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“The first observation of cancer cells in the smear
of the uterine cervix gave me one of the greatest
thrills I ever experienced during my scientific

career”

(George N. Papanicolaou)



RESUMO

O cancer de colo do utero é um grave problema de saide publica, sendo a quarta neoplasia
maligna que mais afeta mulheres. Pesquisadores t€m proposto técnicas computacionais para
auxiliar o especialista na identificagdo de lesOes pré-cancerigenas em imagens de exames de
Papanicolaou. A abordagem cléssica consiste na busca exaustiva por alteracdes celulares na
imagem, classificando células sem considerar caracteristicas da regido em andlise. Comumente,
essa metodologia tem seu desempenho reduzido por falhas de classificagdo em regides com so-
breposi¢ao celular, ruido e artefatos sem interesse clinico. Esta tese apresenta o modelo Attention
Guided Model for inspection of cells (AGMic) que analisa imagens de células cervicais a partir
da triagem de regides por um mecanismo de aten¢do. O modelo proposto identifica dreas que sao
atrativas a especialistas humanos, ou seja, salientes, e, entdo, foca a computacao na classificagcdo
de células dessas sub-imagens especificas. A captura da atencdo visual de citopatologistas
ocorreu por experimentos de rastreamento ocular, e os dados coletados disponibilizados como
uma nova base de dados, chamada CRIC Visual Attention (CRICVA). Esta tese introduz ainda a
Region-based Structural Co-occurrence Matrix (rSCM) para modelar a textura do nicleo e do seu
entorno, como parte de um algoritmo que associa as regides salientes a células potencialmente
anormais. Testes em imagens do Sistema Unico de Sadde (SUS) revelaram que o modelo AGMic
reduz falsos positivos na classificacdo das imagens e alcanca Acurécia (ACC) de 0,955 e indice
de concordancia Kappa (K) de 0,919 em trés classes (negativa, baixo risco e alto risco) usando
apenas as trés regides de maior saliéncia. Esses resultados superaram a abordagem classica, a
qual obteve ACC: 0,775, K: 0,611 quando todos os nucleos sdo corretamente detectados. Uma
vez que se processam menos células, o tempo médio de execucdo do AGMic foi de ~ 5,26
segundos por imagem, sem GPU, representando uma reducdo de tempo de ~ 46,54% para
deteccao de regides com base na segmentacdo de nicleo. Experimentos complementares em
4.867 imagens de citologia de meio liquido da base publica Deep Cervical Cytological Lesions
(DCCL) confirmaram o potencial do AGMic para a selecdo de regides de interesse clinico. Estes
achados destacam o modelo proposto, habilitando-o ao uso em ferramentas para a andlise de

exames de Papanicolaou em laboratdrios citopatolégicos.

Palavras-chave: Papanicolaou. Atencdo Visual. Saliéncia. Redes Neurais Convolucionais.



ABSTRACT

Cervical cancer is a severe public health problem, being the fourth malignant neoplasm that most
affects women. Researchers have proposed computational techniques to assist the clinician in
identifying pre-cancerous lesions in Pap smears. The classical approach consists of an exhaustive
search for cellular changes in the image, classifying cells with no considering region features
under analysis. Commonly, this methodology has its performance reduced by classification
failures into regions with cell overlap, noise, and artifacts with no clinical interest. This thesis
presents AGMic, which analyzes images of cervical cells from the screening of regions by an
attention mechanism. The proposed model identifies conspicuous areas to human specialists, i.e.,
salients, and then focuses computation on cell classification of these specific sub-images. The
acquisition of cytopathologists’ visual attention occurred through eye-tracking experiments, and
the collected data made available as a novel database called CRICVA. This thesis also introduces
rSCM to model the nucleus texture and its surroundings, as part of an algorithm that associates
the salient regions to potentially abnormal cells. Tests on images from the Brazilian Universal
Health System (SUS) revealed that AGMic reduces false positives on image classification and
achieves Accuracy (ACC) of 0.955 and Kappa concordance index (K) of 0.919 in three classes
(negative, low risk, and high risk) using only the three highest salient regions. These results
overperformed the classical approach performance, which obtained ACC: 0.775, K: 0.611 when
all nuclei are correctly detected. Since fewer cells are processed, the average runtime for AGMIC
was ~ 5.26 seconds per image, with no GPU, representing a time reduction of ~ 46.54% for
region detection based on nuclei segmentation. Complementary experiments on 4,867 liquid-
based cytology images from the public dataset DCCL confirmed the potential of AGMic to select
clinical interest regions. These findings highlight the proposed model, enabling it to be used in

Papanicolaou screening tools in cytopathological laboratories.

Keywords: Papanicolaou. Visual Attention. Saliency. Convolutional Neural Networks.
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Campo de visualizacdo a 40x de uma lamina de exame de Papanicolaou
convencional. Nesta tese, esse campo € tratado como imagem de células
cervicais ou imagem de exame de Papanicolaou. Célula alterada, com mem-
brana cromatinica irregularmente espessa, obtida em (BARROS et al., 2012).
Fonte: elaboracdo prépria. . . . . . . . . . .. .. Lo
Principais desafios para construcao de sistemas de andlise automética para
exames de Papanicolaou. a) Artefatos presentes nas imagens que resultam de
falhas na confec¢do, coloragdo e montagem das 1aminas, respectivamente. b)
Falhas na segmentacdo de nucleo e citoplasma, exemplificado pelos resulta-
dos do método proposto em (ZHANG et al., 2014). c) Elementos comuns
em esfregacos cérvico-vaginais, que nao derivam de falhas na preparacdo das
laminas, mas que comumente reduzem o desempenho de métodos computaci-
onais por serem confundidos com objetos de interesse clinico para o cancer
do colo do ttero. Para detalhes sobre essas estruturas recomendamos a leitura
de (WHO; IARC, 2004). Fonte: elaboragdo propria a partir de imagens
obtidas em <http://www.pro-celula.com.br/home/atlascitologico/atlas/texto/
cit-cervice-elem.htm> . . . . ... ..o
Imagens de células cervicais a 40x disponiveis na base Centro de Reconheci-
mento para Inspe¢do de Células (CRIC). Os rétulos (Normal, ASC-US, LSIL,
ASC-H, HSIL e Carcinoma) sinalizam a classe do principal achado clinico
na imagem, enquanto que as marcagdes em cores identificam esses achados,
se existente, nas diferentes células. As linhas tracejadas simbolizam como as
classes do Sistema Bethesda podem ser agrupadas dentro da rotina clinica.
Os achados considerados sdo os reportados na Tabela 1. Fonte: elaboracao
PrOPIiad. . . o o o o e e e e e e e e e e e e e
Distribuicdo de casos na base CRIC. a) Casos de acordo com o rétulo da
imagem, ou seja, classe do principal achado detectado no campo. Total de
imagens (campos): 400. b) Distribuicao de classes considerando todas as

células. Total de células anotadas: 11.473. Fonte: elaboracao propria. . . . .
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Estrutura tipica de um modelo computacional para estimar a atencao visual
humana. A saida do sistema € um mapa de saliéncia, onde a intensidade dos
elementos revelam as regides com maior atratividade. Fonte: elaboracdo pro-
pria a partir de (ITTI; KOCH, 2001) e <http://www.lizhaoping.org/zhaoping/
prints/CosyneForPost.pdf>. . . . .. ... ... ... ... ........
Exemplos de padrdes psicofisicos que podem ser utilizados para testar a
reacdo de atencdo de um observador. Em todos os casos, a modelagem
computacional de apenas um atributo a) orientagdo, b) cor, ¢) forma ou d)
textura pode estimar a atencdo bottom-up humana. Fonte: elaboragdo prépria
a partir de (ZHANG; LIN, 2013). . . . . . .. .. .. oo
Movimentos sacddicos e fixacdes oculares do experimento conduzido por Yar-
bus (1967). As gravac¢des duraram 3 minutos para (b)-(d). a) Cena de pessoas
de uma familia em uma sala. b) Rastreamento ocular dos participantes em
observacgdo livre (sem qualquer pergunta ou tarefa). c) Movimentos oculares
quando os participantes sdo questionados sobre a idade dos individuos da
cena e d) quando sdo levados a lembrar da posi¢ao dos objetos e pessoas.
Fonte: Imagens obtidas em (ZHANG; LIN, 2013). . . ... ... .. ...
Fungdes bésicas que compdem a arquitetura de uma Convolutional Neu-
ral Network (CNN). a) Funcdo de nao linearidade (Rectified Linear Unit
(ReLU)) e b) funcao max-pooling para reduc¢ao de dimensionalidade espacial
dos mapas de caracteristicas. Fonte: adaptado de <https://cs231n.github.io/
convolutional-networks/##pool> . . . . . . ... ... oL
Estrutura tipica de uma arquitetura CNN. No bloco em vermelho estao as
caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais. Fonte: adaptado de

(LIetal,2017). . . . . . . e
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Estratégias comumente adotadas no desenvolvimento de sistemas computa-
cionais para auxilio a andlise de exames citopatoldgicos do colo do ttero.
a) Abordagem tipica, utiliza a segmentacdo do nucleo e/ou citoplasma para
extragdo de caracteristicas das células. b) Esquema baseado em um detector
de nicleos, nao sendo necessario estimar bordas com precisdo. As marcacoes
em verde e laranja representam o Ground Truth (GT) e os nucleos detectados,
respectivamente. ¢) Utiliza selecdo de regides de interesse para categoriza-
¢do, sem envolver segmentacdes. Empregamos os resultados dos métodos
propostos por Ramalho et al. (2015), Phoulady e Mouton (2018), Liang et al.
(2019) para as ilustragdes de (a), (b) e (c), respectivamente. A abordagem em
destaque foi a empregada nesta tese. Fonte: elaboracao prépria. . . . . . . .
Coleta dos dados de aten¢do visual dos citopatologistas. a) Imagens da Base
CRIC com os respectivos rotulos. Os rétulos ndo foram apresentados aos
especialistas. b) Metodologia para selecionar as imagens reduzindo o viés
de selecdo (TORRALBA; EFROS, 2011). c¢) Uso de um equipamento de
rastreamento ocular para coletar os movimentos oculares dos especialistas.
d) Dados contidos na nova base de dados CRICVA. e) Imagem colorida de
células cervicais. f) FixacOes oculares dos citopatologistas. g) Mapa de
atencao visual resultante da convolu¢cao de uma gaussiana em cada ponto
de fixacdo. h) Regides salientes da imagem reveladas pela sobreposi¢ao
da imagem apresentada com o respectivo mapa de atencdo. As regioes em
vermelho escuro correspondem as dreas com maior atratividade e as em azul
escuro, as que demandam menor atencdo. Fonte: elaboragdo prépria.
Amostras da base de dados CRICVA. Os pontos do mapa de fixagdo foram
dilatados para melhor visualizacdo. Nos mapas de atencdo, as regides em
vermelho escuro correspondem as dreas com maior atratividade e as em azul
escuro, caso contrario. Os rétulos das células estdo disponiveis na base CRIC
(CRIC, 2018). Referéncia (Cor: Alteracdo): Verde: Negativa, Amarelo:
ASC-US, Rosa: LSIL, Vermelho: ASC-H, Roxo: HSIL e Preto: Carcinoma.

Fonte: elaboragdo prépria. . . . . . . . . . . . . ...
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Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

Figura 16 —

Figura 17 —

Figura 18 —

Distribui¢do de casos na base CRICVA, conforme anotac¢des da base CRIC.
a) Casos de acordo com o rétulo da imagem, ou seja, classe do principal
achado detectado no campo. Total de imagens (campos): 232. b) Distribui¢do
de classes considerando todas as células. Total de células anotadas: 5.654.
Fonte: elaboracdo prépria. . . . . . . . . . .. ...
Andlise do viés de centro da base de dados CRICVA. a) Average Annotation
Map (AAM). Linhas b) horizontal e c¢) vertical no centro do AAM con-
trastando com as obtidas a partir de uma gaussiana isotrpica no centro da
imagem (GC). Fonte: elaboragdo prépria. . . . . .. ... ... ......
Modelo AGMic. O primeiro médulo seleciona células de interesse baseado
na predicdo de saliéncia. O segundo mdédulo realiza a classificacdo dessas
regides e sugere um rétulo para a imagem de entrada. Os mapas de saliéncia
sao apresentados coloridos apenas para ilustragdo. Fonte: elaborag¢do préopria
a partir de uma amostrada Base CRIC. . . . .. ... ... ... .....
Arquitetura do modelo Saliency Attentive Model (SAM) utilizado como
a componente f(-) do modelo proposto AGMic. Os mapas de saliéncia
correspondem a matrizes bidimensionais, as quais sdo apresentadas coloridas
para melhor visualizagdo. Fonte: adaptado de (CORNIA et al., 2018).
Exemplo de ROI posicionada no centro das células (quadrado com bordas
azuis) quando utilizado o pico da saliéncia (marcador branco) para definir
localizag@o. Os quadrados com bordas cinzas sinalizam as células rotuladas
pelos especialistas. O mapa de atengdo mostrado corresponde aos dados
coletados dos especialistas pelo equipamento de rastreamento ocular em
sobreposicdo com a imagem de entrada. A ROI estimada (quadrado com
bordas azuis) ndo contempla satisfatoriamente a regido do nucleo. Fonte:
elaborac@o propria. . . . . . . .. ...
[lustragao do célculo da matriz de coocorréncia estrutural proposta (rSCM).
a) Imagem de entrada ¢, onde i = Q(c), € [0,..,Ng — 1]. b) Imagem de
entrada modificada ¢, onde j = Q(¢), € [0,..,Np — 1]. ¢) Mascara bindria
para a regido U, onde 1 simboliza as posi¢des que devem ser consideradas.
d) Matriz rSCM de dimensdo Ny x N, contabilizando as coocorréncias do

par (i, j). Fonte: elaboragdo propria. . . . . . . . ... ... ... .....
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Figura 19 —
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Figura 21 —

Figura 22 —

Figura 23 —

Figura 24 —

Exemplo da Matriz rSCM para imagens de entrada quantizadas em 8 niveis.
As coocorréncias s@o computadas apenas na regido U. Fonte: elaboracao
PrOPria. . . . . . o e e e e
Interpretacdo da Matriz rSCM. Fonte: elaboragdo prépria. . . . . . . . . ..
Alteragdes estruturais em célula cervical normal e anormal que sdo captura-
das pela rSCM. Os graficos a direita destacam o impacto em uma amostra de
textura do nucleo (linha tracejada vermelha) resultante da aplicagdo do filtro
gaussiano com ¢ = 4. O Erro Médio Absoluto (EMA) entre as linhas quanti-
fica as diferencas estruturais (drea em cinza), apontando maior sensibilidade
a filtragem passa-baixa para os casos anormais. Fonte: elaborada pelo autor.
Imagens obtidas da base Herlev (JANTZEN et al., 2005). . ... ... ..
Espalhamento dos coeficientes ndo nulos da rfSCM quando anormalidade dos
nucleos de células cervicais. a) Indicativo de alteracdo na intensidade dos
pixels. b) Indicativo de alteracdo na textura e c) no tamanho do nucleo. A
seta vermelha sinaliza amplitude do ponto (i, j) na matriz proposta. Fonte:
elaborag@o propria. . . . . . . .. .. e e
Projecdo das matrizes rSCM no espaco t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) com duas componentes principais (PCA). As amostras
selecionadas ilustram os extremos da nuvem de pontos. De acordo com
os rotulos de classes disponiveis na base Herlev temos: 1) displasia leve,
2) normal intermedidria, 3) normal superficial, 4) normal intermedidria, 5)
normal colunar, 6) displasia moderada, 7) carcinoma in situ e 8) displasia
leve. As marcacdes nas imagens sinalizam as bordas dos nicleos, conforme o
GT, considerando verde para casos normais e vermelho para anormais. Fonte:
elaborac@o propria. . . . . . . . ...
Comportamento da matriz rSCM em relacdo ao a) tamanho do nicleo (ener-
gia) e b) textura (AP). As linhas tracejadas destacam a mediana para os casos
anormais. MedicOes computadas a partir das 917 imagens disponiveis na

base Herlev. Fonte: elaboragdo prépria. . . . . . . . . ... ... ... ...
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Figura 29 —
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Figura 31 —
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Estimacdo da saliéncia local. Aplicacdo do algoritmo rSCM para identificar
estruturas de interesse. a) Recorte do mapa de saliéncia estimado globalmente
para a imagem de entrada I que equivale ao recorte /... b) Mapa obtido a
partir de g(-) (Figura 15), enfatizando dreas conforme o indice de interesse
p. Modulando (a) com (b), alcancamos o mapa de saliéncia do recorte.
Fonte: elaboragdo propria. A imagem que representa /., corresponde a uma
amostra da base dedados CRIC. . . . . . ... ... ... ... ......
Arquitetura VGG-16 modificada proposta como Mdédulo 2. Fonte: elaboragdo
PrOPria. . . . . . e e e e e e e e e
Selecdo de dados para treinamento do Mdédulo 2. Fonte: elaboragdo propria.
Estratégia de data augmentation adotada para treinamento do Modulo 2 do
AGMic. Fonte: elaboracdo prépria a partir de recortes de uma imagem da
Base CRIC. . . . . . . . . .
Acurécia ao longo das épocas de treinamento. a) Treino da Etapa A e b)
treino da Etapa B. Fonte: elaboracdo prépria. . . . . . . . .. ... .. ...
Etapas para investigacdo das hipéteses H1 e H2. 1) Avaliagdo dos modelos
de predicao de saliéncia utilizando métricas estado-da-arte (testar H1) e
2) andlise da selecdo de Regides de Interesse (ROIs) para determinar se
a alterac@o que define o rétulo da imagem estd destacada pelos mapas de
saliéncia (testar H2). Fonte: elaborag¢do propria. . . . . . . ... ... ...
Construcdo da base de dados necessdria aos experimentos de predi¢do de
saliéncia. A cardinalidade # representa o quantitativo de imagens existentes
em cada conjunto utilizado. Fonte: elaboragdo prépria. . . . . .. .. ...
Mapas de sali€ncia, sobrepostos as imagens de entrada, computados pelos
métodos estudados. a) - f) mostram os resultados para cada caso descrito na
base CRICVA. Alguns modelos sdo capazes de indicar regides conspicuas
da imagem, enquanto outros podem ser ineficazes na previsao do olhar do
citopatologista, quando as imagens em analise sdo ruidosas e/ou possuem

elevada sobreposicdo celular. Fonte: elaboragdo préopria. . . . .. .. ...
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Figura 34 —
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Figura 36 —

Figura 37 —

Figura 38 —

Figura 39 —

Figura 40 —

Avaliacdo quantitativa dos métodos a) bottom-up e b) top-down, incluindo os
baseados em CNN. A linha horizontal pontilhada representa a faixa interquar-
til do melhor modelo. Para cada métrica, a linha colorida horizontal marca o
desempenho do melhor algoritmo bottom-up. Fonte: elaboracdo prépria. . .
Comparagdes pareadas para todos os métodos analisados usando o teste
estatistico de Kruskal-Wallis com o teste post-hoc de Nemenyi. As caixas
pretas representam os pares com diferenga significativa em o = 0,05. Fonte:
elaborac@o propria. . . . . . . . ... e
Coeficiente de correlagado entre as ativacdes das redes a) VGG-16 e b) ResNet-
50 treinadas com amostras da base SALICON e CRICVA. As ativagoes
apresentam correlacdo acima de 95% nas primeiras camadas, lado esquerdo
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Resultados da medida Hit Degree (HD). O uso do algoritmo de refinamento
permitiu que o modelo proposto aumentasse a sobreposicao entre as ROIs
estimadas e as células rotuladas da base CRIC. Fonte: elaboragdo propria.
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do algoritmo de refinamento e em b) com uso. O algoritmo de refinamento
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9.723. Fonte: elaborac@o propria. . . . . . . . . . . . ..o
Resultados do Mdédulo 1 do AGMic em cada classe da base DCCL. As
cores do GT representam: verde: normal, amarelo: ASC-US, rosa: LSIL,
vermelho: ASC-H, roxo: HSIL e preto: carcinoma. As zonas de atencao
estdo ranqueadas pela energia do mapa de sali€éncia. O refinamento (etapa
local do AGMic) tende a alinhar melhor as células selecionadas a posi¢ao
definida pelos citopatologistas. Fonte: elaboragdo prépria. . . . . .. . ..
Distribui¢ao das regides rotuladas pelos especialistas no ranque das ROIs
preditas, conforme energia no mapa de sali€ncia. Aproximadamente a)
65,33% das imagens negativas, b) 71,94% das imagens de baixo risco e ¢)
54,05% das imagens de alto risco possuem as células sinalizadas nas regides
mais salientes. As porcentagens em cinza indicam a proporcao de imagens,
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Fonte: elaboragdo prépria. . . . . . . . . . . .. ...

116

120



Figura 48 —

Figura 49 —

Figura 50 —

Figura 51 —

Figura 52 —

Amostras de recortes de células cervicais, com suas respectivas segmenta-
¢oes, disponiveis na base de dados Herlev. A segmentacdo do nicleo estd

representada em azul claro. A drea de citoplasma € marcada por azul escuro

e as demais cores mostram o fundo (background). O agrupamento das 7

classes em normal e anormal segue a proposta de Jantzen et al. (2005). Fonte:
elaboragdo prépria a partir dos dados disponiveis na base Herlev (JANTZEN

etal.,2005). . . .. e
Metodologia para andlise do descritor rSCM como extrator de caracteristicas

de células cervicais normais e anormais. Fonte: elaborac¢do prépria. . . . . .
Anélise da matriz rSCM como descritor de células cervicais. a) Desempe-
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destacando a abertura do filtro gaussiano (o) de melhor desempenho. b)

Resultados para os valores de ¢ analisados, considerando rm = 2 e c) histo-
grama das 1000 rodadas de classificacdo para o par (rm = 2, ¢ = 4). A linha

azul destaca o melhor resultado conforme valor de mediana. Os elementos

em cinza correspondem a mesma populacao de valores de Acuricia (ACC).
Fonte: elaboracdo prépria. . . . . . . . . . .. .. oo
Exemplos de células cervicais destacando a drea nuclear periférica (bordas

brancas) processada pelo algoritmo rSCM. A drea em azul representa o nticleo.
Fonte: elaboracdo propria a partir dos dados da base Herlev (JANTZEN et

al.,2005). . . ..
Resultados de a) Acuricia (ACC) e b) Kappa (K) para os descritores anali-
sados na caracterizacao de células cervicais normais e anormais. A linha

tracejada destaca o desempenho do algoritmo proposto. C#{1,2,3} identifica

a categoria por grupo de descritores. M1: (PLISSITI; NIKOU, 2012), M2:
(GENCTAV et al., 2012), M3: (SARWAR et al., 2015), M4: (MARINAKIS

et al.,2009), M5: (CHEN et al., 2014), M6: (CHANKONG et al., 2014) e

M7: (MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015). Fonte: elaboracio propria.
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Figura 53 — Anadlise em pares dos descritores usando o teste estatistico de Kruskal-Wallis
com o teste de Nemenyi. a) Acurdcia (ACC) e b) Kappa (K). Os quadrados
pretos representam os pares com significante diferenga na caracterizacao
das células cervicais (o0 = 0,05). M1: (PLISSITI; NIKOU, 2012), M2:
(GENCTAV et al., 2012), M3: (SARWAR et al., 2015), M4: (MARINAKIS
et al.,2009), M5: (CHEN et al., 2014), M6: (CHANKONG et al., 2014) e
M7: (MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015). Fonte: elaboracio prépria. . 157



Tabela 1

Tabela 2
Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Sistema Bethesda e sua, respectiva, macro categorizagdo empregada na pra-
tica clinica. Fonte: elaboracdo propria a partir de (NAYAR; WILBUR, 2015a). 36
Modelos de predicdo de saliéncia. Fonte: elaboragdo propria. . . . . . . . . 91
Principais caracteristicas das métricas de avaliagdo de predi¢ao de saliéncia
empregadas nesta tese. A coluna Categoria informa se o mapa de referéncia
GT equivale ao mapa de fixagdes oculares (Localizagdo) ou mapa de ateng¢ao
(Distribuicao). Fonte: elaboracdo prépria a partir de (BYLINSKII ez al., 2018). 97
Ranque do tempo médio de processamento dos métodos de predi¢do de
saliéncia estudados (segundos por imagem). Os algoritmos baseados em
CNN estdo em negrito. {Mat: Matlab, Py: Python}. Fonte: elaboragdo prépria. 106
Coeficiente de concordancia ¢ (Equagdo 7.5) entre as nr = 3 regides mais
salientes e o achado clinico de maior relevancia da imagem. Os melhores
resultados para cada alteracdo celular estao em negrito. Fonte: elaboragao
PIOPIIA. . . . o o o e e e e e e e e 107
Resultados comparativos entre 0 AGMic e a estratégia classica de busca por
lesdes em imagens de células cervicais. Classificacdo das imagens (campos)
e das ROIs localmente em trés classes: negativa, baixo risco e alto risco. Os
valores para a medida Acurécia (ACC) e para o indice de concordancia Kappa
(K) sao reportados. Fonte: elaboragdo propria. . . . . . . .. ... ... .. 118
Interpretacdo adotada para os valores do coeficiente Kappa. Fonte: elaboracao
propria a partir de (SILVA et al.,2019). . . . . . ... ... ... ... .. 149
Relagdo dos descritores avaliados e sua respectiva categorizagdo quanto a
entrada. Fonte: elaboracdo prépria. . . . . . . ... ... ... .. .. .. 154
Ranque de resultados dos descritores quanto a classificagdo das células cer-
vicais em normais e anormais. O valor da mediana para Acurécia (ACC) e
Kappa (K) sdo reportados. O resultado do descritor proposto estd destacado
em cinza. IC corresponde ao intervalo de confianga (95%) para cada decritor.
Os métodos estdo listados na sequéncia do melhor para o pior desempenho.

Cat: Categoria do método. Fonte: elaboragdo prépria. . . . . . . .. .. .. 155



Attentive ConvLSTM
AAM
ACS
AGMic
AUC
CAD

CC

CNN
CRIC
CRICVA
DCCL
EMA
Faster R-CNN
FPN

GT

HD
ILSVRC
INCA

IP

KL
LAPAC
MEQ
MIQ
MIT
NSS
OMS
QualiCito
R-FCN
ReLU
RNA
ROIs

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Attentive Convolutional Long Short-Term Memory
Average Annotation Map

American Cancer Society

Attention Guided Model for inspection of cells

Area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
Computer Aided Diagnosis

Linear Correlation Coefficient

Convolutional Neural Network

Centro de Reconhecimento para Inspecdo de Células
CRIC Visual Attention

Deep Cervical Cytological Lesions

Erro Médio Absoluto

Region-based Convolutional Neural Network
Feature Pyramid Network

Ground Truth

Hit Degree

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
Instituto Nacional do Cancer

Indice de Positividade

Kullback-Leibler divergence

Laboratério Piloto de Andlises Clinicas
Monitoramento Externo da Qualidade
Monitoramento Interno da Qualidade
Massachusetts Institute of Technology

Normalized Scanpath Saliency

Organizacdo Mundial da Saude

Qualificagdo Nacional em Citopatologia
Region-based Fully Convolutional Networks
Rectified Linear Unit

Redes Neurais Artificiais

Regides de Interesse



RPNs
rSCM
SAM
SCM
SD
SIM
SRC
SRS
SUN
SUS
SvC
SVS
t-SNE
TBS
vV

Region Proposal Networks

Region-based Structural Co-occurrence Matrix
Saliency Attentive Model

Structural Co-occurrence Matrix

Desvio Padrao

Similarity

SAM ResNet-50 for Cells

SAM ResNet-50 for natural images

Saliency Using Natural statistics

Sistema Unico de Satide

SAM VGG-16 for Cells

SAM VGG-16 for natural images
t-distributed Stochastic Neighbor Embedding
Sistema Bethesda

Total Variation



Slocal

aten

Ucirci
Uprobi
pi

Teire

ACC

rm

LISTA DE SIMBOLOS

Imagem de entrada

Recorte da imagem de entrada /

Modelo computacional para computagdo do mapa de saliéncia global
Método computacional para computagdo do mapa de saliéncia local
Mapa de saliéncia global obtido a partir de f(-)

Mapa de saliéncia local obtido a partir de g(+)

Mapa das zonas de aten¢do estimado a partir do mapa de sali€ncia global
i-ésima zona de aten¢do

Conjunto de células de interesse

Bounding box que demarca a i-ésima célula de interesse

Versao de c alterada por uma fun¢do de transformacao

Pesos do modelo de predi¢ao

Mapa de fixa¢des oculares

Mapa de atencdo obtido por meio do mapa de fixagcdes oculares
Area da imagem onde a computacio da matriz rSCM deve ocorrer
Circularidade da i-ésima regidao U

Probabilidade da i-ésima regido U ser anormal

Indice de interesse da i-ésima regiio U

Limiar de circularidade

Quantizacao ou outra fun¢do para agrupamento de pixels
Quantidade de niveis de quantizacdo ou de grupos de pixels
Propriedade entre os pixels de c e ¢

Posicdo de um elemento em uma matriz bidimensional

Coeficiente Kappa

Acurécia

Raio de um elemento estruturante circular



(o] Desvio padrdo para o filtro passa-baixa gaussiano

u Média amostral

a Nivel de significancia

nr Quantidade de regides mais salientes

(0 Taxa de concordincia entre as regides salientes e a alteragcdo celular
le Alteracdo celular mais significativa em uma imagem em analise

N, Quantidade de imagens no conjunto de dados com a alteracao [/,

TP Verdadeiro Positivo

FP Falso Positivo

FN Falso Negativo

PREC Precisao

REV Revocacgao

F Medida F (F-measure)

A Matriz bindria sinalizando uma regido de interesse predita

G Matriz bindria sinalizando a regido da alteracéo /,

B Matriz bindria sinalizando todas as células rotuladas pelos especialistas em

uma imagem de células cervicais

pRang Posi¢do de ranqueamento



1.1
1.2
1.3
14
1.5
1.5.1
1.6

2.1
2.2
2.2.1

31
3.1.1
3.1.2
3.1.2.1
3.2

4.1
4.2

5.1

5.1.1
512
5.1.3
5.2

5.2.1
5.2.2

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 27
Motivacdo . . . . . . . .. L 27
ObjetivosdaTese . . . . . . . . . . . ... ... ... ... 30
Hipéteses . . . . . . . . . . . .. 31
Contribuicoes . . . . . . . . . ... e 31
Producao Cientifica . . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 31
Producao Cientifica Complementar . . . . . .. ... ... ........ 32
OrganizacaodaTese . . . . . . . . .. .. ... .. ... ......... 32
EXAMEDEPAPANICOLAOU . . . . . . . ottt it i i e et e e 34
Principais desafios para alcancar uma analise automatizada . . . . . . . 37
Center for Recognition and Inspection of Cells (CRIC) . . . . . . ... .. 39
Base de Imagens CRIC . . . . . ... ... ... .. .. .. ........ 40
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . ...ttt i i i 43
Atencao Visual Seletiva . . . . . . . ... ... oL L 43
Modelagem Computacional . . . . . . . .. ... ... ... ........ 44
Predigdo de Saliéncia . . . . . . . . . ... ... ... .. ... 45
Abordagens Bottom-up e Top-down . . . . . . . . .. .. ... .. ..... 46
Redes Neurais Convolucionais . . . . . .. ... ... ... ........ 49
REVISAODALITERATURA . . . . o v vttt ettt et eeeeeen 55
Predicao de Saliéncia em Imagens Médicas . . . . .. . ... ... ... 55

Categorizacao de Exames de Papanicolaou com Base em Regioes de In-

TEresSe . . . . . . .. 58
BASE DE DADOS DE ATENCAO VISUAL PROPOSTA . . . ... ... 62
Rastreamento da Atencao Visual dos Citopatologistas . . . . . . . . .. 62
Selecdo de Imagens . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 62
Participantes . . . . . . . . . . . ... e 64
Experimento de Rastreamento Ocular . . . . . . .. .. ... ....... 64
CRIC Visual Attention (CRICVA) . . . . . . . ... ... .. . ...... 65
Consisténcia entre os Participantes . . . . . . . . . .. .. ... ...... 68

Viesde Centro . . . . . . . . . . . . . . i i, 68



6.1

6.1.1
6.1.1.1
6.1.2
6.1.2.1
6.1.2.1.1
6.1.2.2
6.2

7.1
7.1.1
7.1.2
7.1.3
7.1.4
7.1.4.1
7.1.4.2
7.1.4.3
7.1.5
7.2
7.2.1
7.2.2
7.2.3
7.3
7.3.1
7.3.2
7.3.3

8.1

MODELO PROPOSTO: ATTENTION GUIDED MODEL FOR INSPEC-
TIONOFCELLS (AGMIC) . . . .ttt it ittt ittt e oo e 70

Moédulo 1: Deteccio de Regioes de Interesse com Base em Atencao Visual 72

Etapa Global . . . . . . . . ... .. .. ... ... 72
Treinamento do Modelo . . . . . . . . . . .. .. ... ... ... ..., 73
Etapa Local . . . . . . . .. .. . . . . ... 75
Region-based Structural Co-occurrence Matrix (rSCM) . . . . . . .. ... 75
Matriz rSCM aplicada a Imagens de Células Cervicais . . . . .. .. ... 78
Refinamento dos Mapas de Saliéncia . . . . . .. ... .. ... ...... 83
Modulo 2: Classificacao das Regioes de Interesse . . . . . .. ... ... 84
RESULTADOS EXPERIMENTAIS . . . . . . . .. 0o v i v i v 89
Experimentos de Predicao de Saliéncia . . . . . . . ... ... ... ... 89
Modelos Avaliados . . . . . . . . . . .. ... 90
Basede Imagens . . . . . . . . ... ... ... ... 93
Meétricas de Avaliagdo . . . . . . . . . ... ... ... ... 94
Anadlise da Hipotese HI . . . . . . . . .. ... ... ... .. ....... 98
Modelos bottom-up . . . . . . ... 99
Modelos top-down . . . . . . . . ... 103
Tempo de processamento . . . . . . . . . ... e 104
Anadlise da Hipotese H2 . . . . . . . . . .. .. ... ... ......... 106
Experimentos com AGMic . . . . ... ... ... ... 0. 107
Basede Imagens . . . . . . . . . .. .. .. ... .. ... .. ... ..., 108
Medidas de Avaliacdo . . . . . . . . .. ... ... ... .. ... ..... 109
Anadlise da Hipotese H3 . . . . . . . . . .. .. .. ... ... ....... 110
Experimentos com Citologia em Meio Liquido . . . . . . . .. ... ... 119
Basede Imagens . . . . . . . . . .. .. .. ... .. ... .. ... .... 119
Medidas de Avaliacdo . . . . . . . . .. ... .. ... ... ... ..... 121
Andlise . . . . . . . . .. 122
CONCLUSOES E TRABALHOSFUTUROS . ... ........... 126
Trabalhos Futuros . . . . . .. .. ... ... ... .. .. 129
REFERENCIAS . .. ...ttt ittt 132

APENDICES . . & it o e et e e e e e e e e e e e e e e e e 145



B.1
B.2
B.3
B.4
B.5

APENDICE A - Formuldrio de COnsentimento . « « « v « v v v v v v v o . 145
APENDICE B - Region-based Structural Co-occurrence Matrix (rfSCM)

aplicada a caracterizacdo de células cervicais . ... .. 147
BasedeImagens . ... .. .. ... ... .. ... .. .. ... ... 147
Medidas de Avaliacdo . . . . . . . ... ... ... L 148
Metodologia . . . . . . .. ... 149
Resultados . . . . . . . . . . .. . 150
Conclusdes . . . . . . . . . 157
ANEXOS . . . e e e e s e e 158

ANEXO A - Protocolo de Aprovagio no Comité de Eticada UFC . . . . . 159



27
1 INTRODUCAO

Atencdo visual seletiva consiste de um conjunto de processos cognitivos que permite
focar em regides ou objetos de interesse enquanto ignoram estimulos irrelevantes no ambiente.
Essa caracteristica conduz humanos e outros animais a extracdo de informacdes importantes
do ambiente, facilitando o entendimento de cenas complexas (CARRASCO, 2011). Ao longo
dos anos, modelos computacionais foram desenvolvidos com o objetivo de simular a atencdo
visual humana em diversos processos (ZHANG; LIN, 2013; NGUYEN et al., 2018), dentre os
quais, a andlise de imagens médicas. Nessa drea, esses modelos, em conjunto com dados de
rastreio ocular coletados durante a inspecdo manual, tém favorecido o entendimento da atencio
seletiva de especialistas (MATSUMOTO et al., 2011; WEN et al., 2017; HELBREN, 2019) e
o desenvolvimento de sistemas de diagndstico por computador (LI et al., 2016; GUAN et al.,
2018; LOUKAS et al., 2018; LI et al., 2019). No entanto, a literatura carece de estudos de como
esses modelos podem contribuir para automatizar a andlise clinica de exames de Papanicolaou,
que € a principal ferramenta de rastreio para detec¢@o precoce do cancer de colo do utero (COX,
2012; INCA, 2019).

Esta tese apresenta um modelo computacional, baseado na predi¢cao da atencao
visual do citopatologista, para auxilio na triagem de imagens de exames de Papanicolaou. O
termo triagem € utilizado nesta tese para refletir o processo de selecdo dos campos alterados
de exames de Papanicoloau realizados por citopatologistas em escrutinio de rotina. O modelo
proposto seleciona Regides de Interesse (ROIs), em conformidade com dados de rastreio ocular
previamente coletados, e entdo foca na computagdo de rotinas de categorizagdo de células em
sub-imagens para identificar campos com alteragdes. A abordagem empregada € inspirada no
mecanismo natural empregado por especialistas humanos: observagdo do campo, foco em regides
com caracteristicas clinicas relevantes, anotacdo de lesdes se existentes. Além disso, esta tese
apresenta novos achados que estdo alinhados aos de trabalhos publicados recentemente (LI et al.,
2019) no que diz respeito a importancia de reduzir o volume de dados, por meio da selecao de

regides de interesse, a ser processados por sistemas de visdo computacional.

1.1 Motivacao

O cancer do colo do utero, também conhecido por cancer cervical, é a quarta

neoplasia maligna que mais afeta mulheres em todo mundo com 570.000 casos diagnosticados
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e 311.000 mortes a cada ano (BRAY et al., 2018). Esses nimeros sdo inferiores apenas aos
relacionados ao cancer de mama, colorretal e pulmao. No Brasil, o Instituto Nacional do Cancer
(INCA) reporta o cancer cervical como sendo o terceiro tumor maligno mais frequente em
mulheres, também atrds do cancer de mama e colorretal, e a quarta causa de morte de mulheres
brasileiras por cancer. Para cada ano do triénio 2020-2022, o INCA estima a ocorréncia de
16.590 novos casos (INCA, 2019).

A Organiza¢do Mundial da Saude (OMS) recomenda programas de rastreio e vacina-
¢do para reduzir a mortalidade feminina por neoplasia do colo do ttero (WHO, 2019). No Brasil,
a principal estratégia de rastreamento! é o exame citopatolégico do colo do ttero, ou teste de
Papanicolaou, que consiste basicamente em coletar amostras de células do colo uterino para
posterior andlise no microscépio. De acordo com a OMS, com uma cobertura da populacio-alvo
de, no minimo, 80% e a garantia de diagnéstico e tratamento adequados dos casos alterados €
possivel reduzir com a aplicagdo deste exame, em média, de 60 a 90% a incidéncia do cancer
cervical. Mesmo nos casos onde a neoplasia ocorre, estudos da American Cancer Society (ACS)
(ACS, 2019a) reportam que se o diagndstico acontecer no estigio inicial da doenga, a pessoa terd
92% de chance de sobreviver por pelo menos mais 5 anos. Por outro lado, se o diagnéstico for
no estagio mais avancado, a probabilidade de sobrevivéncia cai para 17%.

Segundo a ACS (ACS, 2019b), apenas 45% das mulheres com céancer do colo do
utero sao diagnosticadas precocemente. Dentre as razdes, estd o fato da andlise em laboratério das
laminas do exame de Papanicolaou ser uma tarefa complexa, que exige muita mao-de-obra e cujo
resultado depende inteiramente do julgamento humano (KOSS, 1989). Segundo Greer (1997)
um esfregaco anormal pode conter apenas algumas células alteradas espalhadas pelas milhares
de células normais. A andlise cuidadosa de um exame de Papanicolaou €, portanto, uma tarefa
demorada, mesmo para um citopatologista muito bem treinado (KOSS, 1989). Potencialmente,
fadiga ou falta de concentra¢do podem levar a uma interpretacao falsa, sendo, dentre os erros, o
mais significativo a ocorréncia de falsos negativos2 (DEMAY, 1997). De acordo com Barut et al.
(2015), a sensibilidade? e especificidade* é de respectivamente ~57% e ~76% para o exame de
Papanicolaou quando realizado puramente por inspecao manual.

Diante desse cendrio, pesquisadores vém desenvolvendo ao longo dos anos diversos

aplicacdo de um teste ou exame numa populacdo assintomadtica, aparentemente sauddvel, com objetivo de
identificar lesdes sugestivas de cincer e encaminhé-la para investigacdo e tratamento (INCA, 2019).

testes que falham em identificar células anormais.

€ a probabilidade de um individuo avaliado e doente de ter seu teste alterado (positivo).

¢ a probabilidade de um individuo avaliado e normal ter seu teste normal (negativo).
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métodos computacionais com o objetivo de automatizar a anélise de células cervicais (SU et
al., 2016; WILLIAM et al., 2019; ALLEHAIBI et al., 2019). A maioria desses modelos estdo
baseados na extracdo de caracteristicas do niicleo e/ou do citoplasma das células, sendo, portanto,
dependentes do desempenho de algoritmos de segmentagdo dessas estruturas. Como reportado
em diversos trabalhos (KE et al., 2019; CONCEICAO et al., 2019), a segmentacdo do nicleo e
principalmente do citoplasma em imagens de células cervicais ndo € uma tarefa trivial, devido a
quantidade de artefatos> comumente presente neste tipo de exame (MALM et al., 2013). William
et al. (2018) revisaram 30 artigos, publicados nos dltimos 15 anos, com metodologias para
automatizar a andlise de células cervicais. A conclusido dos autores foi que embora alguns
desses métodos alcancem acuricia superior a 93% em bases de dados de benchmark, a literatura
carece de evidéncias de como esses algoritmos funcionariam se inseridos na rotina clinica, ou
seja, processando imagens de células sob condicdes reais de ruido, sobreposicdo e artefatos.
Além disso, muito desses trabalhos estao validados apenas em citologia de meio liquido, no
qual a qualidade da imagem para fins de segmentacio e classificacdo facilita a abordagem
computacional (ZHU et al., 2007). Infelizmente, devido aos custos, a citologia de meio liquido
nao € a realidade de programas publicos de prevencao desta neoplasia em muitos paises em
desenvolvimento, como o Brasil. Nessas regides, onde ocorrem 90% das mortes por cancer
do colo do dtero (WHO, 2019), a técnica prioritaria € o exame de Papanicolaou convencional
(esfregaco).

Diante da dificuldade de segmentar adequadamente nucleo e citoplasma, pesquisado-
res t€ém proposto técnicas para categorizacdo de lesdes celular sem a necessidade de segmentacao
(ZHANG et al., 2017; GV; REDDY, 2019). Embora a literatura careca de estudos de como
esses métodos desempenham em imagens de Papanicolaou convencional, seus resultados sao
promissores para citologia de meio liquido. E nesta linha de pesquisa que esté definida a hipStese
principal desta tese: o uso da aten¢do visual de citopatologistas, reproduzidas por um modelo
computacional, pode localizar as células cruciais para a classificacdo do campo, reduzindo
a influéncia de artefatos sem interesse clinico. Essa ideia estd fundamentada na capacidade
humana de usar a atencdo como seletor de dados de entrada, criando a habilidade necessaria
para interpretacdo de cenas complexas. De fato, trabalhos estado-da-arte t€ém explorado essas

premissas para propor sistemas de visdo computacional em diversos campos, como robdtica,

> O termo “artefatos” é utilizado nesta tese para se referir aos elementos que podem estar presentes em imagens

de células cervicais, mas que ndo contribuem diretamente para a detec¢do do cancer do colo do ttero. Dentre
esses elementos estdo os derivados de falhas de confeccdo da 1amina, como, dreas escuras com alta sobreposicio
celular e estruturas comuns em esfregacos, como neutréfilos, células inflamatdrias, hemaécias etc.
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desenvolvimento de carros auténomos e analises médicas (SCHLEMPER et al., 2019). Os
resultados alcancados por esses estudos, em geral, sugerem melhor desempenho quanto ao tempo
de execucdo da aplicagdo e melhor acurécia, devido a eliminacdo de zonas que confundem a
interpretacdo da imagem.

Neste contexto, esta tese introduz uma nova abordagem para a busca de lesdes em
exames de Papanicolaou, a qual pode ser a chave para instrumentar sistemas automaéticos para
triagem de exames em tempo real dentro da rotina clinica. No melhor de nosso conhecimento,
predizer a atencao de citopatologistas para ranquear regides relevantes em imagens de células
cervicais € algo pioneiro na literatura e pode fomentar discussdes em areas diversas, como
no treinamento de profissionais e no controle de qualidade na rotina clinica de laboratdrios
citopatolégicos. Além disso, esta tese aborda as imagens citoldgicas obtidas por exames de
Papanicolaou convencional, que além de serem mais desafiadoras que as obtidas em meio liquido,

correspondem a realidade do Brasil e da maioria dos paises em desenvolvimento.

1.2 Objetivos da Tese

Esta tese tem como principal objetivo propor um modelo computacional baseado
na predicdo da atenc¢do visual seletiva de citopatologistas para auxiliar a triagem de imagens
de exames de Papanicolaou com alteracdo celular. Durante o estudo e desenvolvimento deste
trabalho, os seguintes objetivos especificos foram alcancados:

e Objetivo 1: Avaliar se algoritmos estado-da-arte para a predicdo de saliéncia®

sdo apropri-
ados para guiar a andlise de imagens de células cervicais.

e Objetivo 2: Investigar se a predi¢do da atencdo visual de citopatologistas permite o
ranqueamento e a selecdo de partes da imagem que favorecem a identificagcdo precisa de
células anormais.

e Objetivo 3: Avaliar se células cervicais normais e anormais podem ser descritas a partir
da diferenca estrutural entre a textura do nucleo e sua versido degradada por uma funcao de
transformacao.

e Objetivo 4: Disponibilizar para a comunidade cientifica dados de rastreamento ocular de

citopatologistas experientes em cuidados com o colo uterino durante a leitura e andlise de

exame de Papanicolaou convencional.

6 Mapa de saliéncia é uma forma usual de representar a distribui¢io de aten¢io em uma imagem. Sua visualizagio

¢ similar a um mapa de calor.
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1.3 Hipoéteses

As hipéteses que guiam a pesquisa conduzida nesta tese sao:
e Hipétese 1 (H1): Métodos bottom-up (Sec¢ao 3.1.2.1) apresentam mapas de salié€ncia
comparaveis aos definidos pela aten¢do visual de especialistas humanos.
e Hipétese 2 (H2): Modelos de predi¢ao de saliéncia (Se¢ao 3.1.2) podem detectar regides
clinicamente relevantes em imagens digitais de exames de Papanicolaou.
e Hipdtese 3 (H3): O ranqueamento de regides de interesse com base na predi¢ao da atengado
visual de citopatologistas € uma estratégia computacional vidvel para a reducao de erros

de classificacao de imagens de exames de Papanicolaou.

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢des desta tese sdo:

e Contribuicao 1: Criacdo de uma nova base de benchmark com dados de rastreamento
ocular de citopatologistas, contendo 5.654 células cervicais de 232 imagens extraidas
de exames de Papanicolaou convencional do Sistema Unico de Satide (SUS) brasileiro.
Disponivel em <http://dx.doi.org/10.17632/bk45¢c9yxb9.1>.

e Contribuicao 2: Um novo modelo guiado pela predi¢ao da atencao visual seletiva de
citopatologistas para identificacdo de lesdes celulares em imagens digitais de exames de
Papanicolaou convencional. Além disso, o modelo proposto pode fornecer visualizacdo
das regides clinicamente relevantes da imagem usando mapas de saliéncia.

e Contribuicao 3: Um novo algoritmo para identificar células cervicais anormais com base
na andlise estrutural da textura do nicleo, da membrana nuclear, bem como de parte do
seu entorno.

e Contribuicao 4: Avaliacao de algoritmos de predi¢ao de sali€éncia estado-da-arte quanto a

atencdo visual seletiva de especialistas em imagens de células cervicais.

1.5 Produciao Cientifica

O desenvolvimento desta tese resultou na publicacdo dos seguintes artigos cientificos:
e Ramalho, G. L. B., Ferreira, D. S., Reboucas Filho, P. P., Medeiros, F. N. S. Rotation-
invariant feature extraction using a structural co-occurrence matrix. Measurement, v. 94, p.

406-415, 2016.


http://dx.doi.org/10.17632/bk45c9yxb9.1
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Ferreira, D. S., Ramalho, G. L. B., Medeiros, F. N. S., Bianchi, A. G., Carneiro, C. M.,
Ushizima, D. M. Saliency-driven system with deep learning for cell image classification.
In: IEEE International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI), 2019. p. 1284-1287.

Ferreira, D. S., Ramalho, G. L. B., Torres, D., Tobias, A. H., Rezende, M. T., Medeiros,
F. N. S., Bianchi, A. G., Carneiro, C. M., Ushizima, D. M. Saliency-driven system models
for cell analysis with deep learning. Computer Methods and Programs in Biomedicine, v.

182, p.105053, 2019.

Producdo Cientifica Complementar

Martins, G. L., Ferreira, D. S., Medeiros, F. N. S., Ramalho, G. L. Ensemble of algorithms
for multifocal cervical cell image segmentation. In: 9th Brazilian Conference on Intelligent

Systems (BRACIS), 2020.

1.6 Organizacao da Tese

A estrutura desta tese estd organizada como segue nos seguintes capitulos:

e Capitulo 2: apresenta uma visdo geral do exame de Papanicolaou, e os motivos que o

tornam desafiador para uma andlise automatizada por técnicas de visdo computacional.
Discute as politicas de rastreio do cancer cervical no Brasil e como a metodologia proposta
nesta tese pode ser aplicada. Introduz o Centro de Reconhecimento para Inspecdo de
Células (CRIC), detalhando o projeto e a confec¢do da base de imagens de exames do
SUS utilizada nesta tese.

Capitulo 3: apresenta a teoria e as técnicas necessdrias para compreensao desta tese. Trata
de como mecanismos da aten¢do humana podem ser implementados computacionalmente.
Apresenta o conceito de saliéncia e as abordagens usualmente empregadas pelos métodos
de predicdo. Este capitulo também apresenta as Redes Neurais Convolucionais e discute o
uso dessas estruturas na predi¢do da aten¢@o visual humana.

Capitulo 4: descreve como os métodos de predi¢cdo de saliéncia estdo sendo abordados na
area médica. Revisa algoritmos estado-da-arte que utilizam técnicas fundamentadas na
atenc¢do visual seletiva humana para a constru¢do de sistemas de diagndstico auxiliado por
computador. Este capitulo também apresenta estudos de aten¢do visual e de selecdo de

regides de interesse em imagens de células cervicais.
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e Capitulo 5: propde a base de dados CRIC Visual Attention (CRICVA). Discute a metodolo-
gia para a coleta de dados, detalhando o experimento de rastreamento ocular desenvolvido
para gravacdo da atencao dos citopatologistas.

e Capitulo 6: propde um modelo guiado por predi¢do de saliéncia para detecgdo e identifi-
cacdo de células alteradas em imagens de exames de Papanicolaou. Este capitulo discute a
metodologia para estimar a atenc¢ao visual dos citologistas, selecionar as regides clinica-
mente relevantes e categorizar as imagens. Este capitulo também introduz a Region-based
Structural Co-occurrence Matrix (tSCM), utilizada como parte do algoritmo de definicdo
das ROIs.

e Capitulo 7: apresenta os resultados obtidos com os modelos desenvolvidos nesta tese.
Cada sec¢do descreve as métricas utilizadas, a selecdo dos dados para a validagdo e a
metodologia de avaliacdo empregada.

e Capitulo 8: apresenta as conclusdes alcangadas e elenca nossas diretivas futuras, as quais

devem explorar novas investigagdes e escalar nosso método a pratica clinica.
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2 EXAME DE PAPANICOLAOU

Credita-se ao Dr. George Nicholas Papanicolaou a concepg¢do e desenvolvimento
do exame citopatoldgico do colo do ttero, ou exame de Papanicolaou (CIBAS; DUCATMAN,
2003). Em 1928, Papanicolaou relatou que células cancerigenas derivadas do colo uterino podem
ser observadas em esfregacos vaginais humanos (KOSS, 1989). No entanto, essa observagao
foi inicialmente mal recebida (KLINE, 1997), visto que o diagndstico de cincer era somente
feito por meio de bidpsia e nao havia ligacdo entre a citologia e a patologia cirurgica (SILVA,
2004). Varios anos depois, Papanicolaou retomou o método, em colaboracdo com Herbert
Traut, e despertou a atencdo da comunidade médica com a publicacdo dos seguintes trabalhos:
(PAPANICOLAOU; TRAUT, 1941) e (PAPANICOLAOU; TRAUT, 1943). Nesta época, a
taxa de mortalidade anual por esse cancer nos Estados Unidos era de 26.000 mulheres, e a
citologia, ao contrario da bidpsia, poderia ser aplicada na escala necessaria para revelar lesdes
precoces (SILVA, 2004). Varios estudos subsequentes na década de 1940, em pequenos grupos
de mulheres, documentaram que esfregacos vaginais ou cervicais poderiam levar a descoberta de
canceres ocultos do colo uterino e a altera¢des pré-cancerosas (KOSS; MELAMED, 2006). Isso
abriu o caminho para a introdugdo de programas de rastreamento de cincer de colo uterino em
larga escala no final da década de 1950 (MEHNERT, 2003).

No Brasil, o exame de Papanicolaou € utilizado como principal método para rastrea-
mento do cancer do colo do ttero e estd disponivel na rede publica de satide por meio do Sistema
Unico de Satide (SUS). O procedimento convencional! para realizagio deste exame consiste nas
seguintes etapas: 1) colher uma amostra de células da superficie externa e interna do colo do
utero usando um cotonete, uma espatula de madeira ou uma escovinha; 2) estender parte dessa
amostra em uma lamina de vidro; 3) aplicar um fixador para preservar a amostra; 4) promover
uma coloracdo da amostra para possibilitar a visualiza¢do dos diferentes componentes celulares;
5) inspecionar visualmente a ldmina sob um microscépio rastreando sinais de anormalidade. As
etapas de coleta e fixac@o sdo geralmente realizadas por um médico que envia a amostra para um
laboratdrio de citologia para coloracdo e interpretagdo. A Figura 1 ilustra esse processo em um
campo de visualizacdo, com lente objetiva de 40x, de uma lamina de Papanicolaou convencional.

Observa-se a disposicao das células e de seus principais componentes, como citoplasma e ntcleo.

' A nomenclatura “convencional” é utilizada para diferenciar o exame citopatolégico de uma variagio cuja as

amostras coletadas sdo depositadas em um frasco com um liquido preservativo. Essa técnica conhecida como
citologia em meio liquido (ZHU et al., 2007) ndo é adotada em escala pelo SUS no Brasil e em véarios outros
paises emergentes.
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Durante a andlise microscopica, o citopatologista busca por indicativos de anormalidade, como

aspecto granular na distribuicio de cromatina® do niicleo e irregularidades na membrana nuclear.

Outras informagdes, como relagdo de tamanho entre nucleo e citoplasma, coloracdo, ocorréncia

de multinucleag@o também sdo observadas. Recomendamos a leitura de (BOON; SUURMEIJER,

1996) para melhor compreensao destes atributos, bem como dos procedimentos de coleta do

exame de Papanicolaou.

Colo do utero

Célula alterada
(nucleo anormal)

SN

Padréio de textura do
nucleo (normal)

Padrao ao redor da
membrana nuclear

-

Lamina convencional com células do colo
do utero

Campo de visualizagdo a 40x.
Aproximadamente 10.000 imagens sdo

T
\

Citoplasma /

necessarias para cobrir toda a lamina.

|_» Nucleo

Figura 1 — Campo de visualizagdo a 40x de uma ladmina de exame de Papanicolaou convencional.
Nesta tese, esse campo € tratado como imagem de células cervicais ou imagem de
exame de Papanicolaou. Célula alterada, com membrana cromatinica irregularmente
espessa, obtida em (BARROS et al., 2012). Fonte: elaboragdo prépria.

A cromatina consiste em um material celular composto por dcido desoxirribonucleico (DNA) e histonas de

proteinas basicas (STENESH, 1989). Na coloracdo de Papanicolaou, o DNA fica manchado com hematoxilina,
enquanto que algumas das proteinas nucleares que contém carga negativa também podem ser manchadas (BOON;
DRIJVER, 1986). Nicleos normais tendem a apresentar distribuicdo de cromatina uniforme, homogénea, sem
aspecto granular, dando a textura uma aparéncia com baixa variagdo de intensidade dos pixels (WATANABE et
al., 2004). Em determinadas circunstancias, processos degenerativos e inflamatdrios podem tornar a cromatina
mais granular, mesmo sem indicar lesdo. Nestes casos, a andlise de atributos como irregularidade da membrana
nuclear, tamanho do nicleo, dentre outros, sdo cruciais para a decisdo dos citopatologistas.
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Lesdes cancerigenas ou pré-cancerigenas detectadas por meio de exames de Papani-
colaou podem ter seu laudo clinico emitido com base em diferentes sistemas de classificagao
(WHO; IARC, 2005). O padrao adotado no Brasil para laudos citopatoldgicos € Sistema Bethesda
(TBS) (NAYAR; WILBUR, 2015b; NAYAR; WILBUR, 2015a). Como as pesquisas realizadas
nesta tese visam fomentar o desenvolvimento de sistemas computacionais para auxilio ao di-
agnostico de lesdes, também adotamos uma nomenclatura simplificada comumente adotada na
rotina clinica. A Tabela 1 apresenta as principais classes do TBS e mostra como elas podem ser
agrupadas para a organizacdo de resultados na rotina laboratorial.

Tabela 1 — Sistema Bethesda e sua, respectiva, macro categorizagdo empregada na prética clinica.
Fonte: elaboragdo propria a partir de (NAYAR; WILBUR, 2015a).

Sistema Bethesda

Rotina Clinica
Categoria | Descricao

Negativa Células normais, sem a presenca de alteragcdes Negativa (normal)

ASC-US Células escamosas atipicas de significado indeterminado . .
Baixo risco

LSIL Lesao intraepitelial escamosa de baixo grau

ASC-H Células escamosas atipicas, ndo se pode descartar uma lesdo de alto grau

HSIL Lesdo intraepitelial escamosa de alto grau Alto risco
CA Carcinoma

Estudos tém revelado que o exame de Papanicolaou tem sido de baixa sensibilidade
(41% a 70%) no Brasil e grande parte dos laboratdrios brasileiros apresentam indicadores de
qualidade fora dos padrdes recomendados, como Indice de Positividade (IP) abaixo de 3,0%
(PAULA et al., 2017; TOBIAS et al., 2016; BORTOLON et al., 2012). A principal consequéncia
dessa realidade € a tendéncia a laudos falso-negativos, induzindo mulheres ndo diagnosticadas a
ndo procurar acompanhamento e consequentemente desenvolver cancer (TOBIAS ez al., 2016).
Em paises onde o rastreamento do cancer de colo do ttero foi bem sucedido, como Estados
Unidos, Noruega e Reino Unido, o percentual de positividade observado € de, em média, 6,8%,
4,9% e 6,5%, respectivamente (BORTOLON et al., 2012). Como uma estratégia para minimizar
esse problema, a Portaria Federal n° 3.388 de 30 de dezembro de 2013* redefiniu as estratégias
para Qualificacdo Nacional em Citopatologia (QualiCito) na prevencao do cancer do colo do

utero, promovendo as diretrizes para a revisao dos exames realizados pelos laboratdrios ptiblicos

3 De acordo com Bortolon et al. (2012), o indice de positividade expressa a prevaléncia de alteracdes celulares nos

exames e caracteriza a sensibilidade do processo do rastreamento em detectar lesdes na populagdo examinada.
E computado pela razdo entre o niimero fotal de exames citopatolégicos com resultados alterados realizados
em determinado local e periodo e o total de exames citopatologicos satisfatorios realizados no mesmo local e
periodo.

4 Disponivel em: <http:/bvsms.saude.gov.br/bvs/saudelegis/gm/2013/prt3388_30_12_2013.html>


http://bvsms.saude.gov.br/bvs/saudelegis/gm/2013/prt3388_30_12_2013.html
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e privados credenciados pelo SUS>.

A QualiCito acompanha o desempenho dos laboratérios por meio do Programa
de Controle de Qualidade, o qual abrange o Monitoramento Interno da Qualidade (MIQ) e o
Monitoramento Externo da Qualidade (MEQ). Enquanto o MIQ avalia parametros de qualidade
para detectar falhas e tomar medidas corretivas apenas no fluxo interno de trabalho do labora-
tério tipo I, o MEQ consiste na revisao dos esfregacos por laboratério diferente daquele que
realizou a primeira leitura. Sdo considerados laboratoérios tipo I aqueles que realizam exames
citopatolégicos do colo do ttero e tipo II os responsdveis por realizar estes exames no ambito do
MEQ®.

Ferramentas de andlise automatica que auxiliem os citopatologistas a detectar falso-
negativos e eliminar falso-positivos em exames de Papanicolaou podem colaborar significativa-
mente com o MEQ’. Laboratdrios tipo I comumente possuem volumes elevados de esfregacos
para revisar e, embora tenham melhorado os indices de qualidade deste tipo de exame no Brasil,
ainda possuem seus resultados comprometidos pelas dificuldades que a inspecao visual cldssica
das células oferece. Recomendamos a leitura de (INCA, 2012) para compreensao detalhada
dos programas de controle de qualidade em exames de Papanicolaou que estao em operagao no

Brasil.

2.1 Principais desafios para alcancar uma analise automatizada

Imagens digitais extraidas de exames de Papanicolaou possuem diversas estruturas
que tornam a andlise automatizada uma tarefa complexa. As amostras sio comumente cobertas
por artefatos, muitos deles originados durante a coleta, e por tipos de células sem interesse
clinico para o diagndstico do cancer do colo do tdtero (BENGTSSON; MALM, 2014). Listamos
a seguir alguns dos desafios, comumente reportados na literatura, para a construcao de sistemas
computacionais baseados em visdo computacional para auxilio ao diagndstico. A Figura 2 ilustra

cada topico.

5 Fatores socioecondmicos, culturais e/ou educacionais também séo relevantes para determinar o sucesso no

rastreamento do cancer do colo do ttero. Regides onde as campanhas publicas de prevencio sdo acessiveis
e melhor compreendidas pela populagdo tendem a apresentar melhor controle dessa neoplasia e a reduzir a
mortalidade (ALMEIDA, 2018).

Laboratoérios tipo II também podem realizar as acdes dos laboratdrios tipo L.

Conforme o fluxograma interno do laboratério tipo II, uma ferramenta de anélise automadtica pode contribuir
como um instrumento de ranqueamento das 1dminas, dando preferéncia aos exames com maior probabilidade
de serem positivas. Outra aplicag@o é funcionar como segunda opinido na classifica¢do de lesdes ou mesmo
selecionando os campos alterados para compor o laudo clinico.
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a) Artefatos derivados de falhas na confeccio, coloracio c¢) Estruturas comuns em esfregacos que dificultam a deteccéio e
e montagem das lAminas classificacdo das células de interesse ao cincer do colo do utero

1. Neutroéfilos e 2. Histidcitos Histiocito multinucleado
regides densas com alta ~= ~5 >

- s~
sobreposicao

Espermatozdides

b) Dificuldades de segmentacio do citoplasma e nucleo

falso-positivo na
segmentagao-
do nucleo e o R
citoplasma ‘ L indefinigao
\ \ na
segmentacao
do citoplasma

areas do citoplasma
segmentadas como
 do nicleo

Figura 2 — Principais desafios para construcio de sistemas de andlise automdtica para exames de
Papanicolaou. a) Artefatos presentes nas imagens que resultam de falhas na confeccao,
coloracdo e montagem das laminas, respectivamente. b) Falhas na segmentacao de
nicleo e citoplasma, exemplificado pelos resultados do método proposto em (ZHANG
et al., 2014). c) Elementos comuns em esfregacos cérvico-vaginais, que ndo derivam
de falhas na preparagdo das laminas, mas que comumente reduzem o desempenho
de métodos computacionais por serem confundidos com objetos de interesse clinico
para o cancer do colo do ttero. Para detalhes sobre essas estruturas recomendamos a
leitura de (WHO; IARC, 2004). Fonte: elaboracdo prépria a partir de imagens obtidas
em <http://www.pro-celula.com.br/home/atlascitologico/atlas/texto/cit-cervice-elem.
htm>

e Preparagdo das amostras: o processo de coloracdo pode levar a variacdes na qualidade da
amostra. As vezes, o material celular pode ser distribuido de maneira desigual, levando
a aglomerados densos que a luz ndo consegue penetrar enquanto outras partes da lamina
podem estar vazias. Mesmo quando o esfregaco é bem feito, ainda havera regides muito
densas e com muitas células sobrepostas para uma interpretacao confidvel. Um citopatolo-
gista experiente consegue contornar essa dificuldade encontrando campos de visualiza¢io
onde as células estdo dispostas apropriadamente para o reconhecimento de lesdes.

e Segmentacdo de células e nicleos: encontrar e delinear cada célula da imagem por


http://www.pro-celula.com.br/home/atlascitologico/atlas/texto/cit-cervice-elem.htm
http://www.pro-celula.com.br/home/atlascitologico/atlas/texto/cit-cervice-elem.htm
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métodos computacionais estd sujeito as mesmas complicagcdes que dificultam a andlise dos
esfregacos por especialistas humanos. A varia¢io na coloraciao da lamina, na espessura
dos aglomerados celulares e na intensidade de cor e textura dos nucleos e citoplasmas
podem comprometer a extracdo dos atributos necessarios ao reconhecimento das lesoes.
Além disso, € comum nos esfregacos a presencga de estruturas que, embora facilmente
identificadas por especialistas humanos, podem ser confundidas com os nucleos celulares,
como, por exemplo, neutréfilos.

e Rejeicdo de artefatos: Existem diversas maneiras pelas quais células sanguineas, células
inflamatdrias, células dobradas e distorcidas, objetos sobrepostos, muco, erros de colora-
¢do etc. influenciam na correta interpretacdo de uma imagem de uma célula cervical. Os
classificadores projetados para diferenciar células normais e pré-cancerigenas produzem
resultados imprevisiveis ao classificar esses artefatos. Um esfregaco de Papanicolaou
padrdo contém normalmente de 100.000 a 200.000 células relevantes, e idealmente uma
unica célula claramente maligna deve ser suficiente para diagnostico positivo (BENGTS-
SON; MALM, 2014). Com a imprevisao da resposta do classificador ao processar esses
artefatos, podemos ter um grande nimero de falsos-positivos, o que torna o sistema inutil.
Especialistas humanos conseguem superar essa dificuldade, gragas ao conhecimento prévio
adquirido sobre essas estruturas e a capacidade do sistema visual humano em ser seletivo

para os objetos essenciais de uma cena complexa (CARRASCO, 2011).

2.2 Center for Recognition and Inspection of Cells (CRIC)

O Centro de Reconhecimento para Inspe¢ao de Células (CRIC) surgiu com o objetivo
de pesquisar e desenvolver métodos computacionais para auxiliar na identificacdo de lesdes
precursoras do cancer de colo do ttero. Proposto inicialmente por pesquisadores da Universidade
Federal de Ouro Preto (UFOP), Universidade Federal do Ceard (UFC), Lawrence Berkeley
National Laboratory (Berkeley, EUA) e Universidade da Califérnia (Berkeley, EUA), este
projeto conta atualmente com a colaboragdo de cientistas de vdrias institui¢cdes brasileiras e suas
contribui¢des alcangam resultados promissores também em outros tipos de imagens médicas.

Esta tese foi desenvolvida como parte dos trabalhos do CRIC. Com o suporte do
SUS e de citopatologistas com experiéncia na andlise de 1aminas de Papanicolaou, o CRIC
prop0s uma base de imagens representativa para o estudo das lesdes descritas na Tabela 1. Por

ser concebido dentro da rotina clinica do SUS, o CRIC possui relevancia no desenvolvimento
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de pesquisas tanto para o cendrio brasileiro quanto para o de paises emergentes, onde a anélise
laboratorial e as politicas de prevencao do cancer uterino se assemelham as do Brasil. Além
do conjunto de dados, detalhado na Secao 2.2.1, o CRIC conta na equipe com citopatologistas
experientes na andlise de ldminas de Papanicolaou e na satide da mulher®, os quais foram cruciais

para alcancgar as contribui¢des desta tese.
2.2.1 Base de Imagens CRIC

A base de dados CRIC foi confeccionada a partir de esfregacos cérvico-vaginais
disponiveis no setor de citologia do Laboratério Piloto de Andlises Clinicas (LAPAC) da Escola
de Farmiacia da Universidade Federal de Ouro Preto”. O laboratério mantém um acervo de
aproximadamente 30 mil laminas oriundas de exames do SUS. A sele¢do de amostras deu
preferéncia a laminas mais recentes, seguindo critérios de qualidade, como predominancia de
células preservadas, bem fixadas e coradas, sem artefatos de montagem, além de ter suficiente
representatividade para as lesdes descritas na Tabela 1. A Figura 3 apresenta algumas imagens
disponiveis na base CRIC e ilustra as anotagdes (retingulos em distintas cores) disponiveis para
estudo das lesdes. E importante observar que as caracteristicas das imagens, como diferentes
tonalidades de cores e presenca de elementos diversos (Figura 2), dificultam a segmentacdo das
células, mesmo dentro de uma mesma classe.

Os exames de Papanicolaou utilizados no desenvolvimento desta tese sdo os disponi-

veis na base do CRIC, versdo v.0110

. Este conjunto € composto por 400 imagens digitalizadas
de Papanicolaou, as quais foram coletadas a partir de um microscopio Carl Zeiss equipado
com uma camera Zeiss AxioCam MRc com ampliacdo 6ptica de 40x. As imagens adquiridas
tém densidade de 0,255 um/pixel e uma resolucdo de 1392 x 1040 pixels (8-bit). As amostras
foram preparadas via Papanicolaou convencional e contém células, bem como, artefatos fre-
quentemente coletados como parte dos exames. As células cervicais estdo rotuladas em normal
(verde) e, quando anormal, usa a classificacao descrita na Tabela 1. Também estd disponivel o
rétulo do campo, a qual corresponde a classe da alteragdo celular mais significativa presente
na imagem. Trés citopatologistas experientes em andlise de exames citopatologicos do SUS

realizaram manualmente o procedimento de rotula¢do. No total, a base de dados retine anotag¢des

para 11.473 células cervicais (#{Negativa: 6792, ASC-US: 627, LSIL: 1329, ASC-H: 915, HSIL:

8
9

Programa Ambar. Informacdes em <http://www.ambar.net.br>.
<https://escoladefarmacia.ufop.br/lapac>
10" Nesta tese, simplificamos a nomenclatura para base de imagens CRIC, sem mencionar versio.


http://www.ambar.net.br
https://escoladefarmacia.ufop.br/lapac
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Figura 3 — Imagens de célu 1,
ASC-US, LSIL, ASC-H, HSIL e Carcinoma) sinalizam a classe do principal achado
clinico na imagem, enquanto que as marcagdes em cores identificam esses achados,
se existente, nas diferentes células. As linhas tracejadas simbolizam como as classes
do Sistema Bethesda podem ser agrupadas dentro da rotina clinica. Os achados
considerados sdo os reportados na Tabela 1. Fonte: elaboragdo prépria.

1687, Carcinoma: 123}), as quais estao distribuidas conforme a Figura 4. A média de células
por imagem € de 28,68, com desvio padrao de 21,83. As 400 imagens estdo distribuidas em
#{Negativa: 57, ASC-US: 104, LSIL: 165, ASC-H: 31, HSIL: 25 e Carcinoma: 18}, conforme a
Tabela 1.
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Figura 4 — Distribui¢do de casos na base CRIC. a) Casos de acordo com o rétulo da imagem, ou
seja, classe do principal achado detectado no campo. Total de imagens (campos): 400.
b) Distribui¢ao de classes considerando todas as células. Total de células anotadas:
11.473. Fonte: elaboracio propria.
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3 FUN DAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a teoria e as técnicas aplicadas no desenvolvimento desta
tese. A primeira se¢do trata de como mecanismos da aten¢do humana podem ser implementados
computacionalmente. A secdo seguinte descreve as Redes Neurais Convolucionais (do inglés,
Convolutional Neural Network (CNN)s), mostrando como essas redes geralmente utilizadas em
problemas de classificacdo de objetos podem ser adaptadas para a predicdo da atencdo visual

seletiva humana.

3.1 Atencao Visual Seletiva

A atenc¢do visual € um dos principais mecanismos de percep¢cao que permite aos seres
humanos selecionar com eficiéncia os dados visuais de maior interesse (ZHANG; LIN, 2013).
A atencdo € um conceito fundamental para os humanos, mas pesquisadores vém mostrando
que esse conceito também pode beneficiar algoritmos computacionais (ZHANG; LIN, 2013).
Neste cendrio, vamos abordar dois objetivos da atencdo. O primeiro objetivo é lidar com
a complexidade da entrada perceptiva. Segundo Tsotsos (2011), a abordagem classica para
detectar objetos nas imagens é o paradigma da janela deslizante, no qual um classificador €
treinado para detectar um objeto em uma regiao da imagem, sendo aplicado repetidamente em
janelas de teste de tamanhos diferentes. Algoritmos que seguem esse paradigma de forca-bruta
(busca-exaustiva) para detectar objetos arbitrarios (com tamanhos arbitrarios), em geral, levam
ao consumo excessivo de recursos de processamento (STOCKMEYER; CHANDRA, 1988).
Mesmo quando a busca na cena € guiada por uma tarefa, onde o objeto alvo e suas propriedades
sdo conhecidas a priori, o desempenho do sistema pode ser comprometido devido ao fato de
0 objeto aparecer na cena muitas vezes distorcido, sobreposto, contaminado por ruido inerente
ao processo de captura, dentre outros fatores dificultantes. Dessa forma, Frintrop (2011) afirma
que um mecanismo para priorizar as regides de uma imagem para processamento adicional é
de grande interesse, especialmente se bancos de dados de imagens de alta resolu¢ao devem ser
investigados ou se o processamento em tempo real for desejado. Isso coloca os modelos guiados
por atencdo como interessantes para aplicacdo em anélise de exames médicos, onde comumente
centenas de imagens precisam ser analisadas e estruturas patoldgicas identificadas.

O segundo objetivo da atenc¢do € simplificar o cendrio para tomada de a¢des (FRIN-

' A técnica de forca bruta, conhecida também como busca exaustiva, ¢ um método para resolver um problema

através de uma travessia completa (ou parcial) no espaco de busca do problema para se obter uma solugéo.
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TROP, 2011). Essa tarefa é especialmente importante para casos onde a maquina precisa atuar
com cenas complexas e possivelmente desconhecidas. Segundo Frintrop (2011), mesmo se
estiver disponivel um poder computacional ilimitado, ainda assim existirdo restricdes: em um
determinado momento, o sistema poderd ampliar uma ou poucas regides para andlise detalhada
ou mesmo apresentar um ou poucos objetos. Na andlise de imagens médicas, comumente
sistemas computacionais de auxilio ao diagndstico precisam enfatizar determinadas regidoes do
exame, desprezar artefatos e ampliar objetos especificos para melhor verificagdo posterior pelos
especialistas. Assim, um mecanismo que seleciona as partes relevantes da cena, permitindo a

execucdo de tarefas focadas a seguir € relevante para esses sistemas.
3.1.1 Modelagem Computacional

Embora os principios biolgicos que descrevem a atencdo visual humana ndo sejam
ainda completamente esclarecidos, pesquisadores tém, ao longo dos anos, se inspirado em
conceitos do sistema visual humano para desenvolver métodos computacionais com o propdsito
de aplicd-los em tarefas de engenharia (TSOTSOS, 2011; ZHANG; LIN, 2013). A maioria desses
métodos possui uma estrutura semelhante, apresentada na Figura 5. Esta estrutura foi idealizada
a partir de teorias psicofisicas, como Feature Integration Theory (TREISMAN; GELADE, 1980)
e o Guided Search Model (WOLFE et al., 1989), e aparecem pela primeira vez na forma de
algoritmo no trabalho de KOCH (1985). A ideia basica é calcular varios atributos em paralelo,
verificar suas ativacdes e entdo agrupar essas informagdes em um mapa, no qual, a atratividade
das regides deve estar codificada. A esse mapa chamamos de mapa de saliéncia.

Dada uma imagem I € D; C Z? com dimensdes m x n, podemos computar um mapa
de saliéncia M € Dy; C R? por meio de uma fungdo f : D; — Dy, onde a fungio f representa o
modelo computacional que estd sendo utilizado. Em geral M possui a mesma dimensdo m X n de
I, com os pontos de maior amplitude em M representando maior saliéncia. Dessa forma, temos
que a intensidade do ponto M (i, j) reflete a conspicuidade de (i, j) e, possivelmente, de parte de
sua vizinhanga. Regides que atraem maior atencdo possuem valores de sali€éncia maiores, € 0
decréscimo dessa atengdo segue proporcionalmente aos valores do mapa.

De forma geral, modelos de aten¢do computacional incluem os seguintes passos: 1)
Extrair caracteristicas de uma imagem de entrada em diferentes escalas. Comumente, os atributos
coletados sdo de baixo nivel (ou seja, bottom-up), como intensidade, cor e orientagdo, criando

mapas de atributos. 2) Incluir um mecanismo que permita coletar informacdo de contraste
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Figura 5 — Estrutura tipica de um modelo computacional para estimar a atencdo visual humana.
A saida do sistema € um mapa de saliéncia, onde a intensidade dos elementos revelam
as regides com maior atratividade. Fonte: elaboragdo prépria a partir de (ITTI; KOCH,
2001) e <http://www.lizhaoping.org/zhaoping/prints/CosyneForPost.pdf>.

dentro desses mapas. Uma abordagem cldssica é computar o contraste de uma regiao (janela)
em relagcdo aos seus vizinhos, gerando mapas de caracteristicas. 3) Combinar todos os mapas
de caracteristicas obtidos, e 4) normalizar, ponderar, combinando esses mapas para formar o
mapa de saliéncia. Quando uma informacao prévia sobre o problema esta disponivel, ou seja,
caracteristicas fop-down, o mapa de saliéncia pode ser produzido dando um enfoque maior a
uma ou outra regido de acordo com o contexto da tarefa. As abordagens bottom-up e top-down

serdo detalhadas na Secdo 3.1.2.1.
3.1.2 Predicdo de Saliéncia

A predicdo de saliéncia difere da detecgdo de saliéncia pelo fato do primeiro buscar
estimar as fixagdes oculares de um observador, enquanto o segundo visa segmentar um objeto que

se diferencia do contexto da cena. Assim, a predi¢do de sali€ncia leva a mapas que correspondem
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as probabilidades de diferentes regides serem conspicuas. Na deteccdo de saliéncias, mapas
bindrios sdo produzidos para sinalizar a localizacdo de um objeto de interesse. Ao longo dos anos,
uma variedade de modelos computacionais foram desenvolvidos com ambos propdsitos. Esta
tese aborda a predicdo de saliéncia, aplicando o uso de seus conceitos a reducdo da quantidade
de informacdo a ser processada por rotinas de categorizagdo. A secdo seguinte descreve alguns
desses modelos. Devido a variedade de trabalhos publicados sobre o assunto na literatura, apenas
aqueles com contribui¢des pioneiras sdo destacados. Um estudo mais amplo pode ser obtido por
meio da leitura de (TSOTSOS, 2011; ZHANG; LIN, 2013; BORIJI; ITTI, 2013; BORIJI et al.,
2014; BORII et al., 2015; NGUYEN et al., 2018; BORJI, 2019).

3.1.2.1 Abordagens Bottom-up e Top-down

Alguns trabalhos experimentais tém sugerido que a atenc¢ao visual humana € guiada
tanto por estimulos, referido como fatores bottom-up, quanto pela tarefa que estd sendo executada,
fatores top-down. A atencdo bottom-up estd baseada em caracteristicas primitivas da imagem de
entrada como orientacdo, cor, intensidade, contraste, textura, dentre outras (ZHANG; LIN, 2013).
Tais fatores podem ser modelados computacionalmente utilizando diversas abordagens, como
estruturas probabilisticas, andlise espectral ou técnicas cldssicas de processamento de imagens
visando a representacdo de processos cognitivos (BORIJI; ITTI, 2013). Tipicamente, métodos
bottom-up sao modelados para refletir processos bioldgicos, revelando regides da imagem que
diferem da sua vizinhanga sem lidar com os fendmenos cognitivos que tornam essas regioes
relevantes.

De acordo com estudos psicofisicos, a aten¢do bottom-up ocorre no estagio de pré-
atencio” e é o resultado da extracio simples de atributos em todo campo visual. Portanto, uma
regido com estimulos visuais salientes pode capturar o foco da aten¢do humana (ZHANG; LIN,
2013). Como ilustrado na Figura 6, uma barra disposta na vertical rodeada por outras barras
na horizontal, um circulo com cor diferente dos demais, um objeto diferente dos vizinhos pela
forma geométrica e textura podem involuntariamente capturar nossa aten¢do. Dessa forma, a
atencdo bottom-up vem de um fator exdgeno e independentemente de qualquer tarefa ou intencao.
Estudos sugerem que esse tipo de atengdo ocorre nas primeiras zonas de processamento do

cérebro e, por agir em paralelo com as células responsdveis em obter os dados de entrada, o

2 Segundo Neisser (1967) e Hoffman (1975), a atengio visual é dividida em dois estdgios: pré-atengio e atencio.

Na pré-atencdo, atributos relativos ao fundo da cena e aos objetos da imagem sdo extraidos, mas apenas os
objetos podem ser processados na fase de atencdo (NEISSER, 1967; HOFFMAN, 1975; ZHANG; LIN, 2013).
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Figura 6 — Exemplos de padrdes psicofisicos que podem ser utilizados para testar a reagcao de
atencao de um observador. Em todos os casos, a modelagem computacional de apenas
um atributo a) orientagdo, b) cor, ¢) forma ou d) textura pode estimar a atencdo
bottom-up humana. Fonte: elaboracdo propria a partir de (ZHANG; LIN, 2013).

tempo de resposta da atencdo bottom-up é rapido, da ordem de 25 a 50 ms por item, excluindo o
tempo de deslocamento ocular (TAKEDA; YAGI, 2000).

A atencdo top-down refere-se a percepg¢ao visual enviesada pela tarefa, inten¢ao ou
emocdo do observador. Ao contrdrio da atencdo bottom-up, ele é voluntério e lento, demandando
um tempo de aproximadamente 200 ms para um jovem adulto sem experi€éncia no problema
(TAKEDA; YAGI, 2000). Treinamento e acumula¢do de conhecimento pelo observador ajudam
a reduzir o tempo de reacao na atengdo top-down. Portanto, este mecanismo é dependente de
conhecimento prévio que o sujeito tem a respeito do problema. Embora vérios modelos com-
putacionais sejam inspirados apenas na aten¢do bottom-up, € bem conhecido que componentes
top-down tém fonte influéncia na atencao humana (YARBUS, 1967). Henderson et al. (2007)
forneceram evidéncias que a informacao fop-down domina as tarefas de busca no dia-a-dia.
Portanto, para imitar corretamente o processo de selecdo visual seletiva humana € necessario
mesclar com sucesso as influéncias de fatores bottom-up e top-down.

Entender o contexto da cena é fundamental para acelerar a busca e o reconhecimento
de um objeto (TORRALBA et al., 2006). Por exemplo, se estamos procurando reconhecer
uma pessoa, € mais apropriado focar em sua face e ndo em seus pés. Torralba ef al. (2006)
combinaram mapas de sali€éncia bottom-up com informagdo contextual para orientar a busca de
objetos em uma imagem. Areas salientes que estavam dentro de uma regido global selecionada
receberam pesos mais altos do que aquelas, embora salientes, estavam fora da sele¢do. Os
resultados alcancados superaram os modelos puramente bottom-up na previsao das fixacoes
oculares humanas em uma tarefa de pesquisa. Esse achado confirma que explorar informacdes

no contexto da aplicac@o pode produzir algoritmos de predicao de sali€ncia mais eficazes.
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Similar ao modelo proposto por Torralba et al. (2006), o método Saliency Using
Natural statistics (SUN)? (ZHANG et al., 2008; KANAN et al., 2009) também combinou
informacdo fop-down e bottom-up para estimar movimentos oculares em experimentos de
busca em imagens do dia-a-dia. No entanto, SUN introduz uma modelagem dos alvos por
informacao fop-down, superando os algoritmos para predicdo da aten¢do humana desenvolvidos
até entdo. Dessa forma, os resultados alcancados por esses trabalhos t€ém sido uma comprovagao
computacional das evidéncias psicofisicas que seres humanos combinam de maneira semelhante
informacdes de baixo e alto nivel para orientar sua busca por alvos.

Uma outra forma de adicionar informacao top-down a um modelo ¢ modular o mapa
de saliéncia obtido por uma matriz de pesos, especialmente projetada de acordo com a tarefa
em questdo. Essa ideia foi originalmente explorada por Wolfe et al. (1989). Por exemplo, se
o objeto procurado fosse azul e estivesse na vertical, entdo, o modelo aumentaria o peso dos
mapas de atributos de cor azul e orientagdo vertical, permitindo que esses componentes tivessem
maior ativagdo. No mapa de saliéncia resultante, todas as regides da imagem cujas caracteristicas
fossem semelhantes ao alvo se tornariam mais salientes e com maior chance de chamar atengao.
Alguns trabalhos posteriores, como em (ELAZARY; ITTI, 2010) e (GAO et al., 2008), utilizaram
essa mesma abordagem, impulsionando essa ideia.

A terceira forma de inserir informacao top-down nos algoritmos € incorporar o uso
de detectores de objetos. Essa ideia foi aplicada nos trabalhos de Cerf et al. (2008), Cerf et al.
(2008), Cerf et al. (2009), Cerf et al. (2009), confirmando a hipétese de que faces e textos atraem
fortemente a atencdo humana. Mais tarde, Judd (2011) mostrou que alguns aspectos, como a
resolucdo da imagem, podem influenciar na conspicuidade das regides, mesmo com faces e
textos presentes.

Outro aspecto que devemos considerar € o objetivo do observador ao visualizar a
cena. No estudo sobre atencao fop-down proposto por Yarbus (1967), vérias perguntas foram
feitas aos participantes quando observavam a imagem de uma familia em uma sala (Figura
7a). Os movimentos sacddicos dos observadores variaram para o caso de observacao livre (sem
perguntas) e quando alguma tarefa os foi dada (com perguntas). O foco da atencdo também
mudou dependendo de qual tarefa (pergunta) era feita. As Figuras 7b, 7c, 7d mostram os
movimentos oculares dos participantes para o caso de nenhuma pergunta ser feita, no caso de

serem questionados sobre a idade das pessoas da cena e quando eles sdo levados a lembrar da

3 Cédigo fonte disponivel em <https://github.com/MingMingCheng/SalBenchmark/tree/master/Code/matlab/

SUN>.


https://github.com/MingMingCheng/SalBenchmark/tree/master/Code/matlab/SUN
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(b)

(© (d)

Figura 7 — Movimentos sacddicos e fixagdes oculares do experimento conduzido por Yarbus
(1967). As gravacdes duraram 3 minutos para (b)-(d). a) Cena de pessoas de uma
familia em uma sala. b) Rastreamento ocular dos participantes em observagao livre
(sem qualquer pergunta ou tarefa). c) Movimentos oculares quando os participantes
sdo questionados sobre a idade dos individuos da cena e d) quando sdo levados a
lembrar da posicao dos objetos e pessoas. Fonte: Imagens obtidas em (ZHANG; LIN,
2013).

posicdo dos objetos, respectivamente. No caso de serem indagados sobre a idade das pessoas,
os focos de ateng¢do aconteceram préximo as faces das pessoas. J4 para lembrar da posi¢ao dos
objetos, os movimentos oculares dos participantes ficaram mais distribuidos na imagem, com

pontos de foco sobre os locais desses objetos.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Aprendizagem profunda (do inglés, deep learning) é uma subdrea do campo de
inteligéncia artificial que aperfeigoa a classificacdo em grandes volumes de dados rotulados.

Métodos baseados em aprendizado profundo estdo sendo utilizados em uma variedade de
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problemas, tais como: carros autdbnomos, visao robdtica, processamento de linguagem natural,
saude preventiva, entre outras areas (DARGAN et al., 2019). Recentes surveys (SHIN et al.,
2016; SHEN et al., 2017; LITIENS et al., 2017; ANWAR et al., 2018; HAFIZ; BHAT, 2020)
tém demonstrado que técnicas de aprendizado profundo tém alcancado resultados promissores
quando aplicadas em problemas de segmentag¢do (DOLZ et al., 2020), classificagdo (ALYAFEALI,
GHOUTI, 2020) e detecgao de lesdes (RIBLI et al., 2018; WESSELS; HAAR, 2019) em imagens
médicas, apesar do custo computacional.

Um dos modelos mais populares de aprendizagem profunda é a CNN (DARGAN et
al., 2019). Essa rede corresponde a uma variacdo do Perceptron Multicamadas (MLP) e pode ser

descrita, de acordo com Ghariba et al. (2019), como uma composi¢ao de vérias fungdes

fx) =l a(filxwr)swa)...)swr), (3.1)

em que cada funcio f7 obtém um dado x;, € um vetor de parametros wz, como entrada e produz
outro dado xz.+| como saida. Os pardmetros w = (wy,...,wy,) correspondem aos pesos da rede,
os quais podem ser treinados a partir dos dados de entrada para resolver um problema especifico,
como, por exemplo, classificacdo. Para que a rede possa ser generalizada para problemas
complexos (e nao apenas lineares), existe uma funcdo de ativac@o nao linear que € associada
as camadas convolucionais da rede. Uma CNN que ndo utiliza fun¢ao de ativagao torna-se um
modelo linear e nesta categoria de problemas, existem solucdes de menor custo computacional.
Em arquiteturas atuais, a fungdo Rectified Linear Unit (ReLU) (Figura 8a) (HAHNLOSER et
al., 2000; NAIR; HINTON, 2010) é amplamente utilizada. Quando a entrada da fun¢do ReLU ¢é
negativa, seu valor de retorno € zero e o neurdnio nao ¢ ativado. Isso habilita a ativagdo apenas
de alguns neurdnios a0 mesmo tempo, tornando a representacdo da rede esparsa, o que permite
acelerar o aprendizado e simplificar o modelo.

Além das camadas convolucionais, as arquiteturas CNN também contém camadas de
agrupamentos, conhecidas como pooling. Essas camadas sdo geralmente usadas imediatamente
ap6s camadas convolucionais, simplificando as informagdes dos mapas de caracteristicas*. O
proposito desta operacao € reduzir a dimensao do volume de dados de entrada, por meio de um
método de sub-amostragem, e preservar a informagao discriminante. Existem varios tipos de

operador que podem ser utilizados, tais como max-pooling, average-pooling e sum-pooling. A

4 Capturam o resultado da aplicacio dos filtros 2 entrada, como a imagem de entrada fornecida a rede ou outro

mapa de caracteristicas.
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i Vi = max(0, xijk)

max-pooling com janela 2x2

4

516|718 e stride (passo) de 2 6 3
0
4

Y

' max(3,2,1,2)

(a) (b)
Figura 8 — Funcdes basicas que compdem a arquitetura de uma CNN. a) Func¢do de nao li-
nearidade (ReLLU) e b) fun¢do max-pooling para reducdo de dimensionalidade es-
pacial dos mapas de caracteristicas. Fonte: adaptado de <https://cs231n.github.io/
convolutional-networks/#pool>

Figura 8b ilustra a saida de um operador max-pooling com janela de dimensdo 2 x 2 e passo
(stride) de 2.

Virias arquiteturas CNN foram inicialmente projetadas para problemas de reconhe-
cimento e classificagdo. Dessa forma, elas sdo compostas basicamente por duas partes: camadas
convolucionais, dedicadas a extracdo de caracteristicas, e camadas Perceptron totalmente co-
nectadas, para a tarefa de classificacdo. A Figura 9 ilustra a organizacgdo tipica dessas redes,

destacando suas principais partes componentes.

X: Imagem C,: Mapa de S,: Mapa de C,: Mapa de S,: Mapa de .
de Entrada Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas  Caracteristicas B, B,: Saida
(32x32) (28 x 28) (14 x 14) (10x 10) (5x5)
N - N
N\
Oﬁlﬁva]dl
Bach
N
O\—» Mozart
OA—» Chopin
N\
N o \
NN 9% \
\\\\ NN OO AN
Subamostragem 2 x 2 NN AN
________________ DN NN N
Extrac¢io de Caracteristicas Caracteristicas Classificacdo
(Camadas de Convolucdo e Pooling) (Camadas Perceptron

totalmente conectadas)

Figura 9 — Estrutura tipica de uma arquitetura CNN. No bloco em vermelho estdo as caracteris-
ticas extraidas pelas camadas convolucionais. Fonte: adaptado de (LI et al., 2017).

O treinamento das CNNs segue a mesma metodologia empregada pelas Redes
Neurais Artificiais (RNA). Em geral, utiliza-se o algoritmo backpropagation (algoritmo de

retropropagacao do erro) (RUMELHART et al., 1986; GOODFELLOW et al., 2016), em

conjun¢do com uma funcao custo, para executar essa tarefa. Como essas redes estao sujeitas a


https://cs231n.github.io/convolutional-networks/##pool
https://cs231n.github.io/convolutional-networks/##pool
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overfitting (sobreajuste)® durante o treinamento, é necessério utilizar métodos de regularizacio
para amenizar esse efeito. Segundo Goodfellow et al. (2016), a regularizacdo corresponde a
modificagOes feitas em um algoritmo de aprendizado com a inten¢do de reduzir seu erro de
generalizagio®, mas nio seu erro de treinamento. Existem muitas estratégias de regularizacdo. O
dropout é uma técnica bastante empregada. Este método consiste em desativar, a cada iteracao do
treinamento, alguns neurdnios da rede seguindo uma determinada probabilidade pb. Os neurdnios
desativados sdo reamostrados na proxima iteracao, de modo que um neurdnio desativado em uma
iteracdo pode estar ativo na seguinte. O hiperparametro pb € conhecido como taxa de dropout e
geralmente € um nimero em torno de 0,5, correspondendo a 50% dos neurdnios que estdo sendo
eliminados. Para uma revisao mais detalhada desse mecanismo, consulte (HINTON et al., 2012).

Uma forma de prevenir o overfitting € treinar a rede com uma imensa quantidade de
amostras (GOODFELLOW et al., 2016). No entanto, essa situagc@o estd raramente disponivel. Por
exemplo, obter imagens médicas para diagndstico de cancer, rotuladas por vdrios especialistas,
€ consideravelmente caro. Uma solucdo que tem se apresentado eficaz para contornar esse
problema, particularmente no reconhecimento de objetos, € a criacdo de novos dados com
base nos existentes. Essa operacdo é conhecida como data augmentation e pode ser alcangada
por meio de transformacdes, como translagdes, rotagdes, por contaminacao por ruidos ou por
estimativas com base na estatistica dos dados existentes. Outras técnicas de regularizacao,
que trabalham ajustando condi¢des para o treinamento, também podem ser consideradas. Um
exemplo € a parada precoce (early stopping), na qual o modelo é treinado enquanto existem
ganhos de desempenho no conjunto de validacdo. Se, durante uma quantidade determinada de

épocas’

, 0s ganhos ndo estdo mais sendo observados, o0 modelo termina o treinamento. Assim,
ndo é necessdrio especificar explicitamente a quantidade de épocas de treinamento, a qual quando
mal regulada pode levar a problemas de overfitting ou underfitting, esse ultimo em situagdes
onde o modelo ndo encontra relacdes nos dados de treino.

Predicdo de saliéncia utilizando CNN tem sido uma linha de pesquisa bastante

investigada nos ultimos anos (BYLINSKII ez al., 2015). Como a atratividade das regides de

> O overfitting é um termo utilizado na estatistica para se referir a um erro de modelagem que torna o modelo

muito bem adaptado a um conjunto de dados previamente observado, mas ineficaz para novas amostras. O
problema surge quando o modelo se ajusta a caracteristicas relacionadas ao ruido ou variancia entre os dados, ao
invés da distribuicdo da qual os dados foram extraidos (WEBB, 2010).

Capacidade do modelo em ser preciso para novas amostras, ou seja, dados que ndo foram vistos durante o
treinamento.

Uma época corresponde a etapa do treinamento em que todas as amostras de treino tiveram a oportunidade de
atualizar os parametros do modelo. Uma época é composta por um ou mais lotes (batches), isto €, grupos de
amostras que serdo apresentadas a rede.
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uma imagem geralmente é dependente de caracteristicas de baixo e alto nivel, o principio de
operacao dessas redes revelou-se interessante. Informacdes de baixo nivel, como bordas, cantos
e orientagdes, sdo capturadas por campos receptivos pequenos, que correspondem as primeiras
camadas da rede. Enquanto que caracteristicas de alto nivel, como informag¢des semanticas
(por exemplo, partes de objetos ou faces) sdo extraidos por campos receptivos grandes, que
correspondem as ultimas camadas da rede. A partir de campos receptivos de diferentes tamanhos,
podemos agrupar os resultados dessas multiplas convolugdes, selecionando uma ou vdrias
camadas da rede, e gerar um mapa de sali€ncia combinando informacao bottom-up e top-down.

O modelo proposto por Wang e Shen (2017) ilustra a geracdo de um mapa de
saliéncia a partir das camadas convolucionais de uma CNN. Os autores propuseram um método
baseado na arquitetura codificador-decodificador que permite combinar caracteristicas bottom-up
e top-down a partir da fusdo de informagdes oriundas de camadas com varios tamanhos de
campos receptivos. O codificador corresponde a pilha de camadas convolucionais da CNN , a
qual captura informacao de alto-nivel (contexto) por meio de convolugdes e subamostragens
dos mapas de caracteristicas da primeira para tltima camada convolucional. Portanto, ao longo
da rede, esses mapas decrescem de tamanho, devido a operagdo de pooling, conforme ilustrado
na Figura 9. O decodificador sobreamostra os mapas de caracteristicas e constroi uma saida de
mesma resolu¢cdo da imagem de entrada. Assim, dado uma imagem /, assumindo que seu mapa
de caracteristicas na entrada da [-ésima camada é F!~!, entdo o mapa de caracteristica de saida

F!, definidos pelos filtros de convolugdo com pesos W', é obtido por:

F' = foom (FI’I;WCIO,W> —wl sFITl =1L, (3.2)

2

onde o simbolo * indica a operagdo de convolugdo e L corresponde ao nimero de camadas. E
importante notar que F¥ é a imagem 7, a qual em muitas aplicacdes estd disposta como uma
pilha de imagens referentes a cada canal de cor RGB. A operagdo de desconvolugdo € oposta a
operacao de convolucdo e € responsavel por realizar o processo de sobreamostragem dos mapas

de caracteristicas. A equacdo seguinte representa este processo.

fdecon (F;Wdecon) = Wdecongst (33)

onde T € o passo (stride) de convolucdo e s € o fator de sobreamostragem. Para restaurar um
mapa de caracteristicas F! subamostrado da /-ésima camada para o mesmo tamanho da imagem
de entrada, um decodificador com multiplas camadas de desconvolu¢do pode ser implementado.

No final, a pilha de mapas de caracteristicas obtidos, com mesma resolu¢do da imagem, pode ser
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fundida em um mapa de saliéncia. Uma outra soluc¢do, é gerar o mapa de sali€ncia sem uso do
decodificador, e ao final, levar o mapa para a mesma resolucao da imagem por meio de técnicas
de interpolacdo. Essa solucao foi implementada por Cornia et al. (2018).

Conforme discutimos, quando aplicamos CNNs para a predi¢do de sali€ncia, uma
abordagem € desprezar as camadas Perceptron totalmente conectadas (Figura 9) e combinar os
mapas de caracteristicas extraidos das camadas convolucionais. A fun¢do custo ¢ modelada para
computar a distancia entre o mapa de sali€éncia predito e um mapa de saliéncia de referéncia
(Ground Truth (GT)) geralmente coletado por um equipamento de rastreamento ocular. Huang et
al. (2015) foram pioneiros em utilizar métricas de avaliacdo de mapas de sali€éncia como fungao
custo durante o treinamento. Algumas dessas métricas sao revisadas e discutidas por Bylinskii et
al. (2018) e podem ser utilizadas isoladamente ou combinadas de acordo com a modelagem do

problema.
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4 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo descreve como os métodos de predicdo de sali€éncia estdo sendo empre-
gados na drea médica. A primeira se¢do revisa os algoritmos estado-da-arte que utilizam técnicas
fundamentadas na atencao visual seletiva humana para a constru¢do de sistemas computacionais
de auxilio ao diagndstico. Abordamos também estudos sobre a influéncia da atengao top-down
durante a leitura de exames médicos por humanos. A se¢do seguinte foca na predi¢io da atenc¢do
visual em imagens de células cervicais. Daremos enfoque aos métodos computacionais de andlise

que sdo guiados pela extracdo de regides de interesse e que correspondem ao estado-da-arte.

4.1 Predicao de Saliéncia em Imagens Médicas

A maioria dos modelos de predic@o de sali€ncia foram projetados para estimar as
fixacOes humanas em imagens naturais’ (BORIJI; ITTI, 2013; BORIJI et al., 2015). A publicacio
de varias bases de dados (WINKLER; SUBRAMANIAN, 2013), estudos de benchmark (BORIJI,;
ITTIL 2013; BORJI et al., 2015) e desafios publicos (JIANG et al., 2015; BYLINSKII et al., 2015)
com os problemas em aberto na literatura impulsionaram a investigagdo desses modelos para
esta categoria de imagens. Diante de promissores resultados, recentemente existe um interesse
crescente no estudo dos movimentos oculares de especialistas durante a andlise de imagens
médicas. Dentre as principais aplicagdes estdo o uso da atengdo visual seletiva no projeto de
sistemas de diagndstico auxiliado por computador (do inglés, Computer Aided Diagnosis (CAD))
e a melhor compreensao dos padrdes de busca dos especialistas. Assim esses estudos podem
contribuir também para revelar causas de erros de diagndstico e melhorar a capacitacio da equipe
de analise.

O rastreamento ocular, geralmente realizado por um equipamento chamado de eye-
tracker, € uma importante instrumento para estudos de aten¢do. A origem desse equipamento
remonta a 1879 quando Louis Emile-Javal, oftalmologista francé€s, notou, com base em observa-
coes a olho nu, que os olhos dos leitores fazem movimentos rapidos (como sacadas) misturados
com pequenas pausas (como fixagdes) enquanto 1€. O primeiro rastreador ocular era um dispo-
sitivo invasivo, construido em 1908 por Edmund Huey. Mas nas décadas de 1970 e 1980, os
rastreadores oculares baseados em videos foram inventados, permitindo uma leitura ndo invasiva

e mais precisa dos movimentos oculares. Desde entdo, esse equipamento € usado em uma gama

I Nesta tese, consideramos imagens naturais como imagens que retratam cenas do dia-a-dia.
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de aplicacdes, incluindo psicologia cognitiva, pesquisa de marketing, engenharia de usabilidade,
interacdo homem-computador e qualidade e anélise de imagens médicas.

Rastreadores oculares permitem a constru¢cao de mapas de saliéncia de referéncia
mostrando as regides da imagem que mais demandam aten¢do do especialista durante a andlise.
A partir desses mapas € possivel desenvolver modelos computacionais e avaliar outros existentes,
mesmo que primariamente desenvolvidos para imagens naturais. Matsumoto et al. (2011)
utilizaram um modelo de predico de saliéncia bottom-up® para estimar onde neurologistas
olhavam quando visualizavam imagens de tomografia computadorizada do cérebro com acidentes
vasculares. Tanto os neurologistas como o grupo de controle, formado por profissionais de saide
com outras especialidades, tendiam a olhar para as dreas de alta sali€éncia estimada. No entanto, os
neurologistas focaram frequentemente em regides discretas, mas clinicamente importantes, que
estavam fora dos mapas de saliéncia preditos. Matsumoto et al. (2011) concluiram, portanto, que
ambos neurologistas e o grupo de controle usaram a atencao bottom-up, embora os neurologistas
tenho feito uso mais eficiente da instrucao fop-down.

Jampani et al. (2012) avaliaram os algoritmos de predi¢do de saliéncia bottom-up
ITTI (ITTI; KOCH, 2001), GBVS (HAREL et al., 2007) e SR (HOU; ZHANG, 2007)* em
imagens de retina com exsudatos duros, e de raio-X do térax com lesdes de pneumoconiose. Em
seu estudo, Jampani et al. (2012) observaram que o GBVS apresentou melhor desempenho nas
radiografias do térax, enquanto o SR teve os melhores resultados para as imagens de retina. Os
autores propuseram também uma abordagem para inserir informacao top-down na predi¢do, mas
os resultados ndo alcangaram ganhos significativos (< 10%). Dessa forma, os autores concluiram
que os fatores bottom-up desempenham fun¢do importante na predi¢do da atencao nos problemas
considerados.

Alzubaidi et al. (2010) avaliaram 13 tipos de caracteristicas, previamente ja aborda-
dos em métodos de sali€ncia, para responder quais delas poderiam prever com maior precisdao
as regides que chamam a aten¢do de radiologistas experientes na leitura de imagens de radio-
grafia do térax. Os resultados revelaram que quatro dessas caracteristicas (Edge Orientation
Histograms , wavelet Haar, filtros Gabor e filtros direcionais) oferecem os melhores resultados.
Alzubaidi et al. (2010) concluiram que existem diferencas significativas nos mapas de saliéncia

estimados de acordo com os atributos escolhidos, mesmo que eles ja tenham sido previamente

2 0 modelo utilizado foi 0 GBVS, proposto por Harel et al. (2007))
3 Os métodos ITTI, GBVS e SR (Spectral Residual Approach) sio descritos na Tabela 2. Nesta tese, por
simplifica¢@o, a nomenclatura ITTI e GBVS foram reduzidas para IT e GB, respectivamente.
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validados em outras pesquisas.

Recentemente, Wen et al. (2017) compararam o desempenho de 16 algoritmos estado-
da-arte em quatro modalidades de imagens médicas: tomografia computadorizada (CT) de térax,
imagens radiogréficas do térax (CXR), tomografia por emissdo de pésitrons (PET) de corpo
inteiro e mamografias. Seus resultados mostraram que os modelos de sali€éncia avaliados podem
prever regides clinicamente relevantes, mas que o ranque de desempenho desses algoritmos difere
do reportado quando as imagens em processamento sao naturais. Além disso, o desempenho
desses métodos varia de acordo com o tipo de imagem médica que estd sendo analisada. Os
autores concluiram também que algoritmos projetados para o contexto de imagens naturais
podem nao funcionar em imagens médicas, necessitando incorporar informacao top-down do
problema. Wen et al. (2017) optaram por fornecer informacao de localizacdo da regido a ser
analisada, segmentando uma 4rea especifica da imagem. Os autores observaram que métodos
que capturavam informacao local e global foram mais precisos em predizer as fixagdes oculares
dos radiologistas.

Os avancgos em técnicas de aprendizado profundo e a crescente disponibilidade de
bases de imagens rotuladas, inclusive na drea médica, permitiram o desenvolvimento de novos
modelos de predicao de saliéncia, mesclando conceitos da ateng@o bottom-up e top-down. Esses
modelos geralmente estdo baseados em Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional
Neural Network (CNN)s) (Secao 3.2) e podem ser treinados fim-a-fim, melhorando consideravel-
mente os resultados. Guan et al. (2018) apresentou um estudo inovador para categorizagao de
doencgas pulmonares e cardiacas utilizando radiografias do térax. Inspirados no mecanismo de
atencao seletiva, os autores exploraram diferentes arquiteturas CNN estado-da-arte e modela-
ram um sistema que detecta lesdes a partir da fusdo de informacoes extraidas de toda imagem
(contexto global) e especificas para uma regido de interesse (contexto local). Primeiramente,
o modelo utiliza uma CNN treinada para localizar a regido da imagem clinicamente relevante.
Posteriormente, uma segunda CNN captura informagdes detalhadas dessa drea. As caracteristicas
extraidas dentro desses dois contextos sao entdo agrupadas, formando um unico vetor para
categorizagdo. Os autores concluiram que a insercdo de informagdo local referente a parte
clinica de interesse permitiu ao método alcancar melhor descricao das imagens, superando o
estado-da-arte. No entanto, na abordagem utilizada por Guan et al. (2018), as imagens possuiam
apenas uma regido relevante e nenhum resultado foi reportado sobre o desempenho do algoritmo

caso informacdes locais de regides de falso positivo fossem inseridas no sistema.
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Em um trabalho similar ao (GUAN et al., 2018), Li et al. (2019) propuseram um
sistema em dois estagios baseado em atengdo para classificacdo e localizagdao de lesdes em
exames histoldgicos da prostata. O modelo seleciona partes clinicamente relevantes de 1aminas
de bidpsia da prostata e dedica rotinas de classificacdo apenas as regides selecionadas. Este
modelo calcula mapas de sali€éncia em baixa resolucdo (amplificacdo de 5x) utilizando uma
CNN, realiza um ranqueamento das regides de acordo com os valores desse mapa e seleciona
as regides salientes que estdo nas primeiras posi¢des. Logo apds essas regides sdo agrupadas,
ampliadas para 10x e submetidas a uma outra CNN para categoriza¢do da 1amina em trés classes:
normal, baixo e alto risco de cancer. Os autores reportam ganhos superiores a 5% em relacdo ao
estado-da-arte para classificacao de lamina de bidpsia da prostata. No entanto, o trabalho carece
de uma avaliacdo quantitativa do primeiro estdgio, nao sendo possivel portanto definir qual o
desempenho do sistema na selecdo das regides de interesse. De qualquer forma, os trabalhos
de Guan et al. (2018) e Li et al. (2019) representam avancos no desenvolvimento de sistemas
CAD. Ao superar o estado-da-arte, comumente baseado na selecio supervisionada de Regides
de Interesse (ROIs), esses autores mostram que incorporar mecanismos de selecdo visual seletiva
a esquemas computacionais de auxilio ao diagndstico € uma metodologia promissora tanto para
aumentar a precisiao na detecc¢ao de lesdes como para aproximar o tempo de processamento do

sistema ao tempo-real da rotina clinica.

4.2 Categorizacao de Exames de Papanicolaou com Base em Regioes de Interesse

Os estudos que envolvem atengdo visual e andlise de exames de Papanicolaou sao
limitados. Coombes e Culverhouse (2003) estudaram a atencao visual seletiva de citopatologistas
durante a andlise de células cervicais. Os autores utilizaram um equipamento de rastreamento
ocular para coletar os dados de atenc¢do e, posteriormente, identificaram atributos que podem
contribuir para o desenvolvimento de sistemas de controle de qualidade na leitura de laminas
cérvico-vaginais. A principal conclusdo dos autores é que mapas de saliéncia estimados podem
fornecer feedback ao citopatologista sobre suas buscas e reduzir a divergéncia de laudos dentro
da equipe em rotinas de laboratério. Outro importante achado foi a correlacio existente entre as
fixacOes oculares dos citopatologistas e a coloracdo das células na imagem. Zhang et al. (2013)
propuseram um método para deteccdo de células anormais baseado em mecanismos da atencdo
bottom-up e top-down. Os autores exploraram atributos de orientacdo e intensidade, inspirados

pelo trabalho de Itti ef al. (1998), para criar um mapa de saliéncia, o qual era modulado pela
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resposta de um filtro. Esse filtro era projetado para capturar o tamanho e a intensidade dos pixels
dos nicleos anormais, caracteristicas relacionadas a aten¢ao top-down na andlise citopatoldgica.
Zhang et al. (2013) concluiram que o uso de mecanismos de atencdo visual seletiva contribuem
para a deteccdo de lesdes em exames sem a necessidade de processamento massivo de todos os
campos da imagem. No entanto, seus resultados foram validados apenas em imagens de células
cervicais obtidas em meio liquido (ZHU et al., 2007).

Os trabalhos desenvolvidos por Coombes e Culverhouse (2003) e Zhang et al. (2013)
citados anteriormente ndo utilizam algoritmos de predi¢do de saliéncia treinados com informagao
de especialistas humanos. Além disso, esses trabalhos ndo investigaram o uso de técnicas de
aprendizado profundo para estimar estruturas salientes. Muitos algoritmos disponiveis seguem
a abordagem cldssica, baseada em segmentacio de nticleos e/ou citoplasma (CONCEICAO et
al., 2019). Destes, alguns utilizam a segmentacdo como etapa para a extracao de caracteristicas,
como textura do nucleo, relagdo nucleo/citoplasma, cor, etc (Figura 10a); outros dependem
da segmentacgdo para localizar nicleos e entdo classificar recortes da imagem utilizando uma
CNN (JITH et al., 2018) (Figura 10b). No entanto, devido as dificuldades discutidas na Secao
2.1, estratégias que nao dependem do uso segmentadores para a selecao automatica de regides
de interesse t€m sido recentemente investigadas para andlise de imagens de células cervicais.
Devido ao escopo desta tese, continuaremos nossa revisao focando nesta categoria de modelos, a
qual esta ilustrada na Figura 10c.

Zhang et al. (2018) propuseram um método que explora o algoritmo Region-based
Fully Convolutional Networks (R-FCN) (DAI et al., 2016) para a localizar regides anormais em
imagens de Papanicolaou sem a necessidade de segmentar nicleos e/ou citoplasma. O algoritmo
R-FCN corresponde a uma rede neural convolucional desenvolvida para detec¢do de objetos
em imagens naturais. Zhang et al. (2018) realizaram treinamento do modelo utilizando uma
técnica de transferéncia de aprendizado (do inglés, transfer learning)* a partir da base de dados
ImageNet (KRIZHEVSKY et al., 2012). Entdo os pesos foram ajustados (fine-tuning)>, com
as imagens de uma base de dados privada fornecida pelo Guangzhou LBP Medicine Science
& Technology Co., Ltd.. Os resultados obtidos por Zhang et al. (2018) sdo evidéncias que a

transferéncia de aprendizado a partir da base de dados ImageNet é vidvel para categorizacdo de

4 Técnica empregada em CNNs que permite reutilizar os pesos previamente treinados em grandes bases de dados

em outros problemas. Antes de treinar ou utilizar a rede, os pesos sdo inicializados com aqueles resultantes de
um treinamento anterior com rede de mesma arquitetura. O dominio do problema ndo precisa ser o mesmo. Para
saber mais sobre essa técnica, consulte (YOSINSKI et al., 2014).

Ap06s o procedimento de transferéncia de aprendizado (YOSINSKI et al., 2014), os pesos da CNN podem ser
submetidos a um ajuste fino (do inglés, fine-tuning) para melhor convergéncia com o novo problema.
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Figura 10 — Estratégias comumente adotadas no desenvolvimento de sistemas computacionais
para auxilio a andlise de exames citopatolégicos do colo do ttero. a) Abordagem ti-
pica, utiliza a segmenta¢do do niicleo e/ou citoplasma para extragcdo de caracteristicas
das células. b) Esquema baseado em um detector de nicleos, ndo sendo necessa-
rio estimar bordas com precisdo. As marcac¢des em verde e laranja representam o
Ground Truth (GT) e os nuicleos detectados, respectivamente. c¢) Utiliza selecao de
regides de interesse para categorizacdo, sem envolver segmentacdes. Empregamos
os resultados dos métodos propostos por Ramalho et al. (2015), Phoulady e Mouton
(2018), Liang et al. (2019) para as ilustracdes de (a), (b) e (c), respectivamente. A
abordagem em destaque foi a empregada nesta tese. Fonte: elaboracdo propria.

Extracdo de Caracteristicas por
Rede Neural Convolucional

imagens de células cervicais. Os autores revelaram também que a classificagdo a nivel de regides
€ uma estratégia promissora para os casos onde existam aglomerados de células com elevada
sobreposicdo. Além disso, Zhang et al. (2018) mostraram que, em sistemas CAD, sugerir regides
com anormalidades tem maior importancia para a rotina clinica do que detectar com exatidao as
células doentes, pois a andlise posterior do citopatologista humano € indispensdvel. No entanto,
esse trabalho utilizou apenas 62 imagens de células cervicais, todas obtidas em meio liquido. Os
resultados também revelaram a tendéncia a falsos-positivos, prejudicando a precisdo do método.
Além disso, os autores ndo apresentaram resultados comparativos com a metodologia cldssica
baseada em segmentacdo e se limitaram a estudar apenas duas classes: normal e anormal.
Liang et al. (2019) também utilizaram modelos de aprendizado profundo guiados
por selecdo de regides, mais precisamente Region Proposal Networks (RPNs), para localizar ele-
mentos de interesse clinico em exames citopatoldgicos do colo do ttero. Os autores combinaram

as técnicas estado-da-arte Region-based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) (REN et
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al., 2017) e Feature Pyramid Network (FPN) (LIN et al., 2017) para extrair diversas regides de
uma base de imagens, criar um diciondrio com amostras representativas para algumas estruturas
e realizar a classificacao de imagens de teste com base nas referéncias obtidas. Diferentemente
de Zhang et al. (2018), Liang et al. (2019) abordaram as diferentes classes do Sistema Bethesda
(Tabela 1), incluindo outros elementos, como células glandulares atipicas, trichomonas, candida,
flora, herpes e actinomyces. Além disso, Liang et al. (2019) realizaram experimentos com dois
conjuntos de treinamento de tamanhos distintos, confirmando que o desempenho dos modelos
RPN sdo dependentes da quantidade de amostras disponiveis para treinamento. Os autores
observaram também que a diversidade de elementos existentes nas imagens de células cervicais
faz as RPNs produzirem um significativo volume de falsos positivos, ou seja, regides de fundo
que ndo correspondem a estruturas relevantes. Dessa forma, amostras com édreas de fundo das
imagens precisaram ser incorporadas na confeccao do diciondrio deste modelo, o que aumentou a
necessidade de mais dados rotulados. Os resultados apresentados mostram que classificar regides
com base na distancia para amostras de referéncia € promissor em imagens de células cervicais,
superando a estratégia tipica das RPNs, a qual depende de maior disponibilidade de dados. No
entanto, Liang et al. (2019) validaram seu trabalho apenas em imagens de células cervicais
extraidas de exames em meio liquido, os quais possuem melhor qualidade para identificagdo dos

elementos clinicos avaliados.
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5 BASE DE DADOS DE ATENCAO VISUAL PROPOSTA

Este capitulo apresenta a base de dados CRIC Visual Attention (CRICVA) com dados
de fixagcOes oculares de citopatologistas. Essa base € pioneira em publicar dados de atencdo visual
em imagens de células cervicais, sendo, portanto, uma das contribui¢cdes desta tese (Contribui¢ao
1). Primeiramente, descrevemos a metodologia adotada para o rastreamento da atengao visual
dos especialistas, destacando os critérios para a selecdo das imagens e os parametros necessarios
para a execugdo de nossos experimentos. Logo apds, detalhamos a base CRICVA, discutindo a

validag@o dos dados e as caracteristicas da base proposta.

5.1 Rastreamento da Atencao Visual dos Citopatologistas

Registramos os dados de atencdo visual dos citopatologistas utilizando um equi-
pamento de rastreamento ocular (do inglés, eye tracker)!. O estudo foi aprovado pelo comité
de ética da Universidade Federal do Ceara sob o protocolo 2.439.252 (Anexo A). Todas as
atividades foram conduzidas de acordo com preceitos éticos de pesquisa pautados na Declaragdo
de Helsinki? e nas leis brasileiras. A Figura 11 ilustra o procedimento adotado para a coleta de

dados e as subsec¢des seguintes detalham cada uma das etapas.
5.1.1 Selecao de Imagens

Selecionamos um conjunto de 232 imagens de células cervicais da base de dados

CRIC para serem exibidas aos especialistas. A escolha dessas imagens obedeceu aos seguintes
requisitos:

1. imagens com células distribuidas por toda drea de visualizacdo da imagem;

2. imagens contendo diferentes artefatos, como células de sangue, inflamatoérias, distorcidas,

com sobreposi¢do, além de outros elementos discutidos na Secao 2.1;
3. imagens escolhidas em comum acordo entre dois pesquisadores® do projeto;
4. 80 imagens selecionadas aleatoriamente das remanescentes da base CRIC (Figura 11b),

totalizando o conjunto de 232 imagens da base proposta.

Experimentos detalhados na Secdo 5.1.3.

A Declaracio de Helsinki corresponde a um documento de principios éticos para orientar médicos e outros
participantes de pesquisas clinicas envolvendo seres humanos. Acesso: <https://www.wma.net/what-we-do/
medical-ethics/declaration-of-helsinki/>

Os pesquisadores que participaram desta etapa do projeto tinham experiéncia em visdo computacional e
conhecimento para identificar os principais elementos presentes nas imagens.


https://www.wma.net/what-we-do/medical-ethics/declaration-of-helsinki/
https://www.wma.net/what-we-do/medical-ethics/declaration-of-helsinki/
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Figura 11 — Coleta dos dados de atencdo visual dos citopatologistas. a) Imagens da Base Centro
de Reconhecimento para Inspecao de Células (CRIC) com os respectivos rétulos.
Os rétulos nao foram apresentados aos especialistas. b) Metodologia para selecionar
as imagens reduzindo o viés de selecdo (TORRALBA; EFROS, 2011). ¢) Uso
de um equipamento de rastreamento ocular para coletar os movimentos oculares
dos especialistas. d) Dados contidos na nova base de dados CRICVA. e) Imagem
colorida de células cervicais. f) Fixacdes oculares dos citopatologistas. g) Mapa de
aten¢do visual resultante da convolucdo de uma gaussiana em cada ponto de fixacao.
h) Regides salientes da imagem reveladas pela sobreposicao da imagem apresentada
com o respectivo mapa de atencdo. As regides em vermelho escuro correspondem as
dreas com maior atratividade e as em azul escuro, as que demandam menor atengao.
Fonte: elaboragdo prépria.

Para atender ao Requisito 3, os critérios 1 e 2 listados foram executados por dois
pesquisadores do projeto. Cada um deles fez a escolha das imagens, conforme seu proprio
julgamento e sem ter conhecimento da decis@ao do outro avaliador. Dessa forma, o pesquisador
1 escolheu o conjunto de imagens J; a partir da populacio de imagens J.,;. existentes na base
CRIC. O pesquisador 2, por sua vez, selecionou o conjunto de imagens J,. O conjunto final de

amostras J.,icyq pertencentes a base CRICVA pode ser visto da seguinte forma:
Jcricva:{(JlmJ2)+rand( cric (JlmJZ);CI) ‘ J1,J0€Jeric e ngo},

onde rand(-) é uma fung¢do para a selecéo de amostras aleatérias. Essa componente de aleatorie-

dade foi inserida para reduzir o viés de sele¢do® na escolha dos conjuntos.

40O viés de selecio estd relacionado a preferéncia por um tipo particular de imagem durante a composigdo da base

de dados (TORRALBA; EFROS, 2011)
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5.1.2 Participantes

Os dados de atengao visual necessdrios ao desenvolvimento desta tese foram co-
letados de trés citopatologistas, com visao normal ou corrigidas por lentes de grau. Todos os
participantes sdo especialistas na leitura de esfregacos cérvico-vaginais convencionais € em
cuidados com a saude do colo uterino. A média de idade dos citopatologistas é de 34,3 anos (46,
30 e 27) e suas carreiras em laboratorio especializado em citologia € 20, 8 e 3 anos, respectiva-
mente. Os dois participantes mais experientes possuem titulo de doutorado, enquanto o outro de
mestrado, em cursos de citopatologia. Os participantes assinaram um termo de consentimento

(Apéndice A) para sua participacao neste projeto.
5.1.3 Experimento de Rastreamento Ocular

Utilizamos um rastreador ocular para coletar os dados de atencao visual dos citopa-
tologistas durante a andlise de imagens de exames de Papanicolaou. Nesta tese, enfatizamos a
fixacdo ocular, que € uma das informagdes obtidas pelo equipamento. A fixacdo é o periodo
em que o olho permanece imdvel, refletindo a atratividade de uma area especifica da imagem
(CARRASCO, 2011). Para cada imagem, representamos a localizacdo dessas fixacdes como
uma matriz bindria, conforme mostrado na Figura 11f. A partir desses pontos, construimos
um mapa de atencao, convoluindo com uma gaussiana bidimensional isotrépica com 1 (1 grau)
do angulo visual centrado em cada fixacdo. Essa abertura € escolhida para corresponder ao
tamanho estimado da févea (TORRALBA et al., 2006; MEUR; BACCINO, 2013). As regides
salientes foram identificadas sobrepondo a imagem apresentada com os mapas de atencdo obtidos.
Vermelho escuro sinaliza as regides com maior atratividade e azul escuro o caso contrério.

Os experimentos foram realizados utilizando o equipamento de rastreamento ocular
EyeLink 1000, projetado pela SR Research Ltd., Mississauga, Canadd. Configuramos o equi-
pamento para obter as fixacdes oculares com uma taxa de amostragem de 1000 Hz, fazendo
gravacdes do olho direito’ do especialista (Figura 11c). As tarefas foram criadas utilizando o
software proprietdrio do equipamento (SR Research Experiment Builder V4) e uma sequéncia
de 8 conjuntos de imagens (trials) foram apresentadas a cada participante em um monitor Dell
E178FPC a 60 Hz. Cada trial foi composta por imagens de células cervicais de acordo com

a seguinte distribui¢do: [7rial: Quantidade de Imagens]: 01: 26; 02: 26; 03—06: 25, e 07-08:

5

Em equipamento similar, gravagdes do olho direito também foram obtidas em (MATSUMOTO et al., 2011).
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40. Os citopatologistas foram expostos as mesmas imagens em cada trial. A motivacdo para ter
diferentes quantidade de imagens em cada conjunto foi permitir pesquisas futuras a respeito do
desempenho dos citopatologistas ao longo do tempo. Antes de cada trial, os citopatologistas
realizaram uma calibracdo de nove pontos (DUCHOWSKI, 2017) para mapear as fixacdes ocula-
res nas coordenadas da tela. Além disso, os participantes tiveram a oportunidade de descansar e
reportar qualquer desconforto durante os intervalos de apresentacdo dos conjuntos de imagens.

Conduzimos um experimento guiado por tarefa®, no qual os citopatologistas partici-
pantes deveriam interpretar as imagens e sinalizar as células cervicais alteradas utilizando cliques
do mouse. O tempo de andlise era livre para cada participante e os cliques registrados do mouse
nio eram visiveis no monitor’. As imagens exibidas foram redimensionadas para 1280 x 1024
pixels, mantendo a razdo de tela (aspect ratio) original por meio da adic@o de pixels branco na
parte inferior da imagem. Os participantes utilizaram a tecla de espago do teclado para passar as
imagens, as quais eram exibidas em sequéncia aleatdria, em cada trial, para reduzir a influéncia
do padrao sequencial. Os participantes ndo podiam retornar as imagens passadas. No final de

cada trial, os dados de atencdo visual eram salvos e uma nova rodada podia ser entdo iniciada.

5.2 CRIC Visual Attention (CRICVA)

A base de dados proposta, chamada CRICVA3, é composta por 232 (#{Negativa: 36,
ASC-US: 75, LSIL: 94, ASC-H: 7, HSIL: 6 e Carcinoma: 14}) imagens contendo 5.654 células
cervicais (#{Negativa: 4285, ASC-US: 408, LSIL: 488, ASC-H: 97, HSIL: 293 e Carcinoma:
83}), sendo em média 24,37 células por imagem e Desvio Padrao (SD) de 16,36. Essa base
disponibiliza dados de fixa¢ao ocular de trés citopatologistas com experiéncia na identificagdao
de lesdes pré-cancerigenas em exames de Papanicolaou. A Figura 12 apresenta algumas dessas
imagens, com seus respectivos mapas de atenc¢ao. A Figura 13 detalha a distribui¢ao dos casos

conforme anotacoes da base CRIC.

6 Neste tipo de experimento, os observadores olham a imagem e procuram realizar alguma tarefa, como, por

exemplo, procurar um alvo ou interpretar a cena para posterior questiondrio. Essa modalidade contrasta com a
observagdo livre, onde nenhum objetivo é dado aos participantes e eles apenas olham a imagem por um tempo
determinado ou ndo. Uma discussao a respeito do tema foi introduzido na Sec¢do 3.1.2.1

A ndo apresentacdo dos pontos ja clicados evita a geracdo de elementos de atra¢do artificiais na cena em analise.
Todos os dados estdo disponiveis para download e citaveis em <http://dx.doi.org/10.17632/bk45c9yxb9.1>.


http://dx.doi.org/10.17632/bk45c9yxb9.1
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Imagens de Células  Mapas de Fixacdes Mapas de Atencio Rotulos das Células
Cervicais Oculares (Regides Salientes) (Disponivel em CRIC)
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Figura 12 — Amostras da base de dados CRICVA. Os pontos do mapa de fixa¢do foram dilatados
para melhor visualizagdo. Nos mapas de atenc¢do, as regides em vermelho escuro
correspondem as dreas com maior atratividade e as em azul escuro, caso contrario.
Os rétulos das células estio disponiveis na base CRIC (CRIC, 2018). Referéncia
(Cor: Alteracdo): Verde: Negativa, Amarelo: ASC-US, Rosa: LSIL, Vermelho:
ASC-H, Roxo: HSIL e Preto: Carcinoma. Fonte: elaboracdo propria.
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Figura 13 — Distribui¢do de casos na base CRICVA, conforme anotacdes da base CRIC. a) Casos
de acordo com o rétulo da imagem, ou seja, classe do principal achado detectado no
campo. Total de imagens (campos): 232. b) Distribui¢ao de classes considerando
todas as células. Total de células anotadas: 5.654. Fonte: elaboracdo propria.
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5.2.1 Consisténcia entre os Participantes

Inspirados por Volokitin et al. (2016) e Bylinskii ef al. (2018), medimos a concor-
dancia entre os mapas de atencao visual de cada citopatologista para cada imagem. O objetivo
foi identificar se a distribuicdo da atencdo dedicada a cada imagem ocorreu de forma similar
para todos os citopatologistas. Para esta avaliag¢do, julgamos nao ser importante regides de falso
positivo, ou seja, regides observadas por um determinado especialista que ndo foram vistas
pelos demais. Nossa metodologia consistiu entdo em criar um mapa de fixacdo ocular para cada
especialista e entdo utilizd-lo para predizer as fixacdes dos demais. Utilizamos a Area sob a
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) (AUC), na variacdo proposta por Judd et al.
(2009), para quantificar essa concordancia, pois regides de falso positivo possuem baixo impacto
nos resultados desta métrica (Secao 7.1.3).

O valor médio da métrica AUC entre todos os participantes foi de 0,823 (SD=0,007)
e o p-value de 0,117 (Kruskal-Wallis ANOVA test com o = 0,05) (KRUSKAL; WALLIS, 1952),
considerando todas as imagens da base CRICVA. Estes resultados sugerem uma alta consisténcia
entre as fixagdes oculares dos citopatologistas participantes, evidenciando a existéncia de dreas
de analise clinica bem definidas. Isso valida a base CRICVA para o desenvolvimento de estudos
em imagens de células cervicais que buscam explorar a atratividade de determinadas regides pela

atencdo humana.
5.2.2 Viés de Centro

A tendéncia humana de olhar para objetos préximos a parte central da imagem
corresponde a um viés comum em base de dados de visdo computacional (TATLER, 2007;
BORIJI et al., 2014). Além disso, essas bases de dados estdo sujeitas ao viés de captura,
ocasionado pela preferéncia dos fotégrafos em posicionar o objeto de interesse proximo ao
centro da imagem (BORJI et al., 2015). Para entender como o viés de centro ocorre na base de
dados proposta, avaliamos o Average Annotation Map (AAM) da base CRICVA, como mostrado
na Figura 14. O AAM corresponde a média dos mapas de atencdo coletados para todas as
imagens da base (BORIJI et al., 2015). Para analisar a dispersao do AAM, contrastamos linhas
de centro na vertical e horizontal com aquelas obtidas a partir de uma gaussiana no centro da
imagem, como ilustrado nas Figuras 14b e 14c, respectivamente. Embora o AAM tenha forte

ativacdo proximo ao centro da imagem, existe uma variacdo significativa na distribuicao espacial
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das ativacdes, indicando que os citopatologistas dedicaram tempo para analisar objetos distantes

da regido central da imagem.

-- )
(©)

(@) (b)

Figura 14 — Anadlise do viés de centro da base de dados CRICVA. a) Average Annotation Map
(AAM). Linhas b) horizontal e c) vertical no centro do AAM contrastando com
as obtidas a partir de uma gaussiana isotropica no centro da imagem (GC). Fonte:
elaboragdo proépria.
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6 MODELO PROPOSTO: ATTENTION GUIDED MODEL FOR INSPECTION OF
CELLS (AGMIC)

Esta tese propde um modelo em dois estigios, chamado Attention Guided Model for
inspection of cells (AGMic), para andlise automatica de imagens de células cervicais (Figura 15).
O primeiro médulo (Mddulo 1) corresponde a aten¢ao computacional, estimando Regides de
Interesse (ROIs) por predicdo de saliéncia e selecionando células de potencial interesse clinico.
No segundo médulo (Mdédulo 2), o modelo classifica as células selecionadas, bem como a

imagem, em trés classes: normal, baixo risco e alto risco (Tabela 1).
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Figura 15 — Modelo AGMic. O primeiro médulo seleciona células de interesse baseado na
predicao de saliéncia. O segundo moédulo realiza a classificagdo dessas regides e
sugere um rotulo para a imagem de entrada. Os mapas de sali€ncia sdo apresentados
coloridos apenas para ilustracdo. Fonte: elaboragdo propria a partir de uma amostra
da Base Centro de Reconhecimento para Inspecio de Células (CRIC).

Considerando / uma imagem de células cervicais definida em D; C Z> com dimen-
soes m x n e valores de pixels em {0, ...,255}3, 0 Mdédulo 1 computa mapas de saliéncia definidos
em Dy C R? por meio de f: Dy — Dy e g : Dj — Dy;. Conforme ilustrado na Figura 15, a

etapa global do Médulo 1 mapeia as zonas conspicuas da imagem em uma matriz Z a partir do
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mapa de saliéncia f(I;W), onde W reflete o mecanismo de atencdo (bottom-up elou top-down)
adotado. !

O Moédulo 1 usa g(+) para capturar caracteristicas indicativas de alterac@o celular
e entdo refinar o mapa de saliéncia obtido globalmente. Para cada zona de atencdo z; € Z,
o modelo proposto gera um mapa de saliéncia Sf."“‘l € Dy unindo a distribui¢do da atengdo
quanto & imagem completa, predita por f(-), a probabilidade das estruturas locais de z; indicarem

alteracdo celular. A equacdo que descreve esse processo é:
Sic = g(z;) @ crop(f(I:W): (p,q)), VieZ 6.1)

onde (p,q) s@o as coordenadas em Z do centroide de z;, crop(-) é uma funcdo de recorte que
retorna uma matriz bidimensional com mesmo tamanho de g(z;) e ® simboliza a operagéo de
modulagdo por amplitude. Cada Sf”“” gerado é posicionado em relagdo a I por meio de (p,q). A
i-ésima célula de interesse é demarcada pelo bounding box c¢; de dimensdes (a,b) e centroide no
ponto de maximo de Sf"“‘l . Assim, para gz zonas de atencdo, temos V. como o conjunto de todos

c; (ROIs):

V, = {boundingBox(I;max(SfiC(fl);(a,b)),...,boundingBox(I;max( fii[“;,l);(a,b))}, (6.2)

onde max(-) captura o ponto maximo de Si°?. A fungdo boundingBox(-) define uma 4rea
retangular de 7, com dimensdes (a,b), cujo centroide equivale a posi¢cdo do pixel de maior
saliéncia.

Tendo V, como entrada do Médulo 2 do AGMic, a classe da imagem € inferida a partir
da classificagdo isolada de cada c. Portanto, a saida do modelo proposto é dupla: localizacao
e rotulacdo local de partes da imagem definidas de acordo com a aten¢ao visual estimada de
citopatologistas e a classe do campo. Nossa abordagem para determinar a classe da imagem €
assumi-la com o mesmo rétulo da alteragdo de maior impacto dentre as ROIs. Fundamentamos
essa estratégia na necessidade de reportar lesdes criticas, mesmo que suas ocorréncias sejam
pontuais na imagem em andlise (BENGTSSON; MALM, 2014). Assim, o método proposto
permite a triagem? de imagens de células cervicais, a qual pode ser executada a partir da
existéncia de alteracdo no campo ou pela quantidade de dreas conspicuas aos citopatologistas

com a presenca de células anormais. O AGMic corresponde a Contribuig¢io 2 desta tese.

' As zonas de atengio definidas em Z sdo obtidas pela aplicagdo de um filtro de maximo local em f(I;W). As

coordenadas dos pontos de maximo obtidos correspondem aos centroides das diferentes zonas de atencdo. Todas
as zonas possuem o mesmo tamanho, com o valor de raio obtido experimentalmente.

O termo triagem é empregado para representar o processo de selecdo de campos feito por especialistas para
apontar quais exames possuem maior potencial de anormalidade.
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6.1 Modulo 1: Detecciao de Regides de Interesse com Base em Atencao Visual

Exploramos os dados de atencao visual dos citopatologistas, coletados nos experi-
mentos de rastreamento ocular descritos na Secdo 5.2, para modelar a informagdo top-down
na predi¢@o de saliéncia. Dessa forma, alcancamos um modelo Convolutional Neural Network
(CNN) que simula a aten¢ao visual de especialistas na busca por partes clinicamente relevantes
da imagem. Esse modelo corresponde & componente f(-) do AGMic e produz um mapa de
saliéncia de aspecto global, onde a imagem / € vista por completo. Em seguida, o mapa de
saliéncia estimado € refinado em etapa local, onde propomos um algoritmo que explora a intensi-
dade, textura e o tamanho do niicleo celular para posicionar as ROIs® em dreas com potencial

anormalidade.
6.1.1 Etapa Global

O modelo Saliency Attentive Model (SAM) € um algoritmo desenvolvido por Cornia
et al. (2018) para predicdo de saliéncia em imagens naturais*. Este modelo encontra-se validado
no benchmark do MIT (BYLINSKII et al., 2015) para uso em imagens naturais. Emprega-
mos o0 modelo SAM como a componente f(-) do AGMic, propondo, portanto, um modelo de
aprendizagem profunda otimizado para a predi¢@o de saliéncia em imagens de células cervicais.
Teoricamente, f(-) pode assumir qualquer algoritmo de predigdo de saliéncia, seja com carac-
teristicas bottom-up, top-down ou combina¢ao de ambas. Essa condi¢do levou a investigacao
de duas hipéteses, cujos resultados sdo discutidos na Secdo 7.1. Como o algoritmo SAM esta
validado apenas para imagens naturais, esta tese apresenta um modelo SAM capaz de reproduzir
a ateng¢ao visual dos citopatologistas em imagens de células cervicais, a partir da aprendizagem
dos padrdes codificados na base de dados CRIC Visual Attention (CRICVA) (Secdo 5.1) proposta.

A Figura 16 sintetiza as etapas do algoritmo SAM, a partir do exposto na Figura 9, e
0 empregamos nesta tese conforme a arquitetura concebida por Cornia ef al. (2018). De forma
geral, trata-se de um algoritmo que utiliza CNN como extrator de caracteristicas da imagem e
como mecanismo para modelar atencdo fop-down. O vetor de caracteristicas (representado pelo
conjunto de mapas de ativacdo em vermelho) é processado por uma rede Attentive Convolutional

Long Short-Term Memory (Attentive ConvLSTM) para realce das regides de saliéncia. Um

3 As ROIs correspondem aos bounding boxes que identificam as células de interesse a ser submetidas 2 categoriza-

cdo (Mddulo 2).
Nesta tese, imagens naturais correspondem a imagens do dia-a-dia, ou seja, fotografias que revelam cenas
comuns do cotidiano.
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provavel viés de centro do conjunto de dados de rastreamento ocular € modelado por gaussianas
isotrépicas. Entdo, o vetor de mapas é fundido em um tnico mapa por meio de uma camada
convolucional (1x1), gerando o mapa de saliéncia final. Para informag¢des complementares sobre
o0 algoritmo SAM, bem como o funcionamento da rede Attentive ConvLSTM e sua aplicagdo em

imagens naturais, vide (CORNIA et al., 2018).

Rede Neural Convolucional Dilatada

Imagem de
Entrada

Extragiio de Caracteristicas Caracteristicas

e
AN
AN

Modelagem do viés de centro

-~

AN AN
N——
CRICVA Mapa de Saliéncia Estimado Caracteristicas

Figura 16 — Arquitetura do modelo SAM utilizado como a componente f(-) do modelo proposto
AGMic. Os mapas de saliéncia correspondem a matrizes bidimensionais, as quais
sdo apresentadas coloridas para melhor visualizacdo. Fonte: adaptado de (CORNIA
et al., 2018).

6.1.1.1 Treinamento do Modelo

O protocolo para treinamento do algoritmo SAM inclui a definicdo da fungdo custo
conforme os achados de Huang et al. (2015). Em seu trabalho, Huang e? al. (2015) reportaram a
utilizacdo de métricas projetadas para avaliar modelos de predicdo de saliéncia como parte da
funcdo de treinamento. Dessa forma, seguimos a proposta de Cornia et al. (2018) para definir a
combinacao linear das seguintes métricas como funcao custo: Normalized Scanpath Saliency
(NSS) (PETERS et al., 2005), Linear Correlation Coefficient (CC) e Kullback-Leibler divergence
(KL). NSS utiliza o mapa de fixa¢des oculares (Figura 11f) como referéncia, enquanto CC e KL,
os mapas de atencao (Figura 11g). Por meio do NSS, a fun¢do custo capta informagdo precisa

quanto a estrutura da imagem fixada pelo olhar do observador, enquanto torna o treinamento
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robusto a imprecisdes no Ground Truth (GT) pelas métricas CC e KL. Além disso, NSS e CC
penalizam regides de falsos negativos e falsos positivos igualmente, e KL € sensivel a falsos
negativos. Assim, a combinagdo dessas métricas prioriza a reducdo de falsos negativos, que no
contexto de imagens médicas € especialmente relevante. As equagdes para computacdo de NSS,
CC e KL, bem como suas principais propriedades, estdo detalhadas na Se¢ao 7.1.3.

A Equacgdo 6.3 foi introduzida por Cornia et al. (2018) e validada como funcao
custo para treinamento do método SAM na predi¢do de saliéncia em imagens naturais. Por
combinar métricas sensiveis a falsos negativos, estendemos sua aplicacdao a imagens médicas,
particularmente a imagens de células cervicais. Assim como em (CORNIA et al., 2018),
assumimos § = —1, f = —1, ¥ = 10 como fatores de ponderacgdo para as métricas NSS (L),
CC (L) e KL (Lyy), respectivamente, dando destaque a métrica com maior sensibilidade aos

falsos negativos (Tabela 3).

Lcusm(y?ymenayﬁx) = CLnss(yvyﬂx) + ﬁLcc(yvymen) + yLkl (y’yaten>7 (63)

onde 7 é o mapa estimado em cada iteracio de treinamento, y/** corresponde ao mapa de fixagdes

oculares e y¥¢"

representa 0 mapa de atengdo.

NSS e CC sao métricas que precisam ser maximizadas, dai seus pesos serem ne-
gativos. A medida KL € uma dissimilaridade, portanto, precisa ser minimizada. Cornia et al.
(2018) conduziram um estudo exaustivo para a formulacao da Equacdo 6.3, revelando que essa
combinacao permite que o modelo alcance resultados satisfatorios e balanceados quanto as
principais métricas de avaliacdo estado-da-arte. O peso de valor 10, dado a métrica KL, prioriza
a reducao de falsos negativos, caracteristica crucial quando se processa imagens médicas.

Treinamos o método SAM para propor os modelos SAM VGG-16 for Cells (SVC)
e SAM ResNet-50 for Cells (SRC), com base nas arquiteturas CNN VGG-16 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014) e ResNet-50 (HE et al., 2016), respectivamente. Empregamos os dados de
atencdo visual referente a 159 imagens de cé€lulas cervicais, sendo 130 para treinamento e 29 para
validagdo. Todas as imagens sdo da base CRICVA. A metodologia consistiu em: 1) transferéncia

de aprendizado: inicializacdo dos pesos da CNN com aqueles obtidos a partir de treinamento na

base de dados ImageNet (KRIZHEVSKY et al., 2012)%; 2) ajuste fino: refinamos os pesos a partir

5

Durante o rastreamento ocular, podem haver fixacdes oculares isoladas em partes ndo observadas da imagem.
Essas fixagdes geralmente sdo causadas por desvio rapido do olhar do especialista ou mesmo por ruido na leitura
do equipamento.

O projeto ImageNet consiste de um grande banco de dados para uso em pesquisas e desenvolvimento de
modelos de visdo computacional. Trata-se de uma base de propésito geral, cujas imagens representam cenas do
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dos dados disponiveis em nosso conjunto de treinamento. Nao realizamos operagdes de data
augmentation’ nos dados extraidos pelo rastreador ocular, evitando interferéncias artificiais nos
padrdes de visualizacdo implementados pelos especialistas. Os pesos referentes a rede Attentive
ConvLSTM foram inicializados como matrizes ortogonais aleatérias, conforme sugerido por
Cornia et al. (2018). Redimensionamos as imagens de entrada para 320 x 240 pixels (preservando
o aspect ratio). Configuracdes adicionais para treinamento da CNN podem ser encontradas em

(CORNIA et al., 2018).
6.1.2 Etapa Local

Os mapas estimados por f(+) se apresentam esparsos em uma regido saliente, com
perda de precisdo espacial quanto a estruturas celulares relevantes. Isso acontece porque as
fixacdes oculares dos citopatologistas estdo naturalmente distribuidas entre o objeto foco e sua
periferia, resultado da busca por atributos contextuais® e da susceptibilidade da aten¢do humana
a fatores bottom-up®. Assim, ndo é possivel assumir que o pico da atengo estimada estard sobre
uma determinada estrutura celular. A Figura 17 exemplifica essa situacdo, onde o ponto maximo
da saliéncia leva a uma drea entre as células rotuladas pelos especialistas.

Trabalhos recentes (SILVA et al., 2019) tém refor¢ado a importancia do nucleo na
deteccdo de lesdes em células cervicais. Esta tese introduz um algoritmo para refinar os mapas
preditos por f(+), centralizando as ROIs no niicleo com maior potencial de lesdo. O algoritmo
proposto explora os padrdes de textura do nicleo, definidos por variagdes na distribui¢cdo de

cromatina, bem como da membrana nuclear, para inferir presenca de anormalidade.
6.1.2.1 Region-based Structural Co-occurrence Matrix (rSCM)

Esta tese propde a matriz de coocorréncia estrutural baseada em regido, chamada

Region-based Structural Co-occurrence Matrix (rSCM). Esse método relaciona estruturas de

cotidiano. Mais de 14 milhdes de imagens foram rotuladas a méao pelo projeto e em pelo menos 1 milhao delas as
localizagdes das ROIs também sdo fornecidas. Desde 2010, o projeto realiza um concurso anual, ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), para incentivar a criagdo de novos modelos. Neste concurso,
pesquisadores competem para elaborar algoritmos capazes de detectar e classificar corretamente objetos e cenas
em uma lista de mil classes ndo sobrepostas. Muitas das arquiteturas CNN estado-da-arte foram propostas a
partir da ILSVRC. Detalhes em: <http://www.image-net.org/>

Técnica que permite a geracdo de novos exemplares de dados a partir dos existentes. E bastante usada no
treinamento de modelos CNN para melhor generalizacdo.

Citopatologistas tendem a buscar informacéo de contexto, como relagdo de tamanho nicleo/citoplasma, células
vizinhas, dentre outras, para emitir laudo (WHO; IARC, 2004).

Falhas na coleta e confec¢@o das laminas podem gerar artefatos (Figura 2) que distraem a ateng@o do especialista
de forma rapida e automadtica durante a andlise.


http://www.image-net.org/
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Imagem de Células Definigao da ROI conforme Pico de Atengao (Saliéncia)
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Figura 17 — Exemplo de ROI posicionada no centro das células (quadrado com bordas azuis)
quando utilizado o pico da saliéncia (marcador branco) para definir localizagdao. Os
quadrados com bordas cinzas sinalizam as cé€lulas rotuladas pelos especialistas. O
mapa de aten¢cdo mostrado corresponde aos dados coletados dos especialistas pelo
equipamento de rastreamento ocular em sobreposi¢cdo com a imagem de entrada.
A ROI estimada (quadrado com bordas azuis) ndo contempla satisfatoriamente a
regido do nucleo. Fonte: elaboragdo propria.

baixo nivel de duas imagens de entrada, com mesma resolugdo espacial e de contraste, e mapeia
as coocorréncias entre suas estruturas em um histograma bidimensional, obedecendo areas
definidas em um mapa. Esse mapa demarca uma regido U da imagem onde as coocorréncias
devem ser contabilizadas. Particularmente, definir dreas de processamento na computagdo da
rSCM tem duas vantagens: a) permite avaliar apenas regides especificas da imagem, descartando
outras com baixo poder discriminante e b) permite que a matriz capture informag¢do quanto
ao tamanho da regidao em processamento. Tendo ¢ como a imagem de entrada (bounding box
contendo uma célula de interesse), ¢ a sua versio alterada por uma fungio de transformacio!”,

Q como uma funcao de agrupamento de pixels (como, por exemplo, quantizacdo), podemos

computar cada elemento m; ; da matriz rSCM para uma regido especifica U:

mij =#{(i,))|Pu(i,j),i=0(c)p,j = Q)p,p €U}, (6.4)

onde # corresponde a cardinalidade do subconjunto do par (i, j) na posi¢do p que satisfaz a
propriedade Py. Q define a resolug@o de contraste da imagem e limita o tamanho da matriz rSCM,
minimizando o custo computacional. Assim, se Q corresponde a uma fung¢do de quantizagdo e
retorna Ny valores de intensidade definidos em [0, - - -, Ny — 1], a matriz rSCM serd quadrada de

dimensdo Ng x Ng. A propriedade Py expressa o quio semelhantes as intensidades de um pixel

10" A fungio de transformagio reflete a processos que modificam a imagem de entrada, como, por exemplo, realce,
alteracdes de contraste, dentre outros. Se existe informacdo a priori do problema, essa transformagdo pode ser
ajustada para maximizar o desempenho da matriz em capturar informacao relevante no escopo do problema.
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posicao p posicao p posicao p

(d)
Figura 18 — Ilustracdo do calculo da matriz de coocorréncia estrutural proposta (rSCM). a) Ima-
gem de entrada ¢, onde i = Q(c), € [0, ..,Ng — 1]. b) Imagem de entrada modificada
¢, onde j = Q(¢), € [0,..,Ng — 1]. ¢) Mdscara bindria para a regido U, onde 1
simboliza as posi¢cdes que devem ser consideradas. d) Matriz rSCM de dimensao
No x Ny, contabilizando as coocorréncias do par (i, j). Fonte: elaboracdo propria.

O(c) o(e) Matriz rfSCM
o 1 2 3 4 5 6 7
4 3 2 1 1 1 302 210 0
0| 2
5 5
1 12
4 4 -
2 15,2
4 5 S -
3 1041
3 3
4
4 4
5
-\
( 6
\,’
iguais diferentes regidao U 7

Figura 19 — Exemplo da Matriz rSCM para imagens de entrada quantizadas em 8 niveis. As
coocorréncias sdo computadas apenas na regido U. Fonte: elaboracio propria.

de c e seu correspondente em ¢ quantizados devem ser para serem contadas. A Figura 18 ilustra
a computacdo da rSCM, a qual é exemplificada para imagens de entrada quantizadas em 8 niveis
na Figura 19. Observe que a rSCM contém as contagens do par (i, j) pertencentes a regidao U
sinalizada em negrito.

A matriz rfSCM captura as alteragdes estruturais oriundas de uma fungao de trans-
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formacdo!! aplicada a uma imagem c. E importante ressaltar que a imagem transformada ¢
deve preservar o dominio de c. As diferencas estruturais entre ¢ e ¢ sdo compactadas na matriz
e podem ser analisadas com base em seus quadrantes (Figura 20). Quando a transformacao é
insuficiente para causar alteracdo na imagem, toda informacao fica retida na diagonal principal
da matriz, sinalizando que ¢ = ¢. A rSCM apresenta ainda invaridncia quanto a transformacoes

que resultem em rotagdes de {0°,90°,180°,270°} e seus elementos sdo inteiros positivos.

Transigdes

Regido E
cglao bscura Escuro - Claro

Transigdes

Claro - Escuro Regido Clara

Figura 20 — Interpretacao da Matriz rSCM. Fonte: elaboragdo prépria.

6.1.2.1.1 Matriz rfSCM aplicada a Imagens de Células Cervicais

Esta tese propde a matriz rSCM para avaliar padrdes de textura na regido do nucleo
de imagens de células cervicais. Uma vez que a distribuicdo irregular de cromatina é um
potencial indicador de anormalidade (WATANABE et al., 2004), estamos interessados em
capturar diferengas estruturais no nucleo entre ¢ e ¢, utilizando como fungao de transformacgao
o filtro passa-baixa gaussiano (¢ = 4)'%2. Distribuicdo irregular de cromatina gera imagens
do nicleo celular com aspecto granular, ou seja, com padrdes de textura heterogénea. Tal
situagdo contrasta com casos normais, onde o nucleo tem aparéncia mais homogénea. Como
filtros passa-baixa tem efeito relevante em sinais de textura heterogénea, a matriz rfSCM captura
informagdes que podem discriminar células anormais de normais. A Figura 21 ilustra o papel
do filtro passa-baixa adotado, destacando as diferencas estruturais (drea cinza), a ser capturada
pela matriz proposta. Para melhor visualizacdo, essa diferenca estd quantificada pela métrica
Erro Médio Absoluto (EMA)!3 (BOTCHKAREV, 2018), mostrando que as estruturas tendem a

sofrer maior degrada¢do em casos anormais.

1" Esta tese utiliza um filtro passa-baixa gaussiano para gerar degradacio na imagem c. Detalhes na Segdo 6.1.2.1.1.

12 0 Apéndice B descreve os experimentos realizados para alcangar esse pardmetro.
Lo N, .. .
13" Erro Médio Absoluto. Dado por EMA = N%,Zi 2 |pe; — pe;|» onde pe, e pg correspondem a intensidade do

i—ésimo pixel da imagem c e ¢, respectivamente. N, é o niimero de pixels.
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Figura 21 — Alteragdes estruturais em célula cervical normal e anormal que sio capturadas pela
rSCM. Os graficos a direita destacam o impacto em uma amostra de textura do
nucleo (linha tracejada vermelha) resultante da aplicagcdo do filtro gaussiano com
o = 4. O EMA entre as linhas quantifica as diferencas estruturais (drea em cinza),
apontando maior sensibilidade a filtragem passa-baixa para os casos anormais. Fonte:
elaborada pelo autor. Imagens obtidas da base Herlev (JANTZEN et al., 2005).

Se aregido U a ser processada corresponde a drea do nucleo celular, a matriz rfSCM
captura trés informagdes principais para caracterizacao de células cervicais: a) intensidade: dada
pelo valor dos pixels; b) textura: dada pela degradacdo de estruturas pela filtragem passa-baixa e
¢) tamanho do niicleo: dado pela energia'* da matriz. Essas caracteristicas habilitam a matriz
proposta a convergir para padroes que indicam alteracdo celular. A Figura 22 ilustra como essas
informacdes podem ser analisadas, seguindo de detalhes do comportamento esperado da rSCM
quando presenca de anormalidade no ntcleo das células.

a) Intensidade: nicleos sdo geralmente estruturas escuras, cujas intensidades dos pixels se
aproximam de zero. Como os nuicleos normais se apresentam comumente como estruturas
homogéneas, matrizes rSCM que possuem coeficientes ndo nulos concentrados no segundo
quadrante, mas espalhados em direcdo aos demais indicam potencial anormalidade.

b) Textura: se ¢ = ¢ dentro da regido U em andlise, entdo temos uma matriz rSCM diagonal.

Uma vez que nidcleos normais possuem geralmente padrdes de textura homogéneos, a

14 Assumimos energia como o valor resultante do somatério de todos os coeficientes da matriz.
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filtragem passa-baixa tende a degradar menos. Logo, matrizes rSCM cujos coeficientes
nao nulos se dispersam da diagonal principal sdo indicativas de anormalidade.

¢) Tamanho do nicleo: é bem conhecido que o tamanho do niicleo é uma caracteristica
relevante para identificar células cervicais doentes (WHO; IARC, 2004; BENGTSSON;
MALM, 2014; WESOLA et al., 2014). Nucleos anormais sao geralmente maiores que 0s
normais, salvo algumas circunstancias!’. Dessa forma, matrizes rfSCM com maior energia

tendem a indicar lesdo celular, uma vez que a quantidade de pixels avaliados € maior.

Figura 22 — Espalhamento dos coeficientes ndo nulos da rSCM quando anormalidade dos nticleos
de células cervicais. a) Indicativo de alterag¢@o na intensidade dos pixels. b) Indicativo
de alteragdo na textura e ¢) no tamanho do nicleo. A seta vermelha sinaliza amplitude
do ponto (i, j) na matriz proposta. Fonte: elaboragdo prépria.

A modelagem da rSCM esta exemplificada para as 917 imagens da base Herlev
(JANTZEN et al., 2005) (Se¢ao B.1). A projecao t-distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE)!® (MAATEN; HINTON, 2008) com duas componentes principais (PCA) (Figura 23)
demonstra o comportamento da matriz em casos normais e anormais, considerando a regidao U
analisada como a drea do nucleo. Podemos analisar as matrizes obtidas: 7) quanto a intensidade:
observacao da distribuicao dos coeficientes ndao nulos entre os quadrantes da matriz; ii) quanto
a textura: por meio da medida AP, a qual € definida pela quantidade de coeficientes ndo nulos
ponderados por sua distancia a diagonal principal. Essa medida corresponde a dispersdao dos
coeficientes ndo nulos em relacdo a diagonal principal e iii) quanto ao tamanho do nucleo:
computacdo da energia. Os graficos da Figura 24 quantificam a andlise de ii e iii para as amostras
da base Herlev, evidenciando a existéncia de padrdes distintos na matriz para os casos normais

e anormais. E importante ressaltar que a energia e a medida AP sdo apenas para ilustrar o

150 tamanho do niicleo varia de acordo com o tipo de célula (por exemplo, escamosas, glandulares) e sua
maturidade (WHO; IARC, 2004; WESOLA et al., 2014). Dessa forma, a andlise apenas do tamanho do nicleo
tende a ser insuficiente para confirmar anormalidade.

16 Computado com pardmetros em valores padrio, excecio para perplexity=40. Erro apés 1000 iteragdes: 0,74.
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comportamento da matriz proposta. Nesta tese, a vetoriza¢ao da matriz rSCM € usada como

vetor de caracteristicas.
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Figura 23 — Projecdo das matrizes rSCM no espago t-SNE com duas componentes principais
(PCA). As amostras selecionadas ilustram os extremos da nuvem de pontos. De
acordo com os rétulos de classes disponiveis na base Herlev temos: 1) displasia leve,
2) normal intermedidria, 3) normal superficial, 4) normal intermedidria, 5) normal
colunar, 6) displasia moderada, 7) carcinoma in situ e 8) displasia leve. As marcacdes
nas imagens sinalizam as bordas dos nucleos, conforme o GT, considerando verde
para casos normais e vermelho para anormais. Fonte: elaboragdo prépria.
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Experimentalmente, adotamos Q como fun¢ao de quantizacao, com 3 bits de reso-
lucao (8 niveis de quantizagdo), resultando em um vetor de caracteristicas com 64 elementos.
Quantidades superiores a 8 niveis de quantizagdo tornam a matriz mais sensivel a variagdes
de intensidade na textura do nicleo normal, levando-a a capturar mais diferencas estruturais
e, consequentemente, aproximar a matriz desses casos as observadas para nucleos alterados.
Em outras palavras, a dispersao dos elementos ndo nulos fora da diagonal principal, nos casos
normais, tende a se aproximar do esperado para os casos com alteracao, resultando em perda de
discriminancia. Adotamos a Propriedade Py como uma fun¢@o que minimiza a diferenca absoluta
entre o par (i, j) na posi¢do p, ou seja, Py equivalente a |Q(c), — Q(¢),| < Ng, onde Np € a
quantidade de parti¢des retornada pela fungdo de quantiza¢do Q. Escolhemos Ny como critério
na Propriedade Py para tornar a matriz sensivel as transi¢des de todos os niveis quantizados. A
matriz rSCM € calculada para imagens em niveis de cinza (256 niveis) convertidas pela equacao

Y =0,2125R+0,7154G + 0,0721B, onde R, G e B representam os canais de cor da imagem

colorida.
30 1

10000 1 § %
@ 75001 : 201 ; H
9 i o - i
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0- - - 0! - -

Normal Anormal Normal Anormal

(@) (b)
Figura 24 — Comportamento da matriz rfSCM em relacdo ao a) tamanho do nicleo (energia) e
b) textura (AP). As linhas tracejadas destacam a mediana para os casos anormais.
Medig¢des computadas a partir das 917 imagens disponiveis na base Herlev. Fonte:
elaboragdo propria.

A matriz rfSCM corresponde a Contribuicao 3 desta tese. Como parte dessa con-
tribuicdo, o Apéndice B apresenta experimentos para avaliar a matriz rSCM'7 como descritor
de células cervicais em problemas de classificagdo bindria: normal e anormal. O Apéndice B

discute esses resultados, bem como a metodologia adotada para estimacdo de pardmetros.

17" A matriz rSCM pode ser estendida para um descritor de textura de propésito geral para sinais n-dimensionais,
chamada genericamente de Structural Co-occurrence Matrix (SCM). Para outros detalhes sobre nosso descritor,
bem como suas aplicacdes, recomendamos a leitura do artigo “Rotation-invariant Feature Extraction using a
Structural Co-occurrence Matrix”, disponivel em <https://doi.org/10.1016/j.measurement.2016.08.012>.


https://doi.org/10.1016/j.measurement.2016.08.012
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6.1.2.2 Refinamento dos Mapas de Saliéncia

Propomos nesta tese um algoritmo para identificar potenciais estruturas de interesse
em cada zona de atencdo z (Figura 15) e codifica-las em um mapa de saliéncia (local). Esse mapa
local traz um refinamento do mapa de sali€ncia obtido globalmente, sendo, portanto, enderecado

para posicionar as ROIs. A Figura 25 apresenta o algoritmo de refinamento.

Dados de Entrada

para cada ¢ em {6,12,18}, enquanto 7ir- nao obedecido

Computagio de
~ q Superpixels

Aplicagdo da rSCM (em Computagio do
1(,-mp ) por Superpixel fndice de Interesse p
Pré-Processamento
(Suavizagio)
(b)
O S
Convolugdo com o
Gaussiana Isotrdpica } .« °,
2D
Saliéncia Local

(Cada ponto corresponde ao valorde o eé
posicionado no centréide do respectivo superpixel)
Vermelho escuro: maior interesse (saliéncia) e
azul escuro: caso contrario

Figura 25 — Estimacao da saliéncia local. Aplicacdo do algoritmo rSCM para identificar estru-
turas de interesse. a) Recorte do mapa de saliéncia estimado globalmente para a
imagem de entrada I que equivale ao recorte I.,,,. b) Mapa obtido a partir de g(-)
(Figura 15), enfatizando areas conforme o indice de interesse p. Modulando (a)
com (b), alcancamos o mapa de saliéncia do recorte. Fonte: elaboracdo prépria. A
imagem que representa I¢,,, corresponde a uma amostra da base de dados CRIC.

Utilizamos um algoritmo baseado em superpixels para definir diferentes regidoes na
imagem de entrada (/.,,p). A computagdo de Superpixels'® aglutina pixels da imagem segundo
um critério de similaridade na intensidade dos pixels, formando estruturas que, por vezes, definem
objetos (ACHANTA et al., 2012). Superpixels tém sido empregados na segmentacdo de células
cervicais em (RAMALHO et al., 2015; LEE; KIM, 2016), conseguindo resultados promissores
em bases de dados de benchmark. O refinamento proposto nesta tese utiliza superpixels para
alcancar estruturas de baixo nivel na imagem, para as quais € inferida algum nivel de saliéncia.

Para evitar a formacao de aglutinados referentes a ruidos, realizamos um pré-processamento

18 Implementamos superpixels a partir do algoritmo SLIC proposto por Achanta et al. (2012).
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com o algoritmo Total Variation (TV) (RUDIN et al., 1992). O algoritmo TV suaviza a imagem,
minimizando o impacto sobre as bordas de objetos. Essa preservacao de bordas permite uma
melhor defini¢do das estruturas da imagem, incluindo o nucleo.

Assumimos cada superpixel como uma mascara para uma regido U; na imagem
fornecida. Para U;, € computado um indice de interesse p;, o qual definimos pela combinacao
linear entre a circularidade do i-ésimo superpixel (Ui, € [0,1]) e a probabilidade da regido cor-
respondente ser anormal (Up,,p, € [0, 1]). Nesta tese, U prob € Obtido por meio de um classificador
previamente treinado, o qual processa as caracteristicas extraidas pela rSCM para regidao em
andlise. Formalmente, temos: p; = 0,5 X Ugire; +0,5 X Upop., onde p; € [0, 1]. Esse indice tem
sua sustentacdo na morfologia ovoide do ntcleo e a na relevancia da andlise de textura nuclear
como atributo clinico (Apéndice B).

A quantidade de superpixels é aproximadamente g, com g € {6,12,18}. A busca
pela quantidade de regides a analisar ocorre iterativamente, da menor para maior quantidade,
até que a regido de maior interesse p tenha Ui > Tcire = 0,75. Se nenhuma regido atender a
condi¢do, ¢ = 18 € assumido. Uma matriz de pontos, posicionados no centroide dos superpixels
e com amplitude correspondente ao seu valor de p, € criada e posteriormente convoluida por uma
gaussiana isotropica bidimensional. O mapa resultante modula, entdo, o recorte correspondente
em f(I,W) (Figura 15) e o mapa de saliéncia local é gerado.

No algoritmo de refinamento proposto, a matriz rSCM extraida na regido de cada
superpixel tem tamanho 8 x 8, resultando em um vetor de caracteristica de 64 elementos
(vetorizacdo da matriz). A Propriedade Py foi igual para todas as regides, seguindo formulagdo
descrita na Secdo 6.1.2.1.1. Nao houve melhorias no desempenho do método proposto com vetor

de caracteristicas de maior tamanho, obtidos a partir de matrizes com maior dimensao espacial.

6.2 Modulo 2: Classificacao das Regioes de Interesse

Diferentemente do Mdédulo 1 que processa a imagem por completo, o Médulo 2
recebe as ROIs selecionadas como entrada e as processa isoladamente. Para isso, esta tese utiliza
uma CNN com base na arquitetura VGG-16. Substituimos as camadas do dltimo bloco, ou seja,
as camadas totalmente conectadas, por uma com 1024 neurdnios € uma outra com 3 neurdnios
para computar a probabilidade de classificagdo para cada classe utilizando regressio softmax.
Aplicamos dropout (HINTON et al., 2012) antes da primeira camada (rate=0,25) e entre as duas

(rate=0,50) para reduzir o overfitting. A Figura 26 apresenta a arquitetura VGG-16 modificada
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adotada nesta tese.
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Figura 26 — Arquitetura VGG-16 modificada proposta como Mddulo 2. Fonte: elaboracdo
propria.

O Moddulo 2 recebe ROIs com tamanho de 100 x 100 pixels. Essa dimensdo de
entrada permite a representagdo de imagens com nucleos normais € anormais em todas as
patologias estudadas, na resolucao de 0,255 um/pixel. O nicleo € utilizado como referéncia
para determinar o tamanho dos recortes por essa ser a principal estrutura na categorizagao de
células cervicais (WESOLA et al., 2014; SILVA et al., 2019). Recortes com tamanhos maiores
adicionam artefatos de fundo nos recortes de células normais superficiais, aumentando sua
dispersao intra-classe. Tamanhos menores comprometem a representacdo do nicleo em toda sua
extensdo, principalmente para os casos HSIL, para o qual Wesota et al. (2014) mostraram ter o
maior tamanho de nicleo. As dimensdes dos filtros do estdgio convolucional foram mantidas
conforme definido na arquitetura padrao da VGG-16. Realizamos transferéncia de aprendizado
(transfer-learning) a partir da base de imagens ImageNet e executamos treinamento de acordo
com o seguinte procedimento: 1) inicializacdo dos pesos da CNN com aqueles treinados na
ImageNet; 2) congelamento (freezing)'® das camadas convolucionais e treinamento das camadas
totalmente conectadas (FC) por 30 épocas (Etapa A); 3) ajuste fino (fine-turning) das ultimas
4 camadas convolucionais e das FC utilizando estratégia de parada precoce (early stopping)
(Etapa B). Empregamos o Stochastic Gradient Descent (SGD) (ZHANG et al., 2017) em mini-
batch de 128 para computar os gradientes da fungio custo?? e interativamente ajustar os pesos
durante o treinamento. Utilizamos taxa de aprendizado?! (learning rate) de 0,0001 e aplicamos

o momento de Nesterov?? (SUTSKEVER et al., 2013) em ambos treinamentos (etapas A e B).

19
20
21

Processo que mantém constante os pesos de camadas CNN durante o treinamento.

Empregamos categorical crossentropy como fungdo custo (KETKAR, 2017).

Hiperpardmetro que controla o quanto os pesos estao sendo ajustados na rede em relagdo ao gradiente de perda.
Quanto menor o valor, maior € a chance da rede encontrar um minimo local adequado. No entanto, pode
significar que levard muito tempo para convergir. E um importante hiperpardmetro a ser ajustado, fundamental
para alcangar um modelo CNN com desempenho satisfatério para o problema.

Em linhas gerais, o momento ¢ o momento de Nesterov sdo pequenas variagdes no gradiente que podem acelerar
o treinamento e melhorar significativamente a convergéncia. Detalhes em (SUTSKEVER et al., 2013).

22
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O treinamento é encerrado por parada precoce®? (early stopping) com 5 épocas de observacio.
Entao, selecionamos o modelo que contém o espaco de hiper-parametros com maior Acuricia de
validacdo ao longo das épocas. O Mddulo 2 foi treinado para reconhecer amostras em trés classes
distintas: normal, baixo risco e alto risco (Tabela 1). O procedimento descrito foi alcangado
experimentalmente.

A Figura 27 ilustra a criagdo das bases de imagens para treinamento e validacao
do Moédulo 2. Essas bases contém recortes de células, conforme GT do CRIC, oriundos das
imagens empregadas para treinar o Modulo 1. Recortes de imagens da base CRIC que nao
foram empregadas em CRICVA foram selecionadas aleatoriamente e complementam esses
conjuntos. Foram separadas 75% das imagens por classe rotulada. As imagens remanescentes

foram utilizadas posteriormente para validar o modelo AGMic (Secdo 7.2).

utilizado para
treinamento do

Conjunto de Treino + _______ S M ddulo 1 ........ Dados de Treinamento (Mddulo 2)
Validag:ﬁo e T
CRICVA (#159) Treinamento** (#6341)
unido 8
N recortar
[ ] (#289) Validagio** (#2111)
*conforme GT CRIC 8
CRlléaéeRC}ecgzd((;sl 68) **sem data augmentation

P1) sele¢ao aleatdria . - .
(~75% das i Jasse) as imagens nio selecionadas em P1 foram
0 (as 1MageNs por classe adicionadas ao conjunto de teste CRICVA para

avaliagdo do Modelo AGMic.

Figura 27 — Selecdo de dados para treinamento do Mdédulo 2. Fonte: elaboragdo propria.

23 Técnica que permite encerrar o treinamento quando a precisio parar de melhorar no conjunto de validagio. Uma
vez que quantidade excessiva de épocas pode levar o modelo ao sobreajuste do conjunto de dados (overfitting) de
treinamento e quantidade insuficiente pode resultar em um modelo subajustado (underfitting), a parada precoce
é 1til por evitar a determinagdo explicita da quantidade de épocas de treinamento. Assim, o modelo encontra
uma condi¢do, dentro de algumas épocas de observacdo, que pode representar a melhor generalizacdo para o
problema.
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Em problemas de classificacdo, data augmentation é uma técnica conhecida por
melhorar o desempenho da CNN, reduzindo o overfitting. Essa técnica consiste em ampliar o
conjunto de dados disponivel a partir da geragdo de novos exemplares com base nos existentes.
No caso de imagens de células cervicais, varias operacdes podem ser realizadas nos dados
reais, incluindo rotacdes, translacdes, contaminagdo por ruido, dentre outras. A partir de um
conjunto mais diversificado de amostras, € possivel alcan¢ar um modelo com melhor capacidade
de generalizacio.

A Figura 28 ilustra a estratégia adotada nesta tese para data augmentation. Inspirados
por Zhang et al. (2017), realizamos 10 rota¢des (6 = 36) e 9 translagdes (10 pixels), resultando
em 90 versdes>* para cada recorte de célula de nosso conjunto de treinamento. Dessa forma,
alcancamos 721.710 recortes para treino e validacao.

Referéncia para Rotagdes 0°
e Translagdes

90° <#-Q-O-(-—-——p 270°

324°

Figura 28 — Estratégia de data augmentation adotada para treinamento do Modulo 2 do AGMic.
Fonte: elaboragdo prépria a partir de recortes de uma imagem da Base CRIC.

24 Nas células préximas as bordas da imagem, as translacdes eventualmente podem levar a regides fora dos limites
da imagem. Nesses casos, as versdes derivadas foram descartadas.
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A Figura 29 apresenta as curvas de Acuricia observadas ao longo das épocas de
treinamento em ambas etapas A e B. A etapa B convergiu com 20 épocas. Os algoritmos foram

desenvolvidos em Python utilizando o Keras (versao: 2.1.5)%.
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Figura 29 — Acuricia ao longo das épocas de treinamento. a) Treino da Etapa A e b) treino da
Etapa B. Fonte: elaboracgao propria.

25 Keras é uma biblioteca de cédigo aberto escrita em linguagem Python para desenvolvimento de algoritmos com
redes neurais. Detalhes em <https://keras.io/>


https://keras.io/
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7 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com os modelos desenvolvidos nesta
tese. Em cada secdo, descrevemos as métricas utilizadas, a sele¢do dos dados para a validacdo e

a metodologia de avaliacdo empregada.

7.1 Experimentos de Predicao de Saliéncia

A Figura 30 ilustra a metodologia proposta para avaliar a predicao de sali€éncia nas

imagens de células cervicais. Particularmente, estamos interessados em confirmar duas hipéteses:

e Hipétese 1 (H1): Métodos bottom-up apresentam mapas de saliéncia compardveis aos
preditos pela atengdo visual de especialistas humanos.

¢ Hipétese 2 (H2): Modelos de predi¢do de saliéncia podem detectar regides clinicamente

relevantes em imagens digitais de exames de Papanicolaou.

Base de Dados

CRICVA Andlise da Predigao de Saliéncia (H1) Anilise da Selegdo de ROI (H2)
Células Cervicais Mapa de Saliéncia Estimado Mascaras para ROls
>
LA Modelos Selegéo da
e Computacionais ROI Saliente

Mapa de Atengéo
(Especialista)

Localizagao da Principal

Métricas de Les&o Celular (CRIC GT) | Avaliaggode |
Avaliacdo Concordancia

Figura 30 — Etapas para investigacdo das hipoteses H1 e H2. 1) Avaliagdo dos modelos de
predicao de saliéncia utilizando métricas estado-da-arte (testar H1) e 2) andlise da
selecdo de Regides de Interesse (ROIs) para determinar se a alteracdo que define
o rétulo da imagem estad destacada pelos mapas de saliéncia (testar H2). Fonte:
elaboragdo proépria.

A investigacao das hipéteses H1 e H2 alcanca a Contribuicao 4 desta tese, por meio
da: 1) avaliac@o quantitativa de modelos de predic@o de saliéncia estado-da-arte na estimacado
da atencdo visual seletiva de citopatologistas em imagens extraidas de exames de Papanico-
laou convencional. Além disso, reportamos métodos que podem detectar dreas de interesse
clinico nesse tipo de exame usando apenas caracteristicas bottom-up; 2) verificagdo sob uma
nova abordagem dos achados de Coombes e Culverhouse (2003) sobre a alta correlagcdo entre
caracteristicas de baixo nivel das células cervicais, como cor e brilho, e o foco de atencao dos

citopatologistas durante a busca por lesdes. Adicionalmente também mostramos que fatores
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top-down t€m influéncia na forma que citopatologistas observam as imagens durante a inspecao
e 3) andlise quantitativa de como as lesdes em células cervicais sao detectadas por algoritmos de

predi¢do de sali€éncia quando aplicados como extrator de ROIs.
7.1.1 Modelos Avaliados

Investigamos 10 métodos bottom-up' e duas arquiteturas CNN em um algoritmo
de predicao de aprendizagem profunda, abrangendo, portanto, diferentes categorias de méto-
dos (BORIJIL; ITTI, 2013). Também consideramos o modelo proposto por Zhang et al. (2013),
pois este foi projetado para explorar caracteristicas top-down em imagens de células cervicais.
Resumimos cada um desses algoritmos na Tabela 2 e introduzimos as respectivas abreviaturas,
conforme abordamos no restante da tese. Todos os algoritmos, com excecdo do proposto por
Zhang et al. (2013), foram validados em bases publicas de dados e escolhidos para nossos expe-
rimentos de acordo com os seguintes critérios: 1) receber uma unica imagem como entrada; 2)
codigo fonte estd publicamente disponivel; 3) apresentar reconhecido desempenho em rankings
publicos de algoritmos de predicdo de saliéncia; 4) tempo de processamento reportado ser inferior
a 3 segundos por imagem e 5) corresponder ao estado-da-arte ou ser um modelo de referéncia
na literatura. Com base nesses requisitos, visitamos o benchmark de predigao de saliéncia do
Massachusetts Institute of Technology (MIT) (BYLINSKII et al., 2015). Nele, ranqueamos os
modelos pela métrica Normalized Scanpath Saliency (NSS)? (PETERS et al., 2005) e seleciona-
mos o algoritmo CNN de melhor desempenho em imagens naturais: Saliency Attentive Model
(SAM)v e SAMr (CORNIA et al., 2018), nos quais os mapas de caracteristicas sdo extraidos a
partir das arquiteturas VGG-16 e ResNet-50, respectivamente. Coletamos também 5 algoritmos
nao baseados em CNN: BMS (ZHANG; SCLAROFF, 2013), LDS (FANG et al., 2017), FES
(TAVAKOLI et al., 2011), SWD (DUAN et al., 2011) e UHM (TAVAKOLI; LAAKSONEN,
2016). Complementamos nosso estudo a partir do extensivo benchmark introduzido por Borji
et al. (2015), selecionando os modelos bottom-up IT (ITTI et al., 1998), GB (HAREL et al.,
2007), SR (HOU; ZHANG, 2007), SS (HOU et al., 2012) e SIM (MURRAY et al., 2011). Os

parametros utilizados em cada algoritmo sdo aqueles reportados nos artigos originais.

Nao contém informacao sobre o contexto de andlise de células cervicais.

Conforme discutiremos na Se¢do 7.1.3, a métrica NSS considera falsos positivos e negativos igualmente, além
de ndo depender de transformacdo parametrizada dos dados. Dessa forma, é recomendada pelo benchmark do
MIT(BYLINSKII et al., 2015) como referéncia para ranqueamento dos modelos de predicdo de saliéncia.



Tabela 2 — Modelos de predi¢do de saliéncia. Fonte: elaboracio prépria.
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Abreviacao
Descricao Ano | Benchmark

Literatura Tese
SAMv  (Saliency | SVS, | Usaa VGG-16 e incorpora a Attentive Convolutional Long | 2018
Attentive Mo- | SVC | Short-Term Memory network (Attentive ConvLSTM) para
del - VGG-16) predicdo de saliéncia em imagens, sem sequéncia temporal.
(CORNIA et al.,
2018)
SAMr (SAM | SRS, A mesma abordagem do modelo SAMv, mas usando a | 2018
- ResNet-50) | SRC ResNet-50.
(CORNIA et al.,
2018)
BMS (Boolean | BMS | Caracteriza uma imagem de entrada por um conjunto de | 2013
Map based Sali- imagens bindrias, as quais foram criadas a partir de limiari-
ency) (ZHANG; zagOes aleatdrias no espaco de caracteristicas. Esse modelo
SCLAROFF, realiza uma andlise dos mapas bindrios construidos para en-
2013) contrar regides vizinhas e estimar o mapa de saliéncia.
LDS  (Learning | LDS | Este algoritmo baseia-se no aprendizado de um conjuntode | 2017 | MIT (BY-
Discrimina- subespacos discriminativos. Estes elementos sdo otimiza- LINSKII et
tive  Subspaces) dos para destacar possiveis objetos na cena e suprimir arte- al., 2015)
(FANG et al, fatos. O LDS emprega andlise de componentes principais
2017) para criar os subespagos candidatos.
FES (Fast and | FES Usa a estratégia center-surround® para estimar saliéncia a | 2011
Efficient Saliency) partir de caracteristicas locais em uma estrutura bayesiana.
(TAVAKOLI et al., As distribui¢des de probabilidades sdo estimadas por meio
2011) de sparse sampling e o kernel density estimation.
SWD  (Spatially | SWD | Este algoritmo baseia-se na combinacéo de dissimilaridades | 2011
Weighted Dissimi- e na distancia espacial entre patches da imagem e a informa-
larity  Saliency) ¢do de centro. A distancia espacial pondera as dissimilarida-
(DUAN et al, des correspondentes. A andlise de componentes principais
2011) ¢é adotada para redugdo de dimensionalidade.
UHM (Unsu- | UHM | E um modelo hierdrquico, multiescala e ndo supervisionado, | 2016

pervised  Hierar-
chical Models)
(TAVAKOLI,
LAAKSONEN,

2016)

que explora conceitos de saliéncia local e global. Utiliza
Independent Subspace Analysis (ISA), que equivale a uma
rede neural de duas camadas. Este algoritmo obtém uma
representacdo hierdrquica da entrada, empilhando as redes

ISA juntas, como é feito em modelos deep learning.

Continua na proxima pdgina

3

Paradigma em que a hipétese € que existe uma janela local dividida em um centro e um entorno, e o centro
contém um objeto.
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Abreviacao
# Descricao Ano | Benchmark
Literatura Tese
8 || ITTI (tti’s Sali- | 1T E o pioneiro em predicio de saliéncia. Esse algoritmo ex- | 1998
ency Model) (ITTI trai caracteristicas de baixo nivel usando diferencas locais,
et al, 1998) - em uma abordagem center-surround, de intensidade, cor e
implementagdo orientac@o em vdrias escalas espaciais. Em seguida, a fusao
por Harel et al entre as diferentes escalas e a normalizacdo destes mapas
(2007) produz trés mapas de saliéncia que sdo combinados para ge-
rar o mapa final.
9 || GBVS (Graph- | GB Extrai caracteristicas de baixo nivel de forma similar ao al- | 2016
Based Visual goritmo IT. GB usa uma cadeia de Markov para construir
Saliency) (HAREL um grafo totalmente conectado. Neste grafo, os nds estdo
et al.,2007) relacionados com os mapa de caracteristicas. O peso entre
dois nds € definido pela dissimilaridade entre os mapas de
caracteristicas e sua distancia espacial. O mapa de saliéncia
final & estimado baseado na distribuicdo de equilibrio®.
10|| SR (Spectral Re- | SR Nio possui extracdo de caracteristicas e ndo depende de co- | 2007 | (BORJI et
sidual Approach) nhecimento prévio sobre os objetos da cena. SR avalia o al., 2015)
(HOU; ZHANG, log-spectrum?, de uma imagem e extrai o residuo espectral®
2007) Esse residuo € transformado no dominio espacial, pela trans-
forma de Fourier Inversa, para o obter o mapa de saliéncia.
11{| SS (Sparse Salient | SS Os autores usaram a func¢do de sinal da Transformada Dis- | 2012
Regions) (HOU et creta de Cosseno (DCT) de uma imagem para gerar uma as-
al.,2012) sinatura, contendo principalmente informacdes sobre o pri-
meiro plano da imagem. O algoritmo explora essas infor-
macdes para detectar regides e gerar mapas de saliéncia.
12|| SIM (Saliency by | SIC Essa metodologia consiste em processar os estimulos visu- | 2012

Induction Mecha-
nisms) (MURRAY
etal.,2011)

ais de acordo o mecanismo primdrio do sistema visual hu-
mano (por exemplo, oponente de cor, canais de luminancia
e decomposicdo em vdrias escalas). Apds, o algoritmo si-
mula os mecanismos de inibi¢do das células do cortex visual
e integra informagdes em escalas multiplas por uma trans-
formada wavelet inversa. E baseado no modelo de inducio

de cores unificado desenvolvido por Otazu et al. (2010).

Continua na proxima pdgina

4 Exprime a tendéncia a estabilizagio da distribuicdo de porcentagens da cadeia ao longo do tempo. Em outras
palavras, significa que, a longo prazo, a probabilidade do sistema estd em cada um dos seus estados pouco
ou nada varia (equilibrio). No método GB, a distribui¢do de equilibrio da cadeia deve convergir para maiores
probabilidades nos nés que tem os maiores valores de dissimilaridades com seus vizinhos.
O log-spectrum L(f) é dado por L(f) = log(AMP(f)), onde AMP(f) é a amplitude do espectro médio de
Fourier.
O residuo espectral € obtido por: R(f) = L(f) —AMP(f).

6
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Tabela 2 — Continuagdo da pdgina anterior

Abreviacao
# Descricao Ano | Benchmark
Literatura Tese
13|| ZH (Detection of | ZH Combina um mecanismo de aten¢do bottom-up com uma | 2013 | *
Abnormal  Nuclei estratégia de busca por células anormais para a predicdo
in Cervical Smear de saliéncia em imagens de células cervicais em meio li-
Images) (ZHANG quido. Este algoritmo captura saliéncia de acordo com as
etal.,2013) caracteristicas de brilho e orientacdo da imagem de entrada

e depois modula o mapa produzido por um modelo annu-
lar template matching. Os autores projetaram esse template
a partir de caracteristicas de tamanho e forma comuns aos

nuicleos anormais. Nesta tese, consideramos o trabalho de

Wesota et al. (2014) para configurar esses parametros.

* modelo desenvolvido para predi¢do de saliéncia em imagens de células cervicais.

Os modelos SAM VGG-16 for natural images (SVS) e SAM ResNet-50 for natural
images (SRS) foram alcangados a partir da base de imagens naturais SALICON (JIANG et
al., 2015). Dessa forma, esses algoritmos foram otimizados para a predi¢do de saliéncia em
imagens naturais, seguindo proposta de Cornia et al. (2018). A base de dados SALICON possui
10.000 imagens de treinamento, 5.000 imagens de validacdo e 5.000 imagens de teste divididas
em 80 categorias, sendo o maior conjunto de dados disponivel para previsdo de sali€éncia em
imagens naturais. Para imagens de células cervicais, os modelos SAM VGG-16 for Cells
(SVC) e SAM ResNet-50 for Cells (SRC) foram otimizados com dados da base CRIC Visual
Attention (CRICVA), considerando 130 imagens para treinamento e 29 para validacao, conforme
metodologia descrita na Se¢do 6.1.1.1. Abordamos SVS e SRS como referéncia para investigar se

de fato SVC e SRC modelaram a aten¢ado fop-down quanto a anélise clinica de células cervicais.

7.1.2 Base de Imagens

Investigamos a Hipo6tese H1 a partir de 73 imagens da base de dados CRICVA.
Essas imagens foram selecionadas aleatoriamente para a fase de teste e ndo estdo contidas nos
conjuntos de treinamento e validagdo de nosso modelo. Como dados de fixagdo ocular ndo
sd0 necessdrios para o estudo de H2, podemos ampliar nossa andlise para as imagens anormais
remanescentes da base Centro de Reconhecimento para Inspecio de Células (CRIC), totalizando
207 imagens para avaliacdo. A distribui¢io de rétulos por imagem, conforme o principal achado

clinico presente no campo, é #{ ASC-US: 52, LSIL: 100, ASC-H: 26, HSIL: 21 and Carcinoma:
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8}. Todas as caracteristicas das imagens, descritas nas Sec¢des 2.2.1 e 5.2, foram mantidas. A

Figura 31 ilustra a constru¢@o das bases de teste.

Hipotese H1 Hipoétese H2
Base de Dados Base de Dados Conjunto de Teste Conjunto de Teste
CRIC (#400) CRICVA (#232) CRICVA (#73) » *(#207)
f unido
8 ] se imagem 8
diferenga positiva *apenas imagens

A

imagens de CRIC que ndo pertencem a CRICVA (anormal) positivas

Figura 31 — Construcao da base de dados necessdria aos experimentos de predi¢do de saliéncia.
A cardinalidade # representa o quantitativo de imagens existentes em cada conjunto
utilizado. Fonte: elabora¢do propria.

O estudo de H1 e H2 exige bases de dados com imagens de exames de Papanicolaou
rotuladas tanto quanto a classe das células quanto a atengdo visual seletiva dos especialistas.
Além disso, as imagens precisam representar campos de visualizacdo, contendo, portanto, um
conjunto de células e ndo apenas recortes de células tnicas. Esses requisitos inviabilizaram a
inclusdo das bases de dados de benchmark descritas a seguir em nosso estudo de HI e H2.

e Herlev (JANTZEN et al., 2005): composta por 917 recortes de células de exames de
Papanicolaou com amostras anormais e normais. Utilizamos esta base para validar a
matriz Region-based Structural Co-occurrence Matrix (fSCM) como descritor para células
cervicais (Apéndice B). Nao existem dados de aten¢do visual para esta base.

e ISBI2014 (LU et al., 2016): composta por 16 imagens reais de citologia em meio liquido
e 917 sintéticas. Nao possui células rotuladas e ndo existem dados de atencdo visual para
esta base.

e ISBI2015 (RAMALHO et al., 2015): composta por 17 imagens reais de citologia em meio
liquido. Nao possui células rotuladas e ndo existem dados de aten¢do visual para esta base.

e Cervix93 (PHOULADY; MOUTON, 2018): composta por 93 imagens reais de citologia
em meio liquido. Apresenta imagens com células anormais e normais, no entanto, nao

possui rétulos por células e ndo dispde de dados de atencdo visual.

7.1.3 Métricas de Avaliagdo

Métricas de avaliacdo para modelos de predicao de saliéncia podem ser categorizadas

em duas classes, conforme a disposi¢ao dos dados de Ground Truth (GT) (BYLINSKII et al.,
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2018). As métricas baseadas em localizagdo t€ém como referéncia mapas binarios, no qual
os pontos sinalizam as localiza¢des das fixacdes oculares (Figura 11f). Assim essas métricas
permitem examinar mapas de saliéncia quanto a posi¢do exata capturada do olhar do observador
na imagem. Bylinskii e al. (2018) classificam as métricas que t€ém como referéncia mapas de
atengio (Figura 11g) como métricas baseadas em distribuicdo’ . De acordo com Bylinskii et al.
(2018), as métricas baseadas em distribuicdo permitem incorporar incerteza nas medigoes, tais
como erros de calibragdo no equipamento de rastreio ocular e eventuais imprecisdes quanto a
posicdo do olho humano na tela durante a observacao das imagens. Assim, ambas as categorias
de medidas tém relevancia na avaliacdo dos modelos, sendo, portanto, reportadas em conjunto
nesta tese.

Empregamos cinco métricas® de avaliacdo estado-da-arte contemplando as duas cate-
gorias. Focamos o uso dessas métricas para avaliagdo quanto a falsos positivos e falsos negativos,
ou seja, se as regioes salientes preditas nos mapas correspondem (e com qual intensidade) as
regides de atencdo capturadas pelo rastreador ocular. As métricas baseadas em localiza¢do
adotadas sdo AUC-Judd (JUDD et al., 2009) e NSS. AUC-Judd tende a 1 quando as fixagdes
oculares estdo localizadas nas regides de maior saliéncia do mapa predito. No entanto, essa
métrica reduz sua sensibilidade a medida que os valores das regides salientes tendem a zero,
tornando-a tolerante a falsos positivos. A métrica NSS mede a correspondéncia entre o mapa
de saliéncia predito e as fixacdes oculares, sendo, por sua vez, igualmente afetado por falsos
positivos e negativos. Dado M como sendo o mapa de saliéncia estimado, y/* como mapa bindrio
de fixagdes oculares GT, i como a média e ¢ como desvio padrdo, podemos computar a métrica

NSS como:

. l e .
NSS(M,y"") = =3 M % yi", (7.1)
i
onde N =Y,y XM= M;(LA;)M), i indexa o i-ésimo pixel e N é o nimero total de pixels

fixados. Valores positivos de NSS sinalizam correspondéncia entre M e y/*. NSS retorna zero
quando ndo ha correspondéncia e negativo nos casos onde existe uma anti-correspondéncia,
ou seja, as fixacoes oculares estdo localizadas nas regides cujos pixels sdo predominantemente
negativos no mapa de saliéncia normalizado M (média zero e desvio padrio unitdrio). NSS

produz valores definidos em [—oo, +o0].

7
8

Essas métricas assumem os mapas como distribui¢do de probabilidade.

Todas as métricas possuem cddigo fonte disponivel em <https://github.com/cvzoya/saliency/tree/master/code_
forMetrics> e compdem o benchmark de modelos de predicdo de saliéncia do MIT (BYLINSKII et al., 2015),
disponivel em <http://saliency.mit.edu/>.


https://github.com/cvzoya/saliency/tree/master/code_forMetrics
https://github.com/cvzoya/saliency/tree/master/code_forMetrics
http://saliency.mit.edu/
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Adotamos as seguintes métricas baseadas em distribuicdo: Linear Correlation
Coefficient (CC), Similarity (SIM) e Kullback-Leibler divergence (KL). A métrica CC avalia o

nivel de correlacdo linear entre dois conjuntos de dados. Dessa forma, CC tende a +1 nas regides

aten aten

onde M e y**" possuem magnitudes similares, assumindo y““* como o mapa de ateng¢do GT.

Quando CC estd proximo de -1 ou +1, hd quase uma relacdo perfeitamente linear entre as duas
varidveis. Essa métrica penaliza falsos positivos e falsos negativos igualmente. CC resulta em

valores em [—1,+1] e pode ser computada por:

aten)

cov(M,y

t _
CC(M,ym) = (M) X o (yen)’

(7.2)

onde cov(M,y“'e") é a covariancia de M e y“'*".

A métrica SIM calcula a interse¢@o entre duas distribui¢cdes. Trata-se de uma medida
originalmente concebida para avaliar casamento de padrdes entre duas imagens (RUBNER et al.,
2000), (SWAIN; BALLARD, 1991). No contexto de saliéncia, SIM verifica a interse¢ao entre os
mapas de referéncia e o predito, visto como histogramas, sendo mais sensivel a falsos negativos
que a falsos positivos. Seus valores resultantes estdo definidos em [0, 1], onde SIM = 1 indica
que as distribuicdes sdo a mesma e SIM = 0 que ndo existe sobreposi¢do, portanto, diferentes.
Podemos computar SIM como a soma dos valores minimos em cada pixel, apds normalizar os

mapas de entrada:
SIM(M,y““") =Y min(M;,y{""), (7.3)
i

onde Y, M; =Y, y#¢" = 1, com i representando a localizagdo de cada pixel.

KL ¢ uma medida de dissimilaridade assimétrica altamente sensivel a falsos negativos.
Essa métrica faz uma interpretagio probabilistica entre o mapa estimado M e a referéncia y“¢",
avaliando a perda de informacdo quando a distribui¢do M € utilizada para aproximar a distribui¢cdo
y#e". KL resulta em [0,0], com baixos valores indicando os melhores resultados. A métrica

KL é tdo sensivel a valores nulos que um conjunto esparso de previsdes € bastante penalizado.

Formalmente, temos:

aten
KL(M,y"") =Y y@lenjog (g4 21 7.4
(M, y™em) ;y, og( t o) (74)

onde € é uma constante de regularizacio’ e i representa o i-ésimo pixel do mapa.
A Tabela 3 resume as principais caracteristicas das métricas de predi¢do adotadas

nesta tese, apontando aplicacOes alinhadas as propriedades de cada uma delas. Embora limitemos

?  Neste trabalho, utilizamos &€ = 2.2204¢ — 16, conforme empregado por Bylinskii ez al. (2015).
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Tabela 3 — Principais caracteristicas das métricas de avaliacdo de predicdo de saliéncia emprega-
das nesta tese. A coluna Categoria informa se o mapa de referéncia GT equivale ao
mapa de fixagdes oculares (Localiza¢do) ou mapa de aten¢do (Distribuicdo). Fonte:
elaboracdo propria a partir de (BYLINSKII et al., 2018).

Métricas* Int,e r‘valo Categoria Caracteristicas
Teérico
AUC-Judd 1 | [0, 1] Localizagdo | 1. Variacdo da Area sob a curva ROC (Receiver Operating Cha-

racteristic) (AUC) que € historicamente a métrica mais usada para
avaliar algoritmos de predicdo de saliéncia; 2. Tende a 1 quando as
fixacdes oculares estdo localizadas nas regides de maior saliéncia
do mapa predito. Reduz a sensibilidade a medida que os valores
das regides salientes tendem a zero, tornando-a tolerante a falsos
positivos; 3. Otimo indicador para aplicacdes de deteccio.

NSS 1 [—oo, +00] | Localizagdo | 1. Apresenta igual sensibilidade a falsos positivos e a falsos nega-
tivos; 2. Por ser computado a partir dos pontos de fixagcdo ocular
(mapa bindrio obtido diretamente pelo rastreador ocular), fornece
melhor avaliagdo quanto maior for o niimero de observadores; 3.
Otimo indicador para aplicacdes de casamento de padrdes e recupe-
racdo de conteuddo.

CCt [-1, 1] Distribui¢do | 1. Penaliza falsos positivos e falsos negativos igualmente; 2. Pode
ser utilizado para procurar mapas de saliéncia correlacionados ao
longo de uma base de imagens e/ou observadores, sendo util, por-
tanto, em aplicagdes de casamento de padrdes e recuperacdo de
contetido.

SIM t [0, 1] Distribuicdo | 1. Apresenta maior sensibilidade a falsos negativos que a falsos
positivos; 2. Importante métrica para avaliar algoritmos de predi¢cdo
aplicados a problemas de busca parcial de padrdes, ou seja, em
partes da imagem, e recuperacio de contetdo.

KL | [0, o] Distribui¢do | 1. Extremamente sensivel a falsos negativos. 2. Otimo indicador
para aplicacdes de deteccdo.

* 1 : métrica de similaridade. Os melhores resultados tendem ao limite superior do intervalo tedrico.

J : métrica de dissimilaridade. Os melhores resultados tendem ao limite inferior do intervalo tedrico.

a aplicacdo dos mapas de saliéncia a identificacdo de ROls, a andlise por variadas métricas contri-
bui com evidéncias de como os algoritmos estudados podem desempenhar em outros contextos,
como quando aplicado para casamento de padrdes e recuperacdo de conteiido. Recomendamos a
leitura de (BYLINSKII et al., 2018) para um estudo mais amplo dessas medidas.

Analisamos a Hipétese H2 medindo a probabilidade das células de maior relevancia
clinica estarem contidas em regides salientes preditas. Inspirados por Bylinskii ef al. (2016),
definimos como células salientes aquelas cujas posi¢des pertencem as zonas de pixels com maior
amplitude nos mapas estimados. Assim, o Algoritmo 1 foi utilizado para delinear até nr regides
com os maiores valores de sali€ncia para cada mapa estimado. Experimentalmente, observamos
que nr = 3 potencializa nossa analise de H2, revelando as maiores diferencas entre os métodos
estudados. Quando o mapa tem menos que trés ROIs salientes, 0 mapa de saliéncia é limiarizado
em 0.95.

Definimos a taxa de concordancia @ € [0, 1] entre as ROIs e a regido da alteracdo
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Algoritmo 1: Algoritmo para selecdo de ROIs de acordo com os niveis de densidade das
diferentes regides contidas nos mapas de saliéncia estimados. Empregado na andlise da
Hipétese H2.

1 function ROIselect (M, nr);
Input :(float matrix € [0,1]) M: Mapa de saliéncia estimado; (int) nr: Numero de
regides requisitadas
Output : (logical matrix) Z: Mascara bindria sinalizando as loca¢gdes das ROIs

2 th=0.95;

3 step =0.05;

4 countr = 0;

s while (countr < nr) and (th > 0) do

6 | Z=logical(M.* (M >=th)),

7 countr =getNumberOfSeparatedRegions(Z);
8 th =th— step;

9 end

if (th <= 0) then
| Z =logical(M >=0.95);
end
Ranquear as regides em ordem decrescente com base na energia dos respectivos pixels e
retornar até nr regides mais salientes.
14 Z = getNRMostSalientRegions(Z,M ,nr);
15 return Z;

-
W N =D

celular mais significativa (/e) como:

1 Nie
(pzﬁz#{VFEZiHrﬂGi);&@}, (7.5)

€=l
onde #{-} representa a cardinalidade, N;, corresponde ao nimero de imagens de teste com
a alteracdo le, Z € a mascara bindria resultante do Algoritmo 1, r é a ROI e G representa a
maéscara bindria de referéncia (GT) sinalizando a drea de 100 x 100 pixels contendo a alteracao
le. Consideramos identificado se qualquer parte da drea de alteracio casar com a ROI. Caso

contrario, assumimos que o modelo ndo pode identificar a localizacao da alteracdo celular de

forma apropriada.
7.1.4 Andlise da Hipotese H1

Investigamos H1 em 73 imagens, as quais compdem o conjunto de teste da base
CRICVA (Figura 31). Inicialmente os resultados dos algoritmos que utilizam apenas caracte-
risticas bottom-up foram analisados. Esses algoritmos ndo foram otimizados para reconhecer
informagdes especificas no contexto de andlise de células cervicais. Logo apds, discutiremos o

desempenho dos modelos fop-down, incluindo os modelos baseados em Convolutional Neural
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Network (CNN). Incluimos também mapas de sali€ncia que simulam o viés de centro. Esses
mapas correspondem ao baseline de centro, os quais consistem em uma bolha gaussiana no
centro da imagem. Empregamos este modelo para verificar a existéncia de viés de captura'® na

base CRIC e investigar a influéncia do viés de centro no desempenho dos métodos estudados.
7.1.4.1 Modelos bottom-up

A Figura 32 mostra mapas de sali€ncia preditos pelos algoritmos abordados, in-
cluindo os modelos SVC e SRC. As regides menos salientes estdo representadas na cor azul
escuro enquanto a cor vermelho escuro destaca o contrario. Um estudo quantitativo dos resultados
desses algoritmos € apresentado na Figura 33.

Os algoritmos bottom-up tendem a destacar regides de falsos positivos, ou seja, dar
destaque a partes da imagem que nao foram observadas pelos citopatologistas. Como essa
categoria de modelos € comumente projetada para simular a atencao humana seguindo estimulos
de baixo nivel, fatores como contraste entre as células e o fundo da imagem e coloragdo das
estruturas da lamina tem impacto significativo na predi¢do da saliéncia. O método SIC, por
exemplo, € uma evidéncia desse nosso achado. Por ser um algoritmo fundamentado na percepgao
de cor, utilizando por base a metodologia desenvolvida por Otazu et al. (2010), SIC foi sensivel
a regides com maior presenca de contraste, como transi¢ao células-fundo da imagem, artefatos e
ruido. Portanto, em aplicacdes onde falsos positivos sdo prejudiciais, o método SIC € raramente
adequado!!. Por outro lado, observamos que métodos sensiveis a contraste podem contribuir
para encontrar regides com nucleos normais, neutréfilos e agrupamentos de células, devido essas
estruturas se apresentarem geralmente em cor escura ¢ homogénea quanto ao citoplasma celular
e ao fundo da imagem.

O algoritmo FES produziu mapas de sali€ncia visualmente proximos aos mapas de
atencdo dos citopatologistas. Esses resultados sugerem que o paradigma center-surround'?,
com uso de caracteristicas modeladas por uma estrutura Bayesiana, contribui para a geracao

de mapas de sali€ncia precisos em regioes de células anormais. Como o modelo Bayesiano

100 viés de captura transmite alguma tendéncia dos fotégrafos de posicionar os alvos na imagem durante a imagem
da cena (TORRALBA; EFROS, 2011).

Como exemplo de aplicacdes que sdo sensiveis a falsos positivos, destacamos: o ranqueamento de imagens
por demanda de atencdo visual e recuperagdo de imagens com base em saliéncia. Em outras aplica¢des, como
para deteccdo de alvos, mapas com falsos positivos podem levar ao processamento de regides desnecessarias,
aumentando o custo computacional e a chance de perda do tempo real do sistema.

Paradigma em que a hipétese é que existe uma janela local dividida em um centro e um entorno, e o centro
contém o objeto.

11
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Entrada GT Baseline BMS LDS FES SWD
: 13’. i
) .
GB
Negativa

Entrada Baseline
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Baseline
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Carcinoma

Figura 32 — Mapas de saliéncia, sobrepostos as imagens de entrada, computados pelos métodos
estudados. a) - f) mostram os resultados para cada caso descrito na base CRICVA.
Alguns modelos s@o capazes de indicar regides conspicuas da imagem, enquanto
outros podem ser ineficazes na previsdo do olhar do citopatologista, quando as
imagens em andlise sdo ruidosas e/ou possuem elevada sobreposic¢ao celular. Fonte:
elaboracdo propria.
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Figura 33 — Avaliacdo quantitativa dos métodos a) bottom-up e b) top-down, incluindo os ba-
seados em CNN. A linha horizontal pontilhada representa a faixa interquartil do
melhor modelo. Para cada métrica, a linha colorida horizontal marca o desempenho
do melhor algoritmo bottom-up. Fonte: elaboracio propria.

necessita de estimacao das distribui¢des a priori, processamos o Average Annotation Map (AAM)
de CRICVA (Figura 14a), excluindo os dados de teste, para este fim, conforme proposto por
Tavakoli et al. (2011). Embora o algoritmo FES tenha enfatizado regides proximas ao centro da
imagem, devido a informagdo AAM, esse algoritmo encontrou regides com células anormais
na periferia da imagem. Nao encontramos diferengas significativas no desempenho do modelo
a partir de uma distribui¢c@o a priori uniforme, ou seja, sem priorizar regioes da imagem. Os
modelos BMS, LDS e GB também apresentaram altos valores de sali€éncia nas localizacdes das
fixacdes oculares dos citopatologistas, mas mostraram-se mais sensiveis a falsos positivos.
Computamos o teste estatistico de Kruskal-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952)
com o teste post-hoc Nemenyi (o = 0,05) (HOLLANDER et al., 2013) para encontrar os
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Figura 34 — Comparagdes pareadas para todos os métodos analisados usando o teste estatistico
de Kruskal-Wallis com o teste post-hoc de Nemenyi. As caixas pretas representam
os pares com diferenca significativa em o« = 0,05. Fonte: elaboracdo prépria.

resultados dos modelos que diferem estatisticamente um dos outros. A Figura 34 relata todas as
comparacdes aos pares para cada métrica de avaliacdo estudada.

Em termos da métrica AUC-Judd, o algoritmo FES superou todos os modelos basea-
dos apenas em caracteristicas bottom-up. No entanto, ndo observamos diferencas estatisticas
entre seus resultados e os obtidos por BMS, LDS, SWD, UHM, IT e GB. Baseado nas proprieda-
des das métricas adotadas (Tabela 3) (BYLINSKII ef al., 2018), apontamos que esses modelos
sdo adequados a aplicacdes de predicdo de saliéncia em que falsos positivos ndo influenciam con-
sideravelmente os resultados. Se os efeitos de falsos positivos e falsos negativos sdo igualmente
considerados, a métrica NSS apontou LDS, FES e GB como os métodos de melhor desempenho,
e as métricas CC e SIM confirmaram esse achado. Dessa forma, argumentamos que os algoritmos
LDS, FES e GB sdo vidveis para previsdo de sali€éncia em imagens de células cervicais que
requerem precisdo na identificac@o de regides conspicuas. Encontramos algumas exce¢des, que
correspondem aos casos em que ha um grande nimero de artefatos de imagem, como o caso
exemplificado na Figura 32f. Em casos similares ao da Figura 32f, observamos que algoritmos de
predicdo de saliéncia baseados apenas em estimulos de baixo nivel podem ser inefetivos, devido
a predominancia de regides escuras e auséncia de informacao de contraste que possam definir
células e, consequentemente, ROIs. Embora o algoritmo FES tenha pontuado bem a tarefa de
localizacdo das regides conspicuas na maioria dos casos, seus pixels salientes apresentaram-se
mais concentrados em torno do pico quando comparado ao GT. Esse fato prejudicou a avaliagao
do método FES pela métrica KL, que € altamente sensivel a falsos negativos em pixels. Essas sao
algumas indicagdes de que as configuragdes adicionais do FES podem aumentar seu desempenho,
mas outras investigacdes podem ser necessdrias para confirmar esses vieses.

O baseline de centro confirmou que parte da aten¢do visual do especialista foi de-

dicada aos alvos no centro da imagem. No entanto, os melhores métodos bottom-up atingiram
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regides salientes distantes do centro da imagem. Isso demonstra a capacidade destes algoritmos
em capturar as caracteristicas de baixo nivel dos alvos, mesmo sem considerar qualquer informa-
¢ao de contexto (fop-down). Com base nessa analise, validamos a Hipotese H1 argumentando
que a ateng¢do visual do citopatologista estd correlacionada com as caracteristicas de baixo nivel
das células anormais. Além disso, a modelagem apropriada dos atributos das células pode
permitir o uso de algoritmos rapidos bottom-up, como parte de uma estrutura de previsao de

saliéncia para andlise de imagens de células.

7.1.4.2  Modelos top-down

A Figura 32 mostra que a abordagem top-down implementada pelo modelo ZH é
uma estratégia promissora para localizar dreas de atencdo em imagens de células cervicais. No
entanto, observamos que os mapas de sali€éncia estimados por esse modelo s@o esparsos em
relacdo as fixacdes oculares dos especialistas. Como o modelo ZH ¢é guiado pela correspondéncia
de um template, modelado a partir do tamanho caracteristico de células anormais, algumas
regides salientes tendem a ser neglicenciadas pelo casamento ndo satisfatério entre o template e
o formato de apresentacdo das células. Em exames de Papanicolaou convencional, os nucleos
comumente aparecem distorcidos e/ou sobrepostos com artefatos (Figura 2) com varia¢des na
intensidade de cor resultantes do processo de coloracdo da lamina. Estes fatores modificam o
formato circular esperado para o nicleo, reduzindo o desempenho do template anular adotado
por ZH. Confirmamos essas observagdes por meio da andlise quantitativa apresentada na Figura
33. A métrica AUC-Judd revelou que o modelo ZH subponderou as areas de atencdo relevantes
(falso negativo), embora o NSS tenha confirmado a assertividade de regides. Além disso, as
métricas baseadas em distribuicdo (CC, SIM, KL) apontaram uma distancia significativa entre
as areas de atenc¢do exigidas pelos citopatologistas e aquelas estimadas pelo modelo ZH.

Os experimentos mostraram que os modelos SVC e SRC codificam satisfatoriamente
a atenc¢do top-down relacionada a andlise dos citopatologistas, levando-os a estimar mapas
de saliéncia mais precisos que os outros métodos estudados. Como SVS e SRS possuem
desempenho similar aos algoritmos botfom-up de melhor rendimento (Figura 34), argumentamos
que SVC e SRC aprenderam atributos relevantes quanto a atencdo visual dos especialistas, mesmo
com treinamento em um conjunto reduzido de imagens de células cervicais. Particularmente,
demonstramos que a estratégia de transferéncia de aprendizado a partir de outro dominio

(imagens naturais) € vidvel para a predi¢do de sali€éncia em imagens de células cervicais, mesmo
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quando poucos dados especificos estao disponiveis para ajuste. Embora os resultados obtidos
confirmem diferencgas entre fatores fop-down na anélise de imagens naturais e de células cervicais,
encontramos evidéncias que os frameworks baseados em CNN podem prever mapas de sali€ncia
valiosos em imagens de células quando incorporam conhecimento de outros dominios. Uma
interpretacdo para isso € que existem caracteristicas comuns que sdo relevantes em ambos casos,
possivelmente quanto as primitivas de visdo de baixo nivel. Além disso, os resultados apontaram
que os fatores top-down orientam a atencdo do citopatologista durante a andlise dos campos,
reduzindo principalmente a sensibilidade ao brilho e dreas de alto contraste.

Explorando as arquiteturas CNN estudadas, analisamos a correlagdo entre as ativa-
¢oes produzidas pelas redes quando treinadas quanto a fatores fop-down em imagens naturais
(SALICON) e quanto a imagens de células cervicais (CRICVA) (Figura 35). Observamos que
aproximadamente a primeira metade das camadas tem coeficiente de correlagdo acima de 95%
em suas ativacoes, reforcando que as caracteristicas de baixo nivel sdo comuns em ambos domi-
nios (imagens naturais e de células cervicais) e ha codificacio satisfatdria da atencao fop-down
dos especialistas pelos modelos SVC e SRC nas camadas superiores da rede. Para o treinamento
da CNN em imagens de células, esse achado pode contribuir para estabelecer parametros de
ajuste fino (fine-tuning), como o nimero de camadas inferiores a serem congeladas e a taxa de
aprendizado. Além disso, nossa andlise mostrou que as ativacdes das camadas inferiores da CNN
tendem a ser similares para imagens naturais e de células cervicais quando aplicado a predi¢ao
da atenc¢do visual humana. Assim, confirmamos essa propriedade das CNNs também para o
contexto de predi¢cdo de sali€ncia.

Os testes estatisticos de Kruskal-Wallis e post-hoc Nemenyi ndo identificaram di-
ferencas estatisticas (o = 0,05) entre SVC e SRC para todas as métricas de avaliagdo, exceto
KL (Figura 34). Portanto, argumentamos que ambas as variantes podem ser igualmente es-
colhidas para aplicacOes em células cervicais, de acordo com a disponibilidade dos recursos

computacionais.

7.1.4.3 Tempo de processamento

A Tabela 4 apresenta o tempo de processamento médio dos métodos de predi¢io de
saliéncia estudados, com base nos experimentos no banco de dados CRICVA. As abordagens
bottom-up, com excecao do método SIC, foram mais rapidas que as de aprendizado profundo.

Analisando em conjunto a Tabela 4 e a Figura 33, encontramos que alguns métodos bottom-up
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Figura 35 — Coeficiente de correlacdo entre as ativacdes das redes a) VGG-16 e b) ResNet-50
treinadas com amostras da base SALICON e CRICVA. As ativagdes apresentam
correlacdo acima de 95% nas primeiras camadas, lado esquerdo da linha vertical,
em ambas arquiteturas. Fonte: elaboragdo propria.

podem ser uma solugdo vidvel para a andlise de imagens de células cervicais em aplica¢des nas
quais os recursos computacionais sao limitados. Isso nos motivou a relatar resultados usando um
computador Intel (I7-4770HQ) CPU (2,2 GHz) e 16 GB de RAM.

Resumimos as contribui¢des da Hipétese H1 relatando técnicas rapidas bottom-up
que podem identificar as regides mais conspicuas em uma imagem de células cervicais durante
a analise por citopatologistas. Além disso, confirmamos um achado descrito por Coombes e
Culverhouse (2003), o qual afirma existir alta correlacio entre algumas caracteristicas de baixo
nivel de células anormais e o padrao de fixacdo ocular dos especialistas. Também apresentamos

um modelo CNN, em duas diferentes arquiteturas (VGG-16 e ResNet-50), para predicao de
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Tabela 4 — Ranque do tempo médio de processamento dos métodos de predi¢do de saliéncia
estudados (segundos por imagem). Os algoritmos baseados em CNN estdo em negrito.
{Mat: Matlab, Py: Python}. Fonte: elaboragdo prépria.

Método SR SS FES IT ZH GB BMS LDS

Cédigo | Mat Mat Mat Mat Mat Mat Py Mat

Tempo | 0,01 0,02 022 023 050 051 0,63 096

Método | UHM SWD SVC SVS SRC SRS SIC

Coédigo | Mat Mat Py Py Py Py Mat

Tempo 1,36 238 323 327 38 386 10,03

saliéncia em imagens de células cervicais convencionais. Esses modelos foram alcangados a partir

dos mapas de aten¢do de trés especialistas e obtiveram predi¢cdes que superam o estado-da-arte.

7.1.5 Anadlise da Hipotese H2

A investigacdo de H2 foi realizada em 207 imagens de células cervicais (Figura 31).
A Tabela 5 apresenta os resultados da métrica ¢ para todos os algoritmos de saliéncia estudados.
Considerando apenas trés ROIs, o modelo SRC identificou a localizacao da alteracdo celular de
maior relevancia na imagem para todas as patologias consideradas, com exce¢do de 1 caso LSIL
onde quatro regides foram necessdrias. Esse resultado demonstrou a potencialidade desse modelo
como extrator de regides de interesse para andlise de células com propésito clinico. De fato,
observamos que lesdes relevantes foram realcadas nos mapas estimados, podendo ser isoladas
para andlise. O SVC também mostrou resultados valiosos para sistemas baseados em ROIs, no
entanto, foi menos robusto na detec¢io de regides com lesdes ASC-US e carcinoma do que o
método SRC. O modelo ZH, que implementa um mecanismo top-down, alcancou seu melhor
resultado para extracao de ROIs com LSIL. Como os autores do ZH relataram apenas resultados
de experimentos em citologia de meio liquido (ZHANG et al., 2013), os trabalhos desenvolvidos
nesta tese estendem a aplicacdo desse método aos exames de Papanicolaou convencionais.
Algumas estratégias bottom-up, como as adotadas pelo FES e GB, podem ser adequadas para a
selecdo de ROIs em imagens de células cervicais, especialmente em amostras com aglomerados
celular menos contaminados por artefatos escuros. Embora SWD e UHM tenham tido um bom
desempenho nos experimentos de H2, as Figuras 32 e 33 mostraram a existéncia consideravel
de falsos positivos na predi¢cdo da saliéncia, o que pode restringir o uso desses métodos para
algumas aplicacOes. Esses resultados, além dos descritos na Figura 33, apontam que o método
FES ¢é a melhor estratégia analisada para selecao de ROIs em imagens de células cervicais sem

uso de caracteristicas top-down.
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Tabela 5 — Coeficiente de concordancia ¢ (Equagdo 7.5) entre as nr = 3 regides mais salientes e
o achado clinico de maior relevancia da imagem. Os melhores resultados para cada
alteracao celular estdo em negrito. Fonte: elaboracao propria.

ASC-US | LSIL | ASC-H | HSIL | Carcinoma
BMS 0,731 0,820 | 0,808 | 0,857 0,500
LDS 0,692 0,860 | 0,885 | 0,952 0,625
FES 0,865 0,860 | 0,962 | 1,000 0,750
SWD 0,808 0,900 | 0,923 | 1,000 0,625
UHM 0,712 0,810 | 0,846 | 1,000 0,625
IT 0,462 0,680 | 0,923 | 1,000 0,375
GB 0,730 0,870 | 0,923 | 0,904 0,500
SR 0,173 0,280 | 0,384 | 0,571 0,000
SS 0,385 0,450 | 0,731 | 0,762 0,250
SIC 0,153 0,390 | 0,730 | 0,571 0,375
ZH 0,846 0,930 | 0,884 | 0,761 0,375
SRS 0,865 0,860 | 0,846 | 0,952 0,625
SVS 0,731 0,840 | 0,885 | 0,952 0,500
SRC 1,000 0,990 | 1,000 | 1,000 1,000
SvC 0,981 1,000 | 1,000 | 1,000 0,875
Especialistas™ 1,000 0,989 1,000 1,000 0,786
Baseline de centro 0,365 0,570 | 0,653 | 0,904 0,250

calculado a partir de todas as imagens de CRICVA. Os especialistas alcangaram ¢ = 1 para LSIL e Carcinoma com
nr =4 e nr = 5 ROIs salientes, respectivamente.

O baseline de centro ndo revelou viés de captura significativo para as lesdes ASC-US,
LSIL e ASC-H, confirmando o desempenho dos métodos pesquisados. Uma vez que mostramos
a viabilidade da predicao de atencdo em imagens de células cervicais, novos trabalhos podem
aperfeicoar os estudos para os casos HSIL e carcinoma. Novas diretivas podem explorar bases de
dados com maior diversificacio celular e campos HSIL onde as células de interesse estejam mais
afastadas do centro. Portanto, argumentamos como principal contribuicdo de H2, o levantamento
quantitativo da confiabilidade de algoritmos estado-da-arte, bem como de nossa proposta, para

predi¢cdo de sali€éncia em imagens de células cervicais.

7.2 Experimentos com Attention Guided Model for inspection of cells (AGMic)

Esta secdo analisa os resultados obtidos a partir do modelo proposto AGMic. Sao
apresentados os resultados de experimentos com e sem a etapa local de refinamento. Particular-

mente, estamos interessados em investigar a hipotese:
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e Hipétese 3 (H3): O ranqueamento de regides de interesse com base na predi¢do da
atenc¢do visual de citopatologistas € uma estratégia computacional vidvel para a reducdo de

erros de classificagdo de imagens de exames de Papanicolaou.

Em todos os experimentos com o0 AGMic, o modelo SVC compde o Mddulo 1.
Embora o modelo SRC apresente melhores resultados de predi¢ao de sali€ncia para a maioria
das classes de alteracdes (Tabela 5), diferencas estatisticas para o SVC dentro das métricas
avaliadas (Figuras 33 e 34) ndo foram observadas. Além disso, o modelo SVC é composto
por CNN com menor custo em tempo de execucao (Tabela 4). O algoritmo de refinamento foi
ajustado da seguinte forma: 1) rSCM com filtro gaussiano de desvio padrdao o = 4 (detalhes na
Secdo B.4); 2) algoritmo SLIC'®> (ACHANTA et al., 2012) para computacio dos superpixels; 3)
classificador Random Forest (BREIMAN, 2001) treinado na base Herlev, cross-validation com
10 folds'*. Optamos pelo uso de um classificador treinado na base Herlev devido o conjunto de
dados CRIC nao apresentar segmentacao de nucleos, ou padrdo ouro, por especialistas. Embora
os experimentos reportados na Secdo B.4 apontem que dilatar a mascara de segmentacao do
nicleo com elemento estruturante de raio igual 2 aumenta a discriminancia entre células normais
e anormais, as mascaras estimadas por superpixels comumente contemplam parte do citoplasma
por imprecisdo em torno do nicleo. Dessa forma, optamos pelo ndo emprego da dilatacao de

15

madscara > na etapa local do Médulo 1 do AGMic. O Médulo 2, por sua vez, corresponde a um

modelo CNN VGG-16 modificado (Se¢do 6.2).
7.2.1 Base de Imagens

A Hipétese H3 € analisada a partir de 111 imagens da base de dados CRIC. Este
conjunto € composto pelas imagens que ndo foram utilizadas para treinamento dos Médulos 1
e 2 (Figura 27). As amostras empregadas contemplam 3.183 células cervicais, com densidade
média de 28,68 células/imagem (SD = 21,85). Na pratica clinica, as classes de células podem

ser agrupadas por compartilharem de protocolos similares de acompanhamento e tratamento,

13" Implementacdo do pacote python scikit-image (versio: 0.14.0) com os seguintes parimetros: sigma = 2,
compactness =25 e enforce_connectivity = True.

Parametros reportados conforme experimento grid search (pacote python scikit-learn - versao: 0.19.1): Random-
ForestClassifier(bootstrap=True, class_weight=None, criterion="gini’, max_depth=None, max_features="auto’,
max_leaf_nodes=None, min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None, min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=128, n_jobs=1, oob_score=False, ran-
dom_state=None, verbose=0,warm_start=False).

A Figura 50a mostra que a inclusdo excessiva de dreas do citoplasma que estdo ao redor do nicleo leva a perda
de desempenho da matriz rfSCM como descritor na identificacdo de células anormais.

14
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logo os dados estdo organizados como descrito na Tabela 1: alteracao de alto risco (ASC-H,
HSIL e carcinoma), baixo risco (ASC-US e LSIL) e negativas (normal). Assim, temos a seguinte

distribui¢do: #{Alto risco: 21, Baixo risco: 73 e Negativa: 17}.

7.2.2 Medidas de Avaliagdo

O desempenho do modelo AGMic € avaliado a partir de cinco medidas. A Acurdcia
(ACC) e o indice de concordancia Kappa (K), descritos na Secao B.2, quantificam o desempenho
do sistema em termos de classificacdo local das ROIs e das imagens. Embora a Acuricia seja
sensivel ao desbalanceamento de classes, seu valor € comumente reportado na literatura como
referéncia. O indice Kappa, por sua vez, € mais robusto ao desbalanceamento e pode ser visto
em conjunto para melhor andlise. Particularmente, na avaliacdo da classificagdo das imagens,
medimos também a Precisdo, Revocacao e F', as quais s@o descritas a seguir.

A Precisdo (do inglés, Precision) (POWERS, 2011) corresponde a fracao de instan-
cias efetivamente relevantes entre as que o modelo classificou como relevantes. Essa medida
reflete a exatiddo do modelo, ou seja, sua qualidade em identificar como positiva apenas os casos
que sdo de fato positivos. Em sistemas médicos aponta a probabilidade de um paciente com teste
positivo ter a doenga, revelando também as chances de um paciente saudédvel ser submetido a

tratamentos desnecessarios. Formalmente, o valor da Precisdo (PREC) é computado por:

TP
PREC = ———— (7.6)
TP+FP

em que TP e FP correspondem as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos, respectiva-
mente. Os valores de PREC estdo definidos no intervalo [0, 1], com 1 representando o melhor
caso.

A Revocacio (do inglés, Recall) (POWERS, 2011), também conhecida por sensibili-
dade, ¢ uma medida que revela o potencial do modelo em identificar os casos relevantes. Em
sistemas médicos, a Revocagdo aponta a quantidade de casos positivos dentre todos que sdo de
fato positivos. Assim, essa medida € relevante por mostrar a confiabilidade do algoritmo em ndo

perder casos de interesse. A equacdo seguinte descreve a Revocagdo (REV):

TP
REV = ——— (7.7)
TP+FN

em que TP e FN sdo as taxas de verdadeiros positivos e falsos negativos, respectivamente. Os

valores de REV estdo definidos no intervalo [0, 1], com 1 representando o melhor caso.
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A medida F (do inglés, F-measure) (BLAIR, 1979; POWERS, 2011) permite uma
andlise em conjunto das medidas Precisdao e Revocacdo, dada por meio de uma média harmdnica
entre ambas. E possivel ajustar essa medida para dar mais importincia a Precisdo ou 2 Revocagio.
Nesta tese, é computado o Fi, no qual PREC e REV sdo igualmente considerados. Essa medida é
particularmente interessante para avaliar algoritmos em base de dados com desbalanceamento de
classes. Quando Precisdao e Revocagdo apresentam valores proximos, F se aproxima da média

aritmética das duas. Formalmente:

PREC-REV

T 7.8
PREC+REV’ 78

F =

com F| = 1, representando um modelo ideal e F; = 0, caso contrério.

Assumimos como GT da imagem (campo) a classe da célula de maior relevancia
clinica. Sendo assim, se uma determinada imagem contiver, por exemplo, uma tnica célula de
alto risco e todas as outras negativas, o GT dessa imagem € assumido como sendo de alto risco.
O GT local é obtido a partir da classe de maior importancia dentro da regido 100 x 100 pixels
anotada na base CRIC (Figura 3). Quando a ROI predita ndo casa com uma regido rotulada
pelo especialista, ela é desconsiderada da avaliacdo local. No entanto, essas ROIs participam da
predi¢do da classe da imagem.

A medida Hit Degree (HD) (ZHANG et al., 2018) quantifica o nivel de sobreposi¢do
entre uma ROI predita e a rotulada, avaliando a precisio do algoritmo em localizar e posicionar
ROIs. Para uma imagem X com dimensdes (p,q), temos A como sendo uma matriz bindria de
dimensdes (p,q) sinalizando a drea 100 x 100 da ROI e B como matriz bindria representando

regides 100 x 100 referentes a todas as células rotuladas em X. Formalmente, temos:

ANB
HD = —— 7
s (7.9)
onde HD € [0,1].

7.2.3 Anadlise da Hipotese H3

Em conformidade com os achados descritos na Secdo 7.1.5 e na Tabela 5, a Figura
36 apresenta alguns dos resultados obtidos pelo modelo AGMic, considerando apenas as quatro
regides mais salientes. O ranqueamento por sali€éncia priorizou areas de células com lesao,

levando a uma reducio de amostras que precisam ser classificadas. Dessa forma, uma parte
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significativa da imagem é descartada. De fato, clinicamente a existéncia de uma unica célula
com lesao € suficiente para reportar anormalidade. Observamos também que eventuais erros de
falso negativo no Mdédulo 2 podem ser compensados em outras ROIs, devido o ranqueamento por
saliéncia priorizar regides potencialmente anormais em regides da imagem que sdo conspicuas

aos citopatologistas.

Entrada Saida Modulo 1 Saida Mé6dulo 2

PC: Negativa

PC: Baixo :
Risco ;

PC: Alto

Risco : Risco

Figura 36 — Resultados do modelo AGMic. A seta indica exemplo de falso negativo local que
ndo interfere na classificagdo da imagem. PC: Classe predita para a imagem. T:

Rétulo da imagem a partir dos citologistas (GT). Fonte: elaboracio prépria a partir
de amostras da base de dados CRIC.

Avaliamos quantitativamente o0 modelo AGMic variando a quantidade de ROIs
salientes consideradas em cada imagem. Assim, cada posi¢do de ranqueamento (pRang) contém
o desempenho do algoritmo com diferentes quantidades de ROIs. Uma vez que as ROIs estdao
ranqueadas por saliéncia, foi possivel analisar o comportamento do modelo proposto quando
apenas as regides mais conspicuas sdo processadas. Por exemplo, para pRang = 1, o desempenho
do AGMic foi avaliado apenas com o resultado de classificacdo da regido mais saliente em cada

imagem. Para pRanqg = 3, as trés regides mais salientes foram consideradas, e assim por diante.
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Vale salientar que a quantidade de ROIs detectadas pelo Médulo 1 pode ser diferente em cada
imagem. Os experimentos com as imagens da base CRIC revelaram a existéncia de até 12 regides
salientes em algumas imagens.

A Figura 37 apresenta os resultados de Acuricia (ACC) e Kappa (K) obtidos pelo
AGMic na base de dados CRIC. Trés classes foram consideradas, negativa, baixo risco e alto
risco, conforme agrupamento definido na Tabela 1. A classificacdo da imagem corresponde
a alteragdo predita de maior relevancia. Os resultados apontaram que o melhor desempenho
de classificacdo € obtido nas quatro regides mais salientes, destacada pela drea cinza. Nesta
faixa cinza, as medidas Acuricia e Kappa alcancam os maiores valores e decrescem nas regioes
seguintes. Esse achado confirma que uma classificagdo mais precisa dos campos pode ser
alcancada a partir do ranqueamento de ROIs por saliéncia. Outra observagdo € que quanto
maior pRang, maior o nimero de ROIs processadas por imagem e consequentemente maiores as
chances de erro do Mdédulo 2. Para pRang = 1, apenas a regido mais saliente de cada imagem ¢é
processada. Para pRang = 2, o nimero de ROIs se aproxima do dobro de pRang = 1, e assim
por diante. Esse acréscimo de erro na classificacdo das ROIs ao longo de pRang < 4 sustenta
o achado da Figura 36 de que eventuais falsos negativos de ROIs tendem a nao prejudicar a
classificacdo da imagem, pois podem ser compensados pelo sucesso de classificagdo em outras

regides salientes.

e imagens (SRef) -4 ROIs (SRef) —&— imagens (CRef) —&— ROIs (CRef)

0,96 1
0,94
0,921
0,90
S 0,881
<
0,861
0,84
0,821

0,801

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12
Posicao de Ranqueamento (pRanq) Posicao de Ranqueamento (pRanq)

Figura 37 — Resultados do modelo AGMic para classificacdo das imagens e das ROIs em: nega-
tiva, baixo risco e alto risco. SRef e CRef correspondem aos resultados sem e com o
algoritmo de refinamento local, respectivamente. Fonte: elaboracio propria.

Assumir a classificacdo da imagem como a classe de maior relevancia dentre as
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ROIs pode levar a erros de falsos positivos. Embora do ponto de vista clinico falsos positivos
nao sejam tao prejudiciais quanto falsos negativos, sua existéncia geralmente resulta em custos,
seja por reandlise por especialistas ou por procedimentos desnecessarios ao paciente (JANTZEN
et al., 2005). Para entender como isso acontece no modelo AGMic, a Figura 38 apresenta os
gréficos de Precisdo (PREC), Revocacdo (REV) e Fi, considerando os resultados de classificagao

para as imagens da base CRIC.

e negativa (SRef) -~ +- baixo risco (SRef) ¢ alto risco (SRef)
—8— negativa (CRef)  —#— baixo risco (CRef) = —4— alto risco (CRef)

1,000+
0,975
0,950+
0,925
o
o 0,900+
0,875
0,850+
0,825
1232567 8 01w112 °1 2343567 8 9101112
Posicdo de Ranqueamento (pRanq) Posicdo de Ranqueamento (pRanq)
0,975
0,950+
0,925
0,900+
0,875
0,850+
0,825
0,800
0,775+

T T T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Posicao de Ranqueamento (pRanq)

Figura 38 — Resultados do modelo AGMic para classificacdo dos campos (imagens) nas classes:
negativa, baixo risco e alto risco. SRef e CRef correspondem aos resultados sem e
com o algoritmo de refinamento local, respectivamente. Fonte: elaborag@o propria.

A medida F; indica que a melhor combinacdo entre PREC e REV ocorreu com
pRang < 4, area dos graficos destacada em cinza. Este resultado, em conjun¢do com as evidéncias
da Figura 37, sustenta que o ranqueamento por saliéncia melhora o desempenho na classificagao

de imagens de células cervicais. Quanto a Revocagao (REV'), o modelo proposto alcangou seu
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melhor desempenho em pRang = 3, o que condiz com os achados na andlise de H2 (Se¢do 7.1.5).
Assim, com apenas 3 regides salientes, 0 AGMic tem 95,23% de chances de identificar imagens
com lesdes de alto risco, com precisdo de 86,95%, e de 94,52% para lesdes de baixo risco, com
precisdo de 100%. Em termos de REV, o uso do algoritmo de refinamento alcan¢ou ganhos
de ~ 5,26% no desempenho do AGMic quanto a classe de alto risco, ~ 1,47% quanto a baixo
risco. Também houve melhoria nos valores de PREC na classe de baixo risco em ~ 2,94% e
negativa em ~ 5,26%, mesmo com perdas de ~ 3,89% na precisdo da classe de alto risco. Isso
sugere que a etapa local (refinamento) do AGMic torna o método mais sensivel a casos anormais,
em especial ao alto risco. Como REV reflete a sensibilidade do método em identificar casos
alterados, os resultados mostraram que o algoritmo de refinamento reduz as chances de perder
casos anormais, mesmo com a observada ampliacao de falsos positivos em casos de alto risco.
Sistemas de triagem automatica para exames de Papanicolaou podem requerer clas-
sificagdo bindria, marcando a imagem como positiva ou negativa. De fato, encontrar atributos
discriminantes entre as diferentes classes de células anormais é uma tarefa desafiadora pelo
fato de imagens representantes dessas classes compartilharem de atributos similares quanto a
anormalidade, como textura do nicleo de aspecto granular, tamanho do nicleo aumentado em
relac@o ao citoplasma, dentre outros. Assim, a Figura 39 mostra os resultados do AGMic com as

classes de baixo risco e alto risco agrupadas em uma dnica classe, a qual denominamos positiva.

e imagens (SRef) -4 ROIs (SRef) —&— imagens (CRef) —&— ROIs (CRef)

0,981 0,951

0,96 1 0,901

0,941

0,851

%) ,
Q ~ X
< 0,92

0,90 0.801

0,881 0,751

0.861 0,701

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12
Posicao de Ranqueamento (pRanq) Posicao de Ranqueamento (pRanq)

Figura 39 — Resultados do modelo AGMic para classificacdo bindria: imagens positivas e ne-
gativas. SRef e CRef correspondem aos resultados sem e com o algoritmo de
refinamento local, respectivamente. Ambos os graficos apresentam o desempenho
do modelo proposto na classificacdo dos campos (imagens) e das ROIs localmente.
Fonte: elaboragdo prépria.
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Assim como no problema de trés classes (alto risco, baixo risco e negativa - Figuras
37 e 38), o melhor desempenho do modelo proposto ocorreu para pRang < 4. Processando as
quatro regides mais salientes, 0 AGMic alcangou ACC =~ 0,99 na classificacdo das imagens
e ACC =~ 0,85 na classificagdo das ROIs. Para o indice Kappa, os valores foram K =~ 0,96
e K =~ 0,70 para imagens e ROIs, respectivamente. Esses resultados sugerem robustez do
AGMic quanto a eventuais erros de classificacdo das ROIs pelo Médulo 2, uma vez que, as
taxas de acerto para as imagens foi superior a das ROIs. No cendrio de classificacdo binaria, os
ganhos do algoritmo de refinamento foram mais evidentes. Houve acréscimos de ~ 7% em K na
classifica¢do bindria das imagens contra ~ 4% (pRang = 3) quando trés classes sdo consideradas
(Figura 37).

A Figura 40 apresenta PREC, REV e F} para o cendrio de classificacdo bindria. Como
na classificacdo de trés classes (Figura 38), o modelo proposto obteve seu melhor desempenho
processando apenas as quatro regides mais salientes (drea destacada em cinza nos graficos).
Com pRang =4, o AGMic alcancou F; = 0,995 para a classe positiva, detectando ~ 98% das
imagens alteradas com precisdo maxima, ou seja, sem gerar falsos positivos. Este resultado, em
conjunto com a Figura 38, mostra que Mddulo 2 tende a diferenciar melhor células anormais de
normais, e confunde com alguma frequéncia as amostras de baixo risco e alto risco.

A Figura 40 mostra também que o algoritmo de refinamento no Mdédulo 1 promoveu
ganhos de 2,19% nos valores de Revocacio da classe positiva. E interessante notar que, fora da
area cinza, os valores de REV nesta classe permanecem constantes, uma vez que a imagem €
positiva se foi estimada alteracdo em alguma das ROIs. No entanto, a partir de pRang = 4, a
curva de PREC ¢é decrescente, revelando que édreas ruidosas da imagem podem ter sido inseridas
no processamento, levando a queda de desempenho do Mdédulo 2. Esses achados, em conjungao
com os discutidos anteriormente, reforcam que a proposta de ranquear regides por saliéncia,
processando apenas as ROIs mais salientes, reduz a ocorréncia de falsos positivos e negativos na
identificacdo de alteracdes celulares em exames de Papanicolaou.

O algoritmo de refinamento'® permitiu alcancar melhores resultados na classificagio
das imagens (campos) para todas as medidas analisadas (Figuras 37, 38, 39 e 40). Isso ocorreu
pelo melhor alinhamento da ROI a célula de interesse!’, aproximando as coordenadas de recortes
as mesmas utilizadas na geragao das amostras para treinamento do Mdédulo 2 (Figura 28). Esse

melhor ajuste € também verificado nos resultados da medida HD (Equacdo 7.9), os quais estdo

16 Etapa local do Médulo 1 do AGMic.
17" Problema descrito na Figura 17.
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Figura 40 — Resultados do modelo AGMic para classificagdo bindria das imagens: positiva e
negativa. SRef e CRef correspondem aos resultados sem e com o algoritmo de
refinamento local, respectivamente. Fonte: elaboracao propria.

exibidos na Figura 41 para todas as imagens de teste. Para esta medida, o método de refinamento

permitiu alcance de ~ 10,77% de ganho na mediana dos valores observados, além de deslocar o

primeiro quartil de 0,555 para 0,616.

Sem |
Refinamento

Com |
Refinamento

0,696
- . : S
0,555 0,818
0,771
N T . {
0,616 0,851
0,0 0,2 0,4 0,6 0.8 1,0
HD

Figura 41 — Resultados da medida HD. O uso do algoritmo de refinamento permitiu que o modelo
proposto aumentasse a sobreposicao entre as ROIs estimadas e as células rotuladas
da base CRIC. Fonte: elaboracao prépria.
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A Figura 42 apresenta outra contribui¢io do algoritmo de refinamento: redugao da
quantidade de ROIs detectadas em regides que nio foram rotuladas pelos especialistas. O uso
do algoritmo de refinamento melhorou o desempenho de localiza¢do em 1,6%, concentrando
maior parte na deteccdo de novas células normais e 0,3% em células com lesdes de alto risco.
Estes resultados mostram que a andlise de textura dos nucleos € valiosa para identificar células
de interesse, aproximando o posicionamento de recortes aos critérios visuais adotados pelos
citopatologistas. Especificamente, os resultados sugerem que a matriz rSCM proposta nesta tese
(Secdo 6.1.2.1) pode ser aplicada satisfatoriamente entre diferentes bases de dados de células
cervicais, desde que o algoritmo de refinamento foi concebido e treinado a partir de amostras da

base Herlev e aplicado nas imagens do CRIC.

Alto Risco Alto Risco

Baixo Risco N3o rotulada Baixo Risco

Nao rotulada
10%

11,6%

Negativa Negativa

() (b)

Figura 42 — Quantitativo de ROIs estimadas por GT. a) mostra a distribui¢do sem uso do algo-
ritmo de refinamento e em b) com uso. O algoritmo de refinamento permitiu uma
reducdo de 1,6% em regides nao rotuladas e o aumento de 0,3% para células com
alto risco. Fonte: elabora¢do propria.

Posicionamos 0 modelo AGMic na literatura comparando os melhores resultados
do mesmo com a estratégia cldssica de busca automatizada por lesdes em células cervicais, a
qual baseia-se em segmentagdo/deteccao de nicleos. Uma vez que este trabalho € pioneiro
em utilizar predi¢cao de saliéncia para selecao de ROIs em exames de Papanicolaou para efeito
de classificagdo de células, nao foi possivel compara-lo a algoritmos similares. Arquiteturas
CNN baseadas na proposicio de regides Region Proposal Networks (RPNs)!8 requerem grandes
volumes de imagens rotuladas para serem treinadas, o que impossibilitou sua inser¢ao nos
experimentos. Sendo assim, estudamos o modelo proposto da seguinte forma: 1) verificando o
desempenho do Mdédulo 2 considerando a situagdo ideal onde todas as células sdo detectadas

e 2) avaliando o desempenho do Médulo 2 quando um algoritmo de segmentacao € utilizado.

18 Estdo nessa categoria os seguintes modelos: R-FCN (DAI et al., 2016), Faster-RCNN (REN et al., 2017), Yolo
(REDMON; FARHADI, 2017).
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Em ambos os casos, o Médulo 2 € considerado para reduzir o viés do modelo de classificacao,
permitindo-nos concluir sobre o ranqueamento por saliéncia. A Tabela 6 exibe os resultados
alcancados para as medidas Acuracia (ACC) e Kappa (K) considerando trés classes: negativa,
baixo risco e alto risco. Para melhor analisar o AGMic quanto a aplicabilidade em laboratérios
de andlise clinica, o tempo de processamento'® (em segundos) em uma mdaquina Intel (I7-
4770HQ) CPU (2.2 GHz) 16 GB RAM, sem uso de GPU, € reportado. Quando utilizada GPU,
o tempo de processamento do Mdédulo 1 (etapa global) reduz de ~ 3,23 para ~ 0,06 segundos
por imagem e o do Mddulo 2 de ~ 0,96 para ~ 0,02, com pRang = 3. Dado que a etapa de
refinamento adiciona ~ 1,07 segundos ao modelo, o AGMic (processando apenas as trés regides
mais salientes??) classifica uma imagem em tempo médio inferior a 1,2 segundos, incluindo o
refinamento, com GPU.
Tabela 6 — Resultados comparativos entre 0 AGMic e a estratégia cldssica de busca por lesdes
em imagens de células cervicais. Classificacdo das imagens (campos) e das ROIs
localmente em trés classes: negativa, baixo risco e alto risco. Os valores para a

medida Acurécia (ACC) e para o indice de concordancia Kappa (K) sdo reportados.
Fonte: elaboracdo prépria.

Imagens ROIs tempo
ACC K | ACC K médio (s)
GT: todas as células 0,775 0,611 | 0,782 0,631 | 5,96 (+4,74)

Segmentacdo: deteccdo de niicleos
por Bora et al. (2017)

Saliéncia: AGMic (Proposta)* -
Sem Refinamento

Saliéncia: AGMic (Proposta)* -
Com Refinamento

0,495 0,302 | 0,722 0,360 | 9,84 (£9,98)

0,937 0,879 | 0,827 0,720 | 4,16 (£0,27)

0,955 0,919 | 0,813 0,695 | 5,26 (£0,29)

* Consideramos AGMic com pRang = 3 regides salientes.

A etapa de refinamento corresponde a ~ 1,07 (s) do tempo de processamento.

19" Os algoritmos desenvolvidos nesta tese nio foram otimizados quanto ao tempo de execugio.
20 O modelo AGMic alcanga melhores resultados de classificagdo, nas classes negativa, baixo risco e alto risco,
processando apenas as trés regides de maior saliéncia (Figuras 37 e 38).
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7.3 Experimentos com Citologia em Meio Liquido

Esta secdo analisa o desempenho do Médulo 1 do AGMic, codificado a partir dos
dados de atencao visual da base CRICVA, na selecdo e ranqueamento de ROIs em imagens de
células cervicais em meio liquido. Nao houve treinamento do modelo neste conjunto de dados,
ocorrendo, portanto, transferéncia de aprendizado da citologia convencional para a citologia em

meio liquido.
7.3.1 Base de Imagens

Os experimentos foram realizados na base de dados Deep Cervical Cytological
Lesions (Deep Cervical Cytological Lesions (DCCL)), introduzida por Zhang et al. (2019). Essa
base possui amostras de 1.167 laminas, sendo 933 de pacientes positivos e 234 de casos normais,
todas em meio liquido. Os exames foram coletados por quatro centro médicos chineses entre os
anos de 2016 e 2018 e digitalizados por um dos trés equipamentos (Nanozoomer2.0HT, KFBIO
KF-RPO-400 e AperioAT2) com amplia¢do de 200x e em cores de 24 bits.

A Figura 43 apresenta algumas imagens da base de dados DCCL. Essas imagens
foram extraidas a partir de recortes de 2.000 x 1.200 pixels das laminas digitalizadas. Dessas
imagens, 5.874 estdo rotuladas e disponiveis no conjunto de dados. Os rétulos foram determi-
nados de acordo com a avaliacdo de seis especialistas, oferecendo para cada imagem a classe
do achado clinico (ou normal, para casos negativos) e a localizacdo de células de interesse. Os
especialistas participantes tinham oito anos de experiéncia em média e realizaram a andlise dos
campos assumindo o sistema Bethesda (Tabela 1).

Os seguintes procedimentos foram realizados para habilitar a base DCCL a este
trabalho: 1) Recorte?! das imagens, produzindo uma amostra de 1.388 x 1.040 pixels para
cada. Isso é necessdrio para manter a entrada dos algoritmos com o mesmo tamanho das
imagens da base CRIC. Apenas as imagens com células rotuladas dentro da 4rea do recorte
foram consideradas. 2) Desconsideramos imagens com ROIs de diferentes classes (negativa,
baixo risco e alto risco). Diferentemente da base CRIC, onde grande parte das células estio
rotuladas (Figura 3), a base DCCL identifica apenas as células com maior suspeita de alteracao.
Assim, optamos por imagens onde a classe das regides selecionadas sdo consistentes.

No total, 4.867 imagens da base DCCL foram utilizadas nos experimentos. As

21" Procedimento realizado assumindo como ponto inicial o pixel de posi¢io (0,0).
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Figura 43 — Imagens de células cervicais em meio liquido da base DCCL. Os rétulos na vertical
sinalizam o rétulo da imagem, enquanto que as marcacdes em cores localizam a
alteracdo celular, se existente. Fonte: elaboracdo propria.

imagens estdo distribuidas em #{negativa: 1.292, baixo-risco: 2.341, alto-risco: 1.234}22.
Temos 9.723 regides rotuladas®’, identificando partes da imagem com interesse clinico. As
ROIs negativas foram selecionadas como aquelas que podem ser facilmente confundidas como

alteradas. A Figura 44 detalha a distribuic@o de classe das imagens, bem como de suas ROIs.

22 Detalhadamente: #{Normal: 1.292, ASC-US: 1.700, LSIL: 641, ASC-H: 728, HSIL: 328 e CA: 178}.
23 Detalhadamente: #{Normal: 2.713, ASC-US: 2.341, LSIL: 1.108, ASC-H: 1.093, HSIL: 1.642 ¢ CA: 826}.
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Figura 44 — Distribui¢ao das amostras da base DCCL. a) Quanto a classificacdo da imagem.
Total de imagens: 4.867. b) Quanto as ROIs. Total de regides rotuladas: 9.723.

Fonte: elaboragdo prépria.

7.3.2 Medidas de Avaliacdo

Os algoritmos propostos foram analisados quanto ao ranqueamento e posicionamento

das ROIs estimadas. Para quantificar o ranqueamento, computamos a frequéncia com que as

regides de maior sali€éncia coincidem com as dreas definidas pelos especialistas.

Para avaliar o posicionamento das ROIs, calculamos a intersec@o entre uma area

de 100 x 100 pixels estimada e a marcacdo do GT. Utilizamos a medida HD (Equacao 7.9),

assumindo a varidvel A como a regiao de menor drea. Essa condi¢do é necessaria devido a
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necessidade de considerar total sobreposicao se a ROI estimada estiver completamente sobreposta
a marcacdo do GT. Na base CRIC, tanto as ROIs estimadas quanto o GT possuem dimensao 100

x 100 pixels, enquanto que na base DCCL as regides possuem diferentes tamanhos.
7.3.3 Anadlise

A Figura 45 apresenta alguns resultados do Mdédulo 1 do AGMic em imagens da
base DCCL. Assim como observado para a citologia convencional (base CRIC), o modelo de
saliéncia encontrou ROIs em diferentes partes da imagem, evitando dreas com bastante células
aglomeradas nas primeiras posicoes de ranqueamento. Isso permitiu o modelo sugerir células
em regioes de boa visualizagdo. A etapa local alcangou ROIs com melhor posicionamento
em relacdo ao GT. O ndo uso do refinamento potencializou o problema descrito na Figura 17,
estando, portanto, consistente com os resultados obtidos na base CRIC.

A Figura 46 apresenta os resultados quantitativos quanto ao ranqueamento. Um total
de 3.195 imagens das 4.867 analisadas apresentaram ROIs entre as regides salientes. Mesmo
quando a regido rotulada corresponde 2 tltima posi¢do no ranque®* (pRang = 17), a drea de
busca por células alteradas fica restrita a apenas 29,97% do campo visual da imagem. Essa ganho
ficou ainda mais significativo para 23,92% dos casos, onde as células anotadas estdo contidas na
regido de maior saliéncia, a qual representa somente 1,76% da imagem.

Aproximadamente 34,35% das imagens analisadas nao possuem ROIs rotuladas
dentre as regides salientes. Da populagdo de negativas, baixo risco e alto risco, temos 34,67%,
28,06% e 45,94%, respectivamente. No entanto, € provavel que existam células de mesma classe
em outras regides da imagem que ndo foram identificadas no GT pelos citopatologistas. Em
outras palavras, para ter certeza que a regido do achado clinico ndo foi detectada pelo modelo
proposto € necessario ressubmeter as imagens para andlise por citopatologistas para saber se
a alteracdo rotulada na imagem néo se repete em alguma das regides destacadas no mapa de
saliéncia, visto que a base DCCL nao possui rétulos para todas as células do campo.

A Figura 47 mostra os resultados da medida HD quanto a precisao de posicionamento
das ROIs. Observando a mediana, o algoritmo de refinamento? permitiu um acréscimo de 9,97%
na drea de intersecdo entre a regido estimada e o GT, quando comparado a ROIs centradas no

ponto de maxima saliéncia. Houve também um deslocamento do primeiro quartil de 0,352 para

24 Os experimentos apontaram que os mapas de saliéncia estimados conseguem distinguir no maximo 17 zonas de
atencdo na base DCCL.
25 Etapa local do Médulo 1 do AGMic.
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Imagem de Células : A . ~ Células de Interesse Células de Interesse
. Saliéncia Estimada  Zonas de Atencao
(com GT sobreposto*): (sem refinamento)  (com refinamento)

Ry

* De forma ilustrativa, essa figura sobrepde a imagem processada ao rotulo (GT) anotado na base DCCL.

Figura 45 — Resultados do Médulo 1 do AGMic em cada classe da base DCCL. As cores do
GT representam: verde: normal, amarelo: ASC-US, rosa: LSIL, vermelho: ASC-H,
roxo: HSIL e preto: carcinoma. As zonas de atengdo estdo ranqueadas pela energia
do mapa de saliéncia. O refinamento (etapa local do AGMic) tende a alinhar melhor
as células selecionadas a posicao definida pelos citopatologistas. Fonte: elaboragcao
propria.

0,387. Esses achados sdo consistentes com os reportados na Figura 41, mostrando que o uso da
matriz rSCM, em combinacido com a metodologia descrita na Secdo 6.1.2.2, alcanca ROIs mais
préximas as células de interesse. O tempo médio de processamento”® desta etapa foi de 2,23
(SD=1,03) segundos por imagem.

Devido a base DCCL identificar suas ROIs em diferentes tamanhos, ndo foi pos-

26 Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho ndo estio otimizados quanto ao custo computacional.
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Figura 46 — Distribui¢do das regides rotuladas pelos especialistas no ranque das ROIs preditas,
conforme energia no mapa de saliéncia. Aproximadamente a) 65,33% das imagens
negativas, b) 71,94% das imagens de baixo risco e ¢) 54,05% das imagens de alto
risco possuem as células sinalizadas nas regides mais salientes. As porcentagens
em cinza indicam a propor¢do de imagens, assumindo como referéncia o total
de 1.292, 2.341 e 1.234 imagens negativas, baixo risco e alto risco processadas,
respectivamente. Fonte: elaboracao propria.
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Refinamento | ' 0,352 0,932
Com I Q.761
Refinamento | ' 0,387 0,9|H|
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HD
Figura 47 — Resultados da medida HD. O algoritmo de refinamento permitiu aumentar a so-

breposicdo entre as ROIs estimadas e as células rotuladas da base DCCL. Fonte:
elaboragdo proépria.

sivel treinar e avaliar o Modulo 2 do AGMic. Recortes dentro das ROIs rotuladas necessitam
de supervisao humana para que estruturas celulares de interesse, como nucleo, possam estar
inteiramente contidas no recorte. Como a literatura carece de trabalhos que utilizam dados de

atencao de citopatologistas para sele¢ao de ROIs, ndo foi possivel estabelecer referéncia para

estudos comparativos.
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta tese propde um modelo computacional para andlise de imagens de células
cervicais guiado por saliéncia. O objetivo principal foi investigar se a codificagdo da atengao
visual de citopatologistas experientes pode contribuir para a triagem de regides clinicamente
relevantes, destinando rotinas de categorizagao a partes especificas da imagem. Essa aborda-
gem tem como vantagem a priorizacdo de dreas de busca por lesdes nas imagens, evitando
erros de classificacdo devido ao processamento de regides confusas, além de oferecer ganho
computacional no processamento. A partir da confec¢cdo de uma base de dados de atencao
visual de citopatologistas, investigamos 13 algoritmos de predicao de saliéncia, sendo 1 método
top-down que explora caracteristicas do nucleo celular e 2 variacdes de um modelo CNN, os
quais codificamos para reconhecer atengdo fop-down em imagens de células cervicais. A partir
da fusdo de modelos de aprendizado profundo a mapas de saliéncia que reproduzem a atengao de
especialistas, desenvolvemos e implementamos um modelo que dispensa a segmentagdo celular,
identificando padrdes anormais em microscopia de Papanicolaou sob condi¢des ruidosas reais,
artefatos e oclusdo. Dessa forma, esta tese alcanca seu objetivo principal.

Os resultados revelaram que fatores fop-down guiam a atencdo dos citopatologistas
e podem ser codificados para apontar regides de interesse clinico em sistemas computacionais.
Fatores bottom-up também indicam células anormais, no entanto, com maiores taxas de falsos
positivos. A andlise do mapa de ativagdes das redes neurais convolucionais (VGG-16 e Resnet-
50) mostrou que as caracteristicas de baixo nivel modeladas para a predi¢do de saliéncia em
imagens citologicas se assemelham as obtidas em imagens naturais. Entre esses dominios
(imagens naturais e de citologia), observamos correlagdo superior a 95% na primeira metade das
camadas convolucionais. Assim, contribuimos com uma estratégia que sugere a quantidade de
camadas que devem ser ajustadas para a predicao de sali€éncia em imagens de células cervicais
por meio de fine-tuning. Esse achado também revela que a transferéncia de aprendizagem a
partir de imagens naturais permite que metodologias baseadas em CNN obtenham mapas de
saliéncia precisos em imagens de citologia do colo do ttero. Trabalhos futuros podem explorar
semelhancas entre imagens naturais e de células cervicais como parte de esquemas para abordar
a interpretabilidade da CNN.

A codificacdo da atencdo top-down coletada pelo rastreamento ocular levou a algo-
ritmos menos susceptiveis a falsos positivos. Por outro lado, os algoritmos que usam apenas

caracteristicas bottom-up tenderam a marcar regides de alto contraste como salientes, especi-
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almente regides de transi¢do entre agrupamentos de células e o fundo da imagem. Elementos
escuros, como nucleos, neutréfilos, alguns artefatos de lamina ou mesmo agrupamentos de
células (Figura 2), encontraram-se comumente salientes por técnicas baseadas na andlise no
dominio da frequéncia. Assim, concluimos que os algoritmos analisados que realizam andlise
no dominio da frequéncia ndo sd@o adequados para predi¢ao de saliéncia em células cervicais
com propositos de busca por lesdes, pois leva ao processamento desnecessario de regides em
areas de artefatos e sobreposi¢cdo celular. No entanto, nossos resultados sugerem que alguns
algoritmos, em especial o SIC, podem contribuir em aplica¢des que visem a remog¢ao do fundo
da imagem, por exemplo. Dentre os métodos bottom-up, os melhores resultados foram alcan-
cados por técnicas que realizam andlise de regides com base em sua vizinhanca (paradigma
center-surround), extraindo caracteristicas no dominio espacial que possam ser relacionadas
com aquelas provenientes de outras partes da imagem por meio de frameworks estatisticos.
Embora apresente tendéncia a falsos positivos, os experimentos realizados revelaram o potencial
de alguns métodos em predizer regides de atencao dos citopatologistas, mesmo sem qualquer
informacao sobre o contexto de células cervicais. Assim, assumimos confirmada a Hipétese H1 1

Quanto a extracao de ROIs, o modelo proposto confirmou aplicabilidade para todos
os padroes anormais estudados, destacando a principal alteracdo celular do campo nas regides
mais salientes da imagem. Para imagens com ocorréncia de alteragdes LSIL, ASC-H e HSIL, os
resultados revelaram também métodos bottom-up com resultados promissores, a um custo de
até 6,8% do tempo de processamento dos métodos de aprendizado profundo. Estes algoritmos
correspondem a métodos rapidos que oferecem predicao satisfatéria quanto a localizag@o dessas
lesdes, apesar da maior probabilidade de falsos positivos. Dessa forma, esses métodos s@ao
opcoes para cendrios onde CNNs sdo invidveis por indisponibilidade de recursos computacionais
apropriados para processamento. Outro achado € que a atengdo fop-down dos citopatologistas,
codificada computacionalmente, pode ser aplicada com precisdo satisfatoria para imagens de
citologia em meio liquido. Para essas imagens, a correspondéncia entre as regides rotuladas
manualmente e as ROIs salientes preditas foi promissora. Isso mostra que as estruturas da
imagem que sdo atrativas para especialistas sio comuns nos dois meios de coleta, e os atributos
dessas estruturas podem ser capturados computacionalmente. Sendo assim, diante dos resultados

alcancados tanto para as imagens de citologia convencional quanto para as de meio liquido,

' Hipétese H1: Métodos bottom-up apresentam mapas de saliéncia compardveis aos definidos pela atengio visual

de especialistas humanos.
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confirmamos a Hipé6tese H22.

Classificar clinicamente um campo de citologia cervical com base no ranqueamento
de ROIs por saliéncia melhora a sensibilidade e a precisao na identificacdo das imagens anormais.
Isso acontece porque o conhecimento dos citopatologistas, codificado computacionalmente,
previne agrupamentos de células, onde a andlise € bem conhecida pelos citologistas como impre-
cisa. Assim, rotinas de classificagdo precisam lidar apenas com partes especificas da imagem,
reduzindo as chances de ter seu desempenho comprometido por erros de categorizacdo em dreas
irrelevantes. O processamento restrito apenas as regioes mais salientes torna a categorizacdo de
imagens de exames de Papanicolaou convencional em trés classes (negativa, baixo risco e alto
risco) mais precisa, com ganhos em tempo de execucdo significativos em relagdo a abordagem
classica, em que todas as células do campo sdo analisadas. Também observamos que a codifica-
cdo da atencdo top-down dos especialistas a partir de imagens de citologia convencional permite
priorizar areas de busca por lesdes em imagens também de meio liquido, bem como demonstra
evitar aglomerados com forte sobreposicao celular. Esses resultados, portanto, estdo consistentes
nos dois meios de coleta, apontando que a estratégia de ranquear ROIs por sali€éncia é benéfica
para a andlise de células cervicais tanto na citologia convencional quanto na citologia em meio
liquido. Dessa forma, confirmamos a HipéStese H33.

A saliéncia estimada a partir do rastreamento ocular mostrou-se esparsa, ou seja,
distribuida em uma regido da imagem, ndo podendo assumir que o seu pico estard ajustado
ao nucleo da célula (Figura 17). A partir da codificacdo de padroes de textura, por meio da
proposta de uma matriz de coocorréncia estrutural, desenvolvemos um algoritmo para sugerir
ROIs salientes com melhor ajuste ao nucleo celular. Com este método de refinamento, ampliamos
a sensibilidade de nosso modelo para os casos de alto risco e baixo risco, sem comprometer a
precisdo de triagem dos campos anormais. Assim, verificamos que a modelagem da textura do
nucleo a partir das diferengas estruturais geradas pela aplicagdo de um filtro passa-baixa, habilita
ajustes nos mapas de saliéncia preditos a partir de dados de rastreamento ocular. Isso permitiu um
melhor casamento das regides preditas com as anotagdes dos especialistas e, consequentemente,
um melhor desempenho do modelo de classificacdo. Esse melhor ajuste no posicionamento das

ROIs foi confirmado também para imagens de citologia em meio liquido, sugerindo que a matriz

2 Hipétese H2: Modelos de predigdo de saliéncia podem detectar regides clinicamente relevantes em imagens

digitais de exames de Papanicolaou.

Hipétese H3: O ranqueamento de regides de interesse com base na predi¢@o da atencdo visual de citopatologistas
€ uma estratégia computacional vidvel para a reducdo de erros de classificacdo de imagens de exames de
Papanicolaou.
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de coocorréncia estrutural proposta pode ser aplicada satisfatoriamente para imagens obtidas em
ambos meios de coleta. Adicionalmente, mostramos que a matriz proposta codifica a informagao
de cromatina do nucleo, da membrana nuclear e do entorno do nucleo, podendo ser aplicada
como um descritor para classificacdo de células cervicais em normais e anormais (Apéndice B).
Os experimentos apontaram que o descritor proposto alcanca resultados equivalentes ao estado-
da-arte em problemas de classificacdo, com a vantagem de depender apenas da segmentacdo do
nucleo. Assim, alcangamos uma solu¢do com potencial de ser incorporado a sistemas automaticos
de auxilio a andlise clinica, pois evita a etapa de segmentacao do citoplasma que é geralmente
desafiadora em imagens de citologia reais.

Esta tese € pioneira em reunir e publicar dados de aten¢do visual de citopatologistas
experientes em imagens de células cervicais oriundas de exames de Papanicolaou convencional.
Além da coleta dos dados de fixagdes oculares explorados nesta tese, os experimentos de
rastreamento ocular permitiram a coleta de informagdes como movimentos sacddicos®, dwell
time®, dentre outras, as quais serdo publicados 2 medida que novos trabalhos forem desenvolvidos.
Por fim, os experimentos de rastreamento ocular realizados, bem como seus achados, reforcam o
potencial de trabalhos que se baseiam na captura da aten¢do humana para confeccao de modelos

computacionais.

8.1 Trabalhos Futuros

O modelo proposto corresponde a uma nova abordagem para classificagdo de imagens
de células cervicais, utilizando como base zonas de atencdo em andlise similar a empregada por
especialistas humanos. Nesta tese o potencial dessa abordagem € demonstrado, assim, novos
estudos devem ser encaminhados com os seguintes propositos:

e Otimizar parametros do modelo AGMic

Pesquisas futuras sao recomendadas para investigar a existéncia de um conjunto de para-
metros que maximize o desempenho dos algoritmos propostos.

e Ampliar o conjunto de dados CRICVA

A base CRICVA corresponde a um avanco em bases de dados de benchmark para predi¢ao

de saliéncia em imagens de células cervicais, apresentando a literatura dados de atengdo

Movimentos oculares rapidos que permitem mover a févea de um ponto de interesse para outro, ou seja, entre as
fixacdes oculares. Desses movimentos, podem ser extraidas informagdes como amplitude, velocidade, duracio,
direcdo, dentre outros.

Quantidade de tempo total que o participante permanece observando uma regido de interesse da cena.
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visual em amostras de exames do Sistema Unico de Satdde (SUS). Novos trabalhos serdo
conduzidos para ampliar a quantidade de citopatologistas e aumentar o volume de amostras
disponiveis.

Avaliar o modelo AGMic em células de exames de Papanicolaou em meio liquido

Esta tese apresenta resultados do Médulo 1 do AGMic em imagens de células cervicais de
meio liquido. Trabalhos futuros devem explorar esses dados para investiga¢do também do
Moédulo 2 e proposicao de aplicacdes.

Avaliar o modelo AGMic em diferentes amostras citoldgicas

Virios atributos que definem anormalidade em células cervicais, como relacao entre os
tamanhos do nucleo e citoplasma, variagdes na textura do niucleo, dentre outros, sdao
comuns a células provenientes de outros tecidos, como, por exemplo, 0 mamério. Assim,
trabalhos futuros podem investigar se a atencao top-down dos citopatologistas, codificada
pelo modelo proposto, € extensivel a identificacdo de patologias em células de outros
tecidos humanos.

Avaliar novos algoritmos para categorizacao de células cervicais

Os experimentos realizados nesta tese aplicam uma arquitetura CNN modificada para
categorizacgdo das regides de interesse. Observamos que uma solu¢do combinada entre
CNN e a matriz de coocorréncia estrutural proposta pode oferecer ganhos na precisdo de
classificacdo em especiais circunstincias. Dessa forma, estudos futuros serdo realizados
com o objetivo de aperfeicoar o desempenho do Mdédulo 2 do AGMic.

Investigar o Mddulo 1 do AGMic em outras aplicagdes, tais como:

— compressao de imagens citopatoldgicas: defini¢do de partes relevantes da imagem
que precisam ser armazenadas e/ou transmitidas com melhor qualidade.

— controle de qualidade em laboratdrios citopatolégicos: a correlagdo entre os ma-
pas estimados e dados de atencdo visual coletados de citologistas podem orientar
programas de reciclagem na prética clinica.

— Software educacional: estudantes podem ser avaliados quanto ao seu padrdo de busca
por lesdes nas imagens.

Operacionalizar sistema para ranqueamento de exames de Papanicolaou em laboratérios

tipo Il do SUS

Trabalhos futuros devem ser realizados para implementar uma versao do AGMic que

habilite o ranqueamento de campos (imagens) escaneados de exames de Papanicolaou.
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O objetivo é adaptar nosso modelo para contribuir com novas metodologias que visem a
melhor distribuicao dos recursos humanos deste tipo de laboratério, dando prioridade para
a andlise de campos de exames que sdo clinicamente relevantes.

e Estudar o AGMic como parte de projetos que visem desenvolver microscopios autdbnomos

Durante o desenvolvimento desta tese, alguns ensaios foram realizados por pesquisadores
parceiros para o desenvolvimento de um microscopio autbnomo. Projetos futuros devem
investigar como a metodologia proposta pode contribuir com esses projetos.

e QOutras propostas:

— Estudar os demais dados coletados pelo rastreador ocular, como: movimentos sacadi-
cos, dwell time e dilatag@o da pupila.
— Estudar a atenc¢ao visual seletiva de estudantes em citologia a partir de um grupo de
controle formado pelos especialistas.
— Construir uma plataforma online que permita:
* classificacdo online de imagem de células cervicais conforme predicao pelo
modelo computacional proposto.
* submissao de novos modelos com o propdsito de criacdo de um benchmark.

* divulgagdo cientifica.
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APENDICE A - FORMULARIO DE CONSENTIMENTO



Atencgado Visual em Imagens Cervicais
Formulario de Consentimento
IMPORTANTE: ESTE FORMULARIO DEVE SER ASSINADO ANTES DE PARTICIPAR

N&s, abaixo-assinados, concordamos em participar deste trabalho de pesquisa relativo ao
projeto de doutorado do estudante DANIEL SILVA FERREIRA, orientado pela profa. Dra.
Fatima Nelsizeuma Sombra de Medeiros (PPGETI/UFC). Nés afirmamos ter recebido respostas
satisfatdrias para as nossas questoes relativas ao estudo, com o pleno conhecimento de que
temos o direito de nos recusar a participar. Nés também entendemos que todos os esforgos
serdo feitos para proteger o anonimato de nossas repostas.
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(estudante) (orientadora)
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APENDICE B - REGION-BASED STRUCTURAL CO-OCCURRENCE MATRIX (RSCM)
APLICADA A CARACTERIZACAO DE CELULAS CERVICAIS

Este apéndice apresenta a matriz rSCM como um novo descritor para células cer-
vicais. Esta proposta fundamenta-se na tendéncia das células anormais apresentarem nicleo
com textura heterogénea, de aspecto granular, devido a distribui¢ao irregular de cromatina
(DUCATMAN; WANG, 2002; CHANKONG et al., 2014) e na perda de defini¢do na borda de
nucleos anormais devido ao depdsito de cromatina na membrana nuclear (SILVA et al., 2019).

Realizamos experimentos de classificacio bindria' tendo como base o trabalho de
Silva et al. (2019). Complementamos o estudo com testes de significincia estatistica com o
objetivo de investigar a consisténcia dos achados em relacdo a outros algoritmos estado-da-arte.
A partir dos resultados obtidos, definimos os pardmetros de ajuste da rSCM como parte do

modelo AGMic (Se¢do 6.1.2).

B.1 Base de Imagens

A base de dados Herlev (JANTZEN et al., 2005) foi utilizada nos experimentos.
Optamos por este conjunto de imagens por ser publico e largamente utilizado na literatura; dispor
da segmentacao do nicleo como referéncia; apresentar diversidade de amostras para diferentes
tipos de células, tanto normais quanto anormais; apresentar resolucao similar a imagens da base
CRIC; reunir imagens reais coletadas em hospital de referéncia (Herlev University Hospital)>.

Esta base é composta por 917 imagens de células cervicais (recortes) distribuidas
em 7 classes: #{escamoso superficial: 74, escamoso intermedidrio: 70, colunar: 98, displasia
leve: 182, displasia moderada: 146, displasia severa: 197 e carcinoma in situ: 150}. A
Figura 48 apresenta amostras para as 7 classes disponiveis. Conforme Jantzen et al. (2005)
e seguindo metodologia descrita em (SILVA et al., 2019), combinamos as classes escamoso
superficial, escamoso intermedidrio e colunar como classe normal, enquanto displasia leve,
displasia moderada, displasia severa e carcinoma in situ formam a classe anormal. Assim
totalizamos 242 amostras de células normais e 675 anormais. Todas as imagens possuem
resolugdo de 0,201 um por pixel e equivalem a recortes de diferentes tamanhos. Um estudo
detalhado sobre como as amostras da base Herlev estdo correlacionadas ao longo das diferentes

classes esta descrito em (JANTZEN; DOUNIAS, 2006).

Classificagdo em duas classes: normal e anormal.

2 <https://www.herlevhospital.dk/>


https://www.herlevhospital.dk/
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Células Normais (Negativas) Células Anormais (Positivas)

Escamoso Escamoso Colunar Displasia Displasia
Superficial Intermediario Leve Moderada

Displasia Carcinoma
Severa

Figura 48 — Amostras de recortes de células cervicais, com suas respectivas segmentacgdoes,
disponiveis na base de dados Herlev. A segmentagdo do nicleo estd representada
em azul claro. A drea de citoplasma é marcada por azul escuro e as demais cores
mostram o fundo (background). O agrupamento das 7 classes em normal e anormal
segue a proposta de Jantzen et al. (2005). Fonte: elaboracdo propria a partir dos
dados disponiveis na base Herlev (JANTZEN et al., 2005).

B.2 Medidas de Avaliacao

Reportamos valores para duas medidas comumente empregadas em problemas de
classificacdo: Acurécia e coeficiente Cohen’s Kappa (GENCTAV et al., 2012). A Acurécia (ACC)
corresponde a porcentagem de dados que sdo corretamente classificados e pode ser descrita para

um problema em N, classes como:

ACC ):?ﬁ  Nimero de imagens classificadas corretamente na classe i

(B.1)
Y., Total de imagens na classe i

O coeficiente Cohen’s Kappa, ou simplesmente Kappa (K), representa a concordan-

cia entre a classe desejada e a predita, ajustando esses valores para os acordos que poderiam
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ser esperados devido apenas ao acaso. Foi introduzida na drea de psicologia para medir a
concordancia entre especialistas sobre pacientes e vem sendo bastante utilizada para avaliar o
desempenho de algoritmos de classificacdo (CHANKONG et al., 2014; GENCTAV et al., 2012;
SILVA et al., 2019). Formalmente, temos:

e -
onde P, é a probabilidade hipotética de um acordo por acaso, usando os valores da matriz
de confusdo C para estimar as probabilidades de escolhas aleatérias em cada classe, ou seja,
P, = 2&1 Ci';zc I onde C;. = ):]}];1 C;j (somatério da linha i), C.; = Zé\il C;j (somatdrio da coluna

HNeT=YC.

O valor maximo de Kappa € 1, com esse valor implicando em perfeita concordancia
entre os rétulos esperados e preditos. A medida que se aproxima de zero, esta concordincia
€ reduzida. Em algumas circunstancias, Kappa pode assumir valores negativos, sinalizando
que as chances de uma predi¢do ao acaso superam a taxa de acerto (ACC) observada. A
Tabela 7 apresenta a interpretacdo de Kappa adotada nesta tese, conforme abordagem utilizada
previamente por Silva et al. (2019).

Tabela 7 — Interpretacdo adotada para os valores do coeficiente Kappa. Fonte: elaboracdo propria
a partir de (SILVA et al., 2019).

Qualidade da Concordancia | Faixa de Valores
Concordancia pobre inferior a 0,20
Concordancia justa de 0,20 a 0,40

Concordancia moderada de 0,40 a 0,60
Boa concordancia 0,60a0,80
Muito boa concordancia 0,80a1,00

B.3 Metodologia

A Figura 49 apresenta a metodologia empregada na avaliagdo do desempenho da
matriz rSCM como descritor de células cervicais. Como a base Herlev é desbalanceada para
as classes de células normais e anormais (Secao B.1), aleatoriamente subamostramos a maior
classe para balanced-la. Inspirados pelo algoritmo stratified bootstrap (PONS, 2007) e (EFRON,
1983), executamos esse procedimento selecionando, com reposicao, g amostras de ambas as

classes, onde g representa o nimero de amostras da classe menor. As imagens selecionadas em



150

ambas classes foram utilizadas para treinar um classificador, enquanto as remanescentes para
teste. Limitamos o conjunto de teste da classe majoritaria pela quantidade de amostras de teste
presentes na classe minoritdria. As etapas de divisdo treino-teste, extracdo de caracteristicas e
classificacdo foram realizadas em 1000 iteracdes independentes. Os testes foram executados

para a rSCM e o conjunto de descritores abordados por Silva et al. (2019).

Caracterizacao e Classificacao de Células Cervicais

Extragdo de Caracteristicas

Divisio aleatéria Treino-Teste » Descritor ® Classificador W Avaliagio de »A C.E

— TN
4

Ci
(com reposicio) Desempenho K.

I
1
i
]
1
'
1
1
'
1
1
'
1
]
'
'
]
]
1
\

Herlev

\ i=1+ 1 até 1000 (iteragdes)

Resultados e Analise Estatistica

E analise comparativa dos descritores: para cada descritor estudado: :
: Acc K Acc K !

Figura 49 — Metodologia para andlise do descritor rSCM como extrator de caracteristicas de
células cervicais normais e anormais. Fonte: elaboragdo propria.

Para cada descritor, reunimos um conjunto de valores de medidas, os quais foram
avaliados estatisticamente pelo teste de Kruskal-Wallis, em abordagem similar a discutida na
Secdo 7.1.4.1. Em todos os experimentos, utilizamos o classificador Random Forest, com a
mesma configuracdo de pardmetros proposta por Silva et al. (2019). Uma vez que esta tese
emprega a matriz rSCM como parte do modelo proposto na Sec¢do 6.1.2.2, destacando partes da
imagem com anormalidade, limitamos o estudo ao problema da classificagdo em duas classes:

normal e anormal.

B.4 Resultados

Conforme discutido na Se¢ao 6.1.2, adotamos o filtro passa-baixa com kernel gaus-
siano para tornar a rSCM sensivel a textura heterogénea, a qual € sugestiva de lesdo celular.
Projetamos o algoritmo para modelar atributos do niicleo e do seu entorno, incluindo a membrana
nuclear. Inicialmente, realizamos uma busca por grid search® para encontrar o desvio padrdo do

kernel gaussiano (o) e quanto da regido ao redor do ntcleo (rm) € necessaria para maximizar

3 Grid search é uma técnica que tenta estimar os valores 6timos de hiperparimetros de um modelo a partir de uma

busca exaustiva dentro de um conjunto de valores.
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ACC na classificacio bindria®. A partir das médscaras de segmentacdo do niicleo disponiveis na
base Herlev, atribuimos rm como raio de um elemento estruturante circular para uma operagao
morfolégica de dilatacdo (SOILLE, 2013). A opgdo por essa forma de elemento estruturante
deve-se a morfologia esférica ou ovéide do nucleo. Definimos os campos de busca para ¢
e rm com valores inteiros positivos conforme os seguintes intervalos: ¢ € [1,6] e rm € [0,7],
onde rm = 0 sinaliza que apenas a drea do nucleo € considerada. Assumimos Ny = 8 niveis de
quantizagdo para a funcdo Q (Sec¢do 6.1.2), resultando em um vetor de caracteristicas de 64 ele-
mentos para a rSCM (vetorizagdo da matriz). Realizamos experimentos com Ny € {8,16}. Por
simplifica¢do, reportamos apenas os resultados para Ny = 8, para o qual o algoritmo apresentou
melhor desempenho.

A Figura 50a apresenta a melhor Acurdcia em cada rm avaliado. Encontramos que
rm =2, com 6 = 4, maximizam o desempenho do descritor proposto. Embora o teste estatistico
de Kruskal-Wallis, combinado com o teste de Nemenyi, ndo aponte diferencas (o = 0,05) no
intervalo de rm > 2 e rm < 6, rm = 2 possui o0 menor desvio padrio (SD = 0,018) entre as 1000
execugoes de classificacdo. Assim, experimentos realizados mostraram que o par (rm =2, ¢ = 4)
fornece ao método melhor consisténcia de resultados. Esse achado confirma que a inclusao da
membrana nuclear e partes do citoplasma que estdo no entorno do nucleo (Figura 51) € relevante
para detectar células cervicais anormais. No entanto, dreas em que rm > 6 levam a inclusao
de regides do citoplasma com textura ndo discriminativa entre células normais e anormais,
resultando em decréscimo de desempenho do descritor proposto. Detalhamos os resultados para
cada o em rm = 2 na Figura 50b, e apresentamos o histograma para o par (rm = 2,0 =4) na
Figura 50c. E importante notar que existe um valor de ¢ que maximiza ACC em cada rm, valores
superiores ou inferiores a este também levam a perda de desempenho.

Analisamos a matriz rSCM comparando seus resultados aos de descritores estado-da-
arte. Para cada descritor, utilizamos as mesmas configuragdes definidas em (SILVA et al., 2019).
Dividimos esses algoritmos em trés categorias de acordo com sua entrada: - Categoria 1 (C#1):
necessitam apenas da segmentacdo do nucleo; - Categoria 2 (C#2): necessitam da segmentacao
do nticleo e do citoplasma e Categoria 3 (C#3): sdo independentes de segmentacio, necessitando
apenas da defini¢cdo de uma ROI retangular. Representamos C#3 pela versao de propdsito geral
do descritor proposto, Structural Co-occurrence Matrix (SCM), no qual a coocorréncia estrutural

€ computada em toda drea da ROI. Para a SCM, estimamos a quantidade de niveis de quantiza¢do

4 Nossa metodologia de analise (Figura 49) realiza balanceamento entre as classes, logo a computagio de ACC

(Equagdo B.1) ndo possui viés para a classe majoritdria.



152

(o)
5 6 4 3 3 2 4 4
0,981 . . N
" _+_ _* o : +
0,961 # *
0,947 T T T
00924 [l . — e
<
0,901
0,881
i =+ _+_ B3 & ¥
0,86 : : : ; :
0,841 | * | *
0 1 2 3 4 5 6 7
rm
(a)
!
[ =0,916 |
0,981 . mediana=0,918 i
+ : SD=0,018 ;
0,96{ T _ + - _ :
0,941 5
0,92 L Foeepmo o1 S N O o i
O :
S 0,90 |
1
0,881 :
0,861 | 1 - _f E3 i
¥ b 1
0,84 ; : * : * !
, N ’ :
1 2 3 4 5 6 0,86 0,88 0,090 0,92 0,94 0,96
o ACC

(b) (©)

Figura 50 — Analise da matriz rfSCM como descritor de células cervicais. a) Desempenho com
madscara de segmentacdo do niicleo de diferentes tamanhos (rm), destacando a aber-
tura do filtro gaussiano (0) de melhor desempenho. b) Resultados para os valores de
o analisados, considerando rm = 2 e ¢) histograma das 1000 rodadas de classificagc@o
para o par (rm =2, 6 = 4). A linha azul destaca o melhor resultado conforme valor
de mediana. Os elementos em cinza correspondem a mesma populagdo de valores
de Acurécia (ACC). Fonte: elaboragdo propria.

Ng da fungio Q (Se¢do 6.1.2) e 6 que maximizam ACC por grid search, encontrando o par
(Ng = 8,0 = 8). Abordamos os resultados da SCM como controle para avaliarmos a relevancia
de restringir o processamento do descritor a regido do nicleo. Descritores cldssicos de textura,
como GLCM (HARALICK et al., 1973), LPB (OJALA et al., 1996) e GLRLM (GALLOWAY,
1975; TANG, 1998), ndo foram considerados por apresentarem desempenho inferior a RFD

(SILVA et al., 2019). Assim, focamos a analise apenas em descritores especializados em células
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Figura 51 — Exemplos de células cervicais destacando a drea nuclear periférica (bordas brancas)
processada pelo algoritmo rSCM. A drea em azul representa o nucleo. Fonte:
elaboracdo propria a partir dos dados da base Herlev (JANTZEN et al., 2005).

cervicais. A Tabela 8 resume esses algoritmos e os posiciona conforme a categorizacao adotada.

A Figura 52 apresenta os resultados de Acuracia (ACC) e Kappa (K), com valores
detalhados na Tabela 9. Utilizamos a mediana dos resultados de 1000 rodadas de classificagdao
(Figura 49), tornando a anélise mais robusta a outliers. Incluimos também o intervalo de confianga
(95%) de cada descritor. Os algoritmos da Categoria 2 apresentaram desempenho superior aos
demais, destacando o método proposto por Geng¢Tav et al. (2012) com os melhores resultados.
O algoritmo rSCM superou todos descritores de sua categoria (ou seja, C#1), além da metade
dos algoritmos da Categoria 2. Também observamos ganhos de ACC e K, respectivamente, de
17,87% € 49,97% em relacdo a SCM (controle), onde o descritor € computado para toda area
da ROI. A justificativa que temos € que a textura do citoplasma celular ndo contém informagao
relevante para detectar amostras anormais. Como a SCM (controle) compacta a informacao de
textura como uma matriz de coocorréncia, informacgao relevante e nao relevante sao dispostas

como soma de ocorréncias na matriz, contribuindo para a confusdo entre as classes. Além disso
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Tabela 8 — Relacao dos descritores avaliados e sua respectiva categoriza¢ao quanto a entrada.
Fonte: elaboragdo prépria.

Método

Descreve:

Segmentacdo do Nucleo (C#1)

rSCM (Proposta)

Informacao de textura da regido nuclear e entorno por meio
de uma matriz de coocorréncia. O vetor de caracteristicas
possui 64 elementos, correspondendo a vetoriza¢ao da matriz.
Detalhes na Secao 6.1.2.

RED (SILVA ef al.,
2019)

Textura do nicleo e do citoplasma por meio de um Histograma
Radial (RH), o qual modela a fronteira nicleo-citoplasma. Ava-
liamos RFD como 1) RH associado a matriz GLRLM (GAL-
LOWAY, 1975) que computa as variagdes de intensidade no
nicleo e 2) RH apenas. Nao observamos diferenca estatistica
relevante (o = 0,05) entre (1) e (2), logo reportamos (2), o qual
obteve melhor desempenho. Vetor de caracteristicas com 256
elementos. Os resultados apresentados correspondem ao melhor
conjunto de parametro nas 1000 rodadas de classificacao.

(PLISSITI; NIKOU,
2012)

Conjunto de 9 caracteristicas, incluindo 4rea, didmetro, alonga-
mento, brilho, maximo e minimo e intensidade do ntcleo.

Segmentacdo do nicleo e do citoplasma (C#2)

(GENCTAV et al.,
2012)

Conjunto de 14 caracteristicas relacionadas a tamanho, cor,
forma e textura do nucleo e do citoplasma. Estes atributos
incluem maior e menor didmetro do nicleo, perimetro da re-
gido nuclear, relagdo de tamanho entre nicleo e citoplasma,
intensidade média no nucleo e citoplasma, dentre outros.

(SARWAR et al.,
2015)

Conjunto com 20 caracteristicas morfologicas, como o tamanho
do nucleo, tamanho do citoplasma, além de intensidade de
pixels do nicleo e do citoplasma, dentre outras.

(MARINAKIS et al.,
2009)

Atributos de forma, como drea, diametro e alongamento, além
da intensidade, brilho, mdximo e minimo, computados dentro de
uma vizinhanga 3x3. Vetor de caracteristicas com 20 elementos.

(CHEN et al., 2014)

Conjunto de 13 caracteristicas que incluem atributos morfol6-
gicos, como perimetro, drea, relacdo nicleo-citoplasma, e de
textura, como contraste, entropia € coarseness.

(CHANKONG et al., | Conjunto de 9 atributos, sendo 6 calculados apenas no nucleo

2014) e 3 com informagdo do citoplasma. Dentre as caracteristicas,
temos: area do nucleo, didmetros de uma elipse que envolve o
nucleo, homogeneidade do nucleo, 4rea total da célula.

(MARIARPUTHAM;| Atributos de forma e textura. Combina um conjunto de 7 des-

STEPHEN, 2015)

critores, incluindo o tamanho relativo de niucleo e citoplasma,
momentos estatisticos quanto a intensidade dos pixels no nticleo
e citoplasma, posicionamento do nucleo no citoplasma, além
dos descritores GLCM, LBP, dentre outros.

ROI (C#3)

SCM (Controle)

Textura da imagem, similar a rfSCM, mas aplicado em toda
area da ROI. Compacta a informacao de textura do nicleo, do
citoplasma e eventualmente de parte do fundo da imagem na
matriz de coocorréncia. Assumimos a SCM como controle para
verificar a importincia de restringir o processamento a regiao
do nucleo.
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Tabela 9 — Ranque de resultados dos descritores quanto a classificagdo das células cervicais
em normais e anormais. O valor da mediana para Acuricia (ACC) e Kappa (K)
sdo reportados. O resultado do descritor proposto estd destacado em cinza. IC
corresponde ao intervalo de confianca (95%) para cada decritor. Os métodos estao
listados na sequéncia do melhor para o pior desempenho. Cat: Categoria do método.
Fonte: elaboragdo propria.

3 ACC Mediano (SD) | K Mediano (SD)

Métodos Cat.

IC* (%) IC* (%)

0,9261 (£ 0,0178) | 0,8523 (£ 0,0357)
(GENCTAV et al., 2012) 2

88,82 295,73 77,64 a 91,46

0,9229 (£ 0,0184) | 0,8458 (£ 0,0367)
(SARWAR et al., 2015) 2

88,37 a 95,57 76.74 a91.14

0,9203 (£ 0,0180) | 0,8407 (£ 0,0359)
(MARINAKIS et al., 2009) 2

88,17 a 95,21 76,34 2 90,43

0,9176 (£ 0,0178) | 0,8352 (+ 0,0355)
rSCM (proposta) 1

87,82 a 94,89 75,64 a 89,78

0,9167 (£ 0,0198) | 0,8333 (£ 0,0395)
(CHEN et al., 2014) 2

87,50 a 95,00 74,99 a 90,00

0,9059 (£ 0,0196) | 0,8118 (£ 0,0392)
(CHANKONG et al., 2014) 2

86,47 a 94,32 72,94 a 88,64

0,9032 (£ 0,0199) | 0,8065 (£ 0,0399)
RFD 1

86,25 a 94,05 72,50 a 88,10

0,8876 (£ 0,0202) | 0,7753 (£ 0,0404)
(PLISSITI; NIKOU, 2012) 1

84,42 a 92,53 68,83 a 85,06

0,8212 (£ 0,0255) | 0,6425 (£ 0,0511)
(MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015) 2

76,88 a 87,20 53,76 a 74,39

0,7784 (£ 0,0314) | 0,5569 (+ 0,0629)
SCM (controle) 3

71,11 a 83,33% 42,22 a 66,67

a matriz SCM (controle) ndo considera informagdo quanto ao tamanho do ntcleo, o qual é uma
caracteristica importante para detectar lesdo. Assim, a insercao da mascara de segmentacdo do
niicleo para o algoritmo rSCM foi valiosa nessa proposta. E importante ressaltar que as posi¢des
de ranqueamento dos descritores sdo constantes em relacdo as métricas estudadas, sugerindo a
ndo existéncia de viés na computacao das mesmas pelo balanceamento de classes.

O teste de Kruskal-Wallis, combinado com o teste de Nemenyi, ndo revelou diferenca
estatistica (o = 0,05) entre o algoritmo rSCM e os métodos propostos por Marinakis et al.

(2009) e Chen et al. (2014) da Categoria 2 (Figura 53). Esses testes também apontaram diferenca
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Figura 52 — Resultados de a) Acuricia (ACC) e b) Kappa (K) para os descritores analisados na
caracterizacao de células cervicais normais e anormais. A linha tracejada destaca o
desempenho do algoritmo proposto. C#{1,2,3} identifica a categoria por grupo de
descritores. M1: (PLISSITI; NIKOU, 2012), M2: (GENCTAV et al., 2012), M3:
(SARWAR et al., 2015), M4: (MARINAKIS et al., 2009), M5: (CHEN et al., 2014),
M6: (CHANKONG et al., 2014) e M7: (MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015).
Fonte: elaboragdo prépria.
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Figura 53 — Andlise em pares dos descritores usando o teste estatistico de Kruskal-Wallis com o
teste de Nemenyi. a) Acuricia (ACC) e b) Kappa (K). Os quadrados pretos repre-
sentam os pares com significante diferenca na caracterizacao das células cervicais
(o¢ =0,05). M1: (PLISSITI; NIKOU, 2012), M2: (GENCTAV et al., 2012), M3:
(SARWAR et al., 2015), M4: (MARINAKIS et al., 2009), M5: (CHEN et al., 2014),
M6: (CHANKONG et al., 2014) e M7: (MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015).

Fonte: elaboragdo prépria.

significativa para o descritor RFD, mostrando que o rSCM tem ganhos dentre os métodos da
Categoria 1. Assim o algoritmo rSCM revelou-se promissor para classificacao bindria de células
cervicais, permitindo alcangar resultados similares ao de algoritmos estado-da-arte a partir da
segmentacdo apenas do nicleo. Esse achado torna-se relevante do ponto de vista computacional,
desde que segmentar o nicleo é comumente menos complexo que segmentar a estrutura do
citoplasma, devido a maior chance desta estar contaminada por artefatos e/ou sobreposicao
celular (Figura 2). Os resultados da andlise estatistica apresentados na Figura 53 foram iguais

para os valores de ACC e K devido a metodologia de balanceamento descrita na Se¢do B.3.

B.5 Conclusoes

A matriz rfSCM proposta tem potencial para descrever os padrdes de textura que
caracterizam as células cervicais em normais e anormais. As diferengas estruturais nos padroes
de cromatina do nicleo, na membrana nuclear e nas transi¢des nicleo-citoplasma, codificadas
na matriz, sdo discriminantes valiosos para a identificacao de células cervicais anormais. Esse

achado permitiu que a matriz proposta descrevesse células com resultados superiores a métodos



158

da literatura, dispondo apenas da segmentacdo do ndcleo. Adicionalmente, mostramos que
a insercao de grandes dreas de textura do citoplasma leva a redugdo da discriminacdo entre
as classes normal e anormal. Dessa forma, esta tese contribui com uma solugdo alternativa a

algoritmos dependentes da segmentagdo do citoplasma para extragdo de caracteristicas.
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