exatidao de uma classificacao, conforme o valor de indice Kappa

Indice Kappa (K) Qualidade

K <0,2 Ruim
02< K <0,4 Razoavel
04 < K <0,6 Bom
0,6 <K <0,8 Muito Boa

>0,8 Excelente

5. Area Sob a Curva ROC (Area Under ROC)

E uma métrica para classificacdo bindria, é provavelmente uma das mais popula-
res. Braga (2001) afirma que a curva ROC é um método gréfico simples e robusto,
permite estudar a variacao da sensibilidade e especificidade, para diferentes valo-
res de corte. AUC é uma abreviacio da érea sob a curva. E usado na anélise de
classificacao para determinar qual dos modelos utilizados prediz melhor as classes.
Quanto mais préximo o AUC de um modelo chegar a 1, melhor ele serd (GIANNINI,
2012). Assim, os modelos com AUCs mais altos sdo preferidos em relagao aqueles

com AUCs mais baixos.

Apos apresentar fundamentagoes, métodos e técnicas ao longo desse trabalho, a seguir
sao descritos os resultados obtidos ao fim das etapas de treinamento e testes avaliati-
vos , além disso sera abordado uma discussao sobre o processo utilizado para resolver o

problema proposto.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo mostra e discute os resultados obtidos com a metodologia proposta por
esse trabalho, obtendo assim, a classificacdo das regioes de interesse de imagens dos carci-
nomas mamarios. Além disso, ele apresenta o comparativo dos descritores e arquiteturas

de redes convolucionais.

4.1 Treinamento e Avaliacao

Nesse trabalho desenvolvemos um método para classificacdo de imagem histopatolo-
gica de cancer de mama em duas classes (in situ e invasiva) que foram coletadas da base
ICIAR 2018 usando abordagens de Aprendizagem Profunda e Transferéncia de Aprendi-
zado. A segunda parte consistiu em extrair caracteristicas dessas imagens utilizando as
redes pré-treinadas com pesos da ImageNet, disponiveis na biblioteca Keras !. Devido
a Transferéncia de Aprendizado, as camadas de classificacao foram removidas, com isso,

cada arquitetura produziu a quantidade de caracteristicas mostradas na Tabela 3.

Tabela 3 — Tabela descritiva da quantidade obtida de caracteristicas por cada algoritmo
utilizado nesse trabalho.

Algoritmos Caracteristicas

ResNet (100352)
VGG16 (25088)
VGG19 (25088)
InceptionV3 (51200)
Xception (100352)
LBP (18)
HOG (576)
Dense Daisy (45864)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na terceira etapa utilizamos os descritores classicos para a extragao de caracteristicas
da base, onde as imagens foram redimensionadas oferecendo tamanho de entrada padrao
(64 x 64) para os mesmos, pois esse formato foi o que demonstrou melhor relevincia nos
resultados em relagao as métricas avaliadas no Secao 3.5.

No processo final de classificacao é utlizado os classificadores Support Vector Machine
(SVM) e o Random Forest, para o SVM avaliamos diferentes kernels (Linear, Sigmoid,

RBF, Polynomial) para oferecer diversidade de comparagoes preliminares. No classificador

L Disponivel em https://keras.io/applications/
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Random Forest o nimero de estimadores utilizado foi 200 (esse parametro é empregado
para melhorar a precisdo preditiva e controlar o ajuste excessivo de erros), onde foram
testados varios valores dentro de um intervalo de 50 a 500 arvores. Primeiro utilizamos
o método de divisao de base de dados onde ela foi dividida em 75% para treino e 25%
para teste. Outro método de avaliacdo importante empregado nesse trabalho é o cross
validation, onde ele consiste em dividir a base de imagens em k partes, usando k-1 partes

para treino e a parte remanescente para teste, fazendo isso k vezes.

4.2 Testes Avaliativos

Para a realizacao dos experimentos aqui descritos, utilizou-se um computador, cujas

especificagoes sao descritas na Tabela 4.

Tabela 4 — Descricdo do Ambiente de Desenvolvimento

Caracteristicas Descricao

Modelo NP370E4AK

RAM 4,00 GB
Processador Intel(R) core(TM) i3
Sistema Operacional | Windows 10

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, os resultados obtidos com a metodologia proposta serao apresentados e dis-
cutidos. As Tabelas 5 e 6 mostram os resultados obtidos com as arquiteturas e descritores,
respectivamente, mencionados no Capitulo 3 utilizando o método de divisao da base de
dados (75% para treino e 25% para teste). J4 as Tabelas 7 e 8 mostram os resultados
obtidos utilizando o método de cross validation.

A Tabela 5 apresenta os resultados dos algoritmos com o classificador SVM em que
o kernel utilizado é o Linear, pois ele foi o kernel com melhor eficiéncia dentre os outros
utilizados. Nessa Tabela ¢ possivel notar que a ResNet50 obteve os melhores resultados
entre os algoritmos descritos, com acurdcia de 96%, sendo esse o maior resultado do
projeto. Além disso, nota-se que os descritores nao conseguiram discriminar as imagens das
duas classes, muito provavelmente por que os parametros dos kernels nao foram alterados

nas trocas dos mesmos.
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Tabela 5 — Tabela comparativa dos resultados (divisao da base) utilizando o classificador

SVM com Kernel Linear

Arquiteturas
Algoritmos Acuracy Sensitivity Specifity Kappa
ResNet50 0.96 0.95 0.96 0.91
InceptionV3  0.82 0.93 0.77 0.62
VGG16 0.84 0.72 0.92 0.66
VGG19 0.90 0.81 0.96 0.79
Xception 0.86 0.85 0.86 0.71
Descritores
LBP 0.44 1.0 0.0 0.0
HOG 0.44 1.0 0.0 0.0
Dense Daisy 0.44 1.0 0.0 0.0

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 6 apresenta os resultados dos algoritmos com o classificador Random Fo-

rest. Nessa Tabela é possivel notar que a VGG19 obteve os melhores resultados entre os

algoritmos utilizados, com acuracia de 90%. Além disso, também ¢é possivel notar que

os descritores conseguiram valores bem préximos das arquiteturas de redes profundas,

principalmente o descritor LBP que chegou na faixa dos 80% de acurécia. .

Tabela 6 — Tabela comparativa dos resultados (divisao da base) utilizando o classificador

Random Forest

Arquiteturas
Algoritmos Acuracy Sensitivity Specifity Kappa
VGG19 0.90 0.86 0.92 0.79
InceptionV3 0.86 0.89 0.83 0.71
VGG16 0.88 0.86 0.89 0.75
ResNet50 0.88 0.83 0.92 0.75
Xception 0.82 0.78 0.85 0.63
Descritores
LBP 0.80 0.72 0.85 0.59
HOG 0.76 0.68 0.82 0.50
Dense Daisy 0.70 0.63 0.75 0.38

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 7 apresenta os resultados dos algoritmos no método cross validation com o

classificador SVM em que o kernel utilizado é o Linear, pois ele novamente foi o kernel

com melhor eficiéncia nos resultados obtidos. Nesse método é utilizado o K com valor 5

para divisao da base, por causa da baixa quantidade de imagens. Nessa Tabela ¢ possivel

notar que a ResNet50 obteve os melhores resultados entre os algoritmos descritos.
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Tabela 7 — Tabela comparativa dos resultados (cross validation) utilizando o classificador
SVM com Kernel Linear

Arquiteturas
Algoritmos Acuracy ROC Precision Recall
ResNet50 0.89 0.96 0.88 0.92
InceptionV3 0.87 0.93 0.85 0.88
VGG16 0.83 0.90 0.80 0.89
VGG19 0.86 0.92 0.83 0.90
Xception 0.77 0.88 0.79 0.76
Descritores
LBP 0.58 0.74 0.65 0.64
HOG 0.63 0.70 0.59 0.94
Dense Daisy 0.61 0.80 0.57 0.97

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 8 apresenta os resultados dos algoritmos no método cross validation com o
classificador Random Forest. Nessa Tabela a ResNet50 obteve o maior resultado dentre
esse método de divisao de base, com acuracia de 91%, muito superior aos descritores que

ficaram abaixo da faixa de 80% de acuracia.

Tabela 8 — Tabela comparativa dos resultados (cross validation) utilizando o classificador
Random Forest

Arquiteturas
Algoritmos Acuracy ROC Precision Recall
ResNet50 0.91 0.94 0.93 0.87
InceptionV3 0.86 0.94 0.87 0.84
VGG16 0.84 0.93 0.88 0.86
VGG19 0.86 0.93 0.88 0.86
Xception 0.76 0.85 0.74 0.76
Descritores
LBP 0.68 0.80 0.71 0.66
HOG 0.77 0.84 0.78 0.78
Dense Daisy 0.72 0.78 0.69 0.73

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como pode ser observado, a ResNetb50 obteve o melhor resultado em trés das qua-
tro tabelas de resultados apresentados. Um ponto de destaque nos mesmos é o valor do
Kappa, pois com base na Tabela 2 o algoritmo utilizado tem um excelente nivel de exa-
tidao na classificacao. Os demais resultados obtidos foram satisfatorios de acordo com as
métricas especificadas na Secdo 3.5, indicando uma excelente capacidade discriminativa e

classificatoria do algoritmo para as classes definidas.
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A Tabela 9 apresenta uma breve comparagao entre os resultados encontrados utili-
zando a metodologia proposta e alguns trabalhos citados no Capitulo 2, que realizam a
classificacdo de mama, apenas em duas classes. Porém, alguns dos trabalhos utilizaram
metodologias e bases diferentes da usada neste trabalho. Portanto, os dados apresentados
na Tabela 9, sdo apenas para ilustrar/comparar os resultados obtidos com os trabalhos

da area, sem desmerecer nenhum dos métodos citados.

Tabela 9 — Tabela comparativa dos resultados dos trabalhos da area com esse trabalho.

Trabalhos A (%) S (%) E (%) AUC
Golatkar, Anand e Sethi (2018) 93 - - -
Rakhlin et al. (2018) 93.8 - - -
Araujo et al. (2017) 83.3 - - -

Método Proposto 96 96 95.5 96.4

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 Conclusao

Nesse trabalho avaliamos o desempenho de algoritmos selecionados para classificagao
dos carcinomas em imagens de biopsia da mama. Os resultados obtidos na abordagem
Transferéncia de Aprendizado proposta foram eficientes e eficazes para a classificacao
automatica da histologia do cancer de mama em imagens.

As arquiteturas de redes investigadas transferiram com sucesso o conhecimento do
ImageNet codificados como caracteristicas convolucionais para o problema da histologia
na presenca de dados limitados de treinamento. A rede residual (ResNet50) investigada,
superou as demais arquiteturas profundas e descritores classicos, em fun¢ao das métricas
utilizadas para avaliacao.

O trabalho apresentado confirma a poderosa capacidade de classificacao das CNNs con-
juntamente com a Transferéncia de Aprendizado evidenciando uma eficiente ferramenta
para a analise automatica de imagens histologicas, mesmo com um nimero limitado de
imagens e recursos computacionais escassos.

Assim, acredita-se que a metodologia apresentada neste trabalho podera integrar uma
ferramenta CAD, que é uma ferramenta que auxilia os médicos em diagnosticos por meio
de imagens, sendo ela aplicada em casos reais e atuais na classificacao dos carcinomas
mamarios. Assim, trazendo beneficios ao especialista, que podera contar com uma segunda
opiniao durante o processo de diagnostico do potencial cancerigeno do cancer, bem como
garantindo ao paciente melhor qualidade de vida e um progndstico mais favoravel quanto
a sua saude.

Como trabalhos futuros, pretende-se: aumentar a quantidade e variabilidade das amos-
tras histolégicas mamarias utilizando mais bases de imagens e também técnicas de au-
mento de dados, testar outras técnicas para melhorar o desempenho das CNNs, tais com

o fine-tuning.
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