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RESUMO

O cancer de mama é uma doenga caracterizada pela proliferacdo desenfreada de células que
podem acarretar no surgimento de tumores proximos da regido da mama. Nos ultimos anos,
o cancer de mama tem sido considerado o segundo tipo de cancer com mais ocorréncias de
casos a nivel mundial e nacional, ressaltando a importancia do diagndstico precoce e preciso.
Entretanto, o diagnéstico de cancer de mama tem enfrentado diversos desafios aos profissionais
da saude e especialistas, visto a dificuldade de analise de amostras de bidpsias, por exemplo.
Tendo isso em vista e considerando o avan¢o computacional das técnicas de visdo computacional
para reconhecimento de imagens, muitos pesquisadores e especialistas consideram que o uso de
sistemas CAD (Computer-Aided Diagnosis) para o auxilio do diagnéstico de cancer de mama
por meio do uso de técnicas de processamento de imagens e aprendizado de miquina podem
contribuir positivamente no diagndstico de cancer de mama junto aos especialistas. Dessa forma,
este trabalho implementa trés abordagens de CNN’s de arquitetura VGG-16 utilizando as técnicas
de transferéncia de conhecimento e transferéncia de cor, objetivando propor e avaliar uma solu¢do
para a detec¢@o de cancer de mama em imagens histopatoldgicas de cancer utilizando CNN com

transferéncia de conhecimento e transferéncia de cor.

Palavras-chave: Neoplasias da Mama.Visdo computacional. Transmissao de conhecimento.Cor.



ABSTRACT

Breast cancer is a disease characterized by the unrestrained proliferation of cells that can
lead to the appearance of tumors near the breast region. In recent years, breast cancer has
been considered the second type of cancer with the most occurrences of cases worldwide and
nationally, highlighting the importance of early and accurate diagnosis. However, the diagnosis
of breast cancer has faced several challenges for health professionals and specialists, given the
difficulty of analyzing biopsy samples, for example. With this in mind and considering the
computational advance of computer vision techniques for image recognition, many researchers
and specialists consider that the use of CAD systems (Computer-Aided Diagnosis) to aid in
the diagnosis of breast cancer by through the use of image processing techniques and machine
learning can positively contribute to the diagnosis of breast cancer with specialists. Thus, this
work implements three approaches of CNN’s of VGG-16 architecture using the techniques of
knowledge transfer and color transfer, aiming to propose and evaluate a solution for the detection
of breast cancer in histopathological images of cancer using CNN with knowledge transfer and

color transfer.

Keywords: Breast neoplasms. Computer vision. Knowledge transmission. Color.
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1 INTRODUCAO

Durante os ultimos anos, o cancer de mama tem apresentado altas taxas de incidéncia,
sendo considerado o segundo tipo de cancer com mais ocorréncias de casos depois do cancer
de pele melanoma (INCA, 2020). No ano de 2019, foram registrados cerca de 18.295 nimeros
de mortes, sendo 18.068 dessas mortes ocorridas em mulheres e 227 em homens. Além disso,
segundo Instituto Nacional de Cancer (INCA), sdo estimados cerca de 66.280 novos casos para o
ano de 2021. O cancer de mama pode resultar em mutagdes genéticas que causam o aumento do
hormonio estrogénio, havendo a possibilidade de aparecimento de tumores também em regides
proximas a mama (OLIVEIRA et al., 2020). Vale ressaltar, também, que alguns fatores genéticos,
relacionados ao estilo de vida e ao ambiente, podem contribuir para a ocorréncia desse tipo de
cancer (SERVI, 2006).

Devido ao avango exacerbado dos tumores de cancer de mama, vale salientar que o
diagnostico precoce tem uma alta relevancia no controle da evolucdo da doenca devido ao inicio
antecipado do tratamento, que contribui para o aumento das chances de sobrevivéncia do paciente
diagnosticado (SILVA et al., 2020). Visto que o diagndstico precoce é de suma importancia, os
principais procedimentos utilizados para diagnosticar essa doenca sdo: a mamografia, exames
clinicos, exames de sangue, raio-X, ultrassonografia, biopsia e outros (BERNARDES et al.,
2019). Dentre os procedimentos citados anteriormente, como destaque neste trabalho, temos
a bidpsia, que tem desempenhado um papel de extrema importancia na detec¢do de cancer
de mama (SILVA et al., 2019), consistindo na retirada da amostra do tecido que contém o
tumor suspeito para andlise celular. Geralmente, esse tipo de procedimento € indicado para a
confirmacao da existéncia de cancer em casos de alteracdes na mama que possam aparentar
nodulos.

Diante do avanco das técnicas de visdao computacional com relacao ao estudo, andlise
e processamento de caracteristicas/recursos em imagens, diversos trabalhos t€ém desenvolvido
pesquisas e projetos para a utilizacdo dessas tecnologias no que trata-se da classificacao desses
tipos de imagens, a fim de contribuir com o trabalho de patologistas, uma vez que realiza o
emprego de segmentagdo de cor e reconhecimento de padrdes morfoldgicos por meio de andlise
dos pixels (BOASQUEVISQUE, 2020).

Dentre esses trabalhos, pode-se destacar: uma abordagem do treinamento da rede
ResNet50 com utilizacdo do algoritmo K-means para clusterizacdo dos dados, juntamente com

transferéncia de cor e transferéncia de conhecimento, (LI et al., 2019); treinamento de redes VGG
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com uso de transferéncia de cor e transferéncia de conhecimento, por (HAMEED et al., 2020);
utiliza¢do de rede arquitetura Inception-V3, com transferéncia de cor e algoritmo SVM (MATOS
et al., 2019); treinamento de rede AlexNet com transferéncia de cor e transferéncia de conheci-
mento (SENAN et al., 2021), ambos objetivando a classificacdo de imagens histopatoldgicas de
cancer de mama.

Diante disso, este trabalho tem como base para sua realizagcdo os trabalhos citados
acima, além de outros trabalhos que tém relacao com classificacdo de imagens histopatoldgicas

de cancer de mama por meio do uso de técnicas de transferéncia de cor e de conhecimento.

1.1 Contribuicoes

Nesta secdo, serdo apresentados os objetivos gerais e especificos do presente trabalho,

respectivamente.

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo propor e avaliar uma soluc@o para a deteccao
de cancer de mama em imagens histopatoldgicas de cancer de mama utilizando CNN com

transferéncia de conhecimento e transferéncia de cor.

1.1.2  Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, destaca-se:

1. Identificacdo de arquiteturas CNN’s mais utilizadas na tarefa de classificacao de imagens
histopatoldgicas;

2. Construcao de uma base de imagens obtida através da aplicacdo de transferéncia de cor da
BreakHis para o conjunto de dados MSI vs MSS de (KATHER, 2019);

3. Treinamento de uma rede CNN para realizar a classificacdo de imagens de cancer com
base no conjunto de dados BreakHis;

4. Treinamento de uma rede CNN com base no conjunto de dados MSI vs MSS, com o
objetivo de utilizar as camadas iniciais para realizar transferéncia de conhecimento;

5. Avaliagdo da qualidade da classificacdo para as abordagens com ou sem transferéncia de

conhecimento/transferéncia de cor.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, sdo apresentados os conceitos essenciais para o desenvolvimento deste
trabalho, bem como para sua compreensdo. Na Se¢do 2.1, expde-se o conceito de aprendizado
de maquina e suas principais dreas de contribui¢do, na Secdo 2.2 fala-se sobre o conceito de
aprendizado profundo e suas principais aplicagdes, na Se¢do 2.3, € apresentado o algoritmo
de rede neural convolucional utilizado neste trabalho, seguida pela Secao 2.4 que apresenta a
técnica de transferéncia de conhecimento e a Secdo 2.5 com a explicagdo sobre a técnica de

transferéncia de cor.

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de mdquina (AM) € um campo da Inteligéncia Artificial (IA) que surgiu
por volta da década de 60 e que estd relacionada ao uso e ao desenvolvimento de técnicas
computacionais sobre aprendizado, focada na construc¢do de algoritmos capazes de aprender
padroes de forma automdtica a partir de dados (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Devido a
caracteristica de reconhecimento de padrdes, a drea de aprendizado de maquina € considerada
como uma area multidisciplinar, que envolve outras dreas de conhecimento, sendo uma delas, a
estatistica para andlise e interpretacdo de dados (IZBICKI; SANTOS, 2020). Os algoritmos e
técnicas de aprendizado de maquina tém apresentado diversas aplicacdes e tém sido utilizados
em diversos campos, tais como: visdo computacional, exames médicos engenharia espacial,

finangas, entretenimento, biologia computacional e biomedicina (NAQA; MURPHY, 2015).

2.2 Aprendizado Profundo

Aprendizado profundo € uma 4rea de aprendizado de mdquina utilizada em tarefas
mais complexas, por ser uma drea caracterizada pela capacidade de extrair caracteristicas em
dados complexos (BOCHIE et al., 2020). Devido a complexidade de algumas aplicacdes e desses
dados, imagens por exemplo, os algoritmos de aprendizado de mdquina precisaram ganhar mais
capacidade computacional para processamento e ganho de conhecimento. Nesse contexto, os
algoritmos de aprendizado profundo sdo caracterizados por apresentarem arquiteturas conhecidas
como redes neurais, que permitem o controle da sua capacidade, como adicionar mais camadas
de aprendizado e de generalizacio (MARQUES, 2016). Essas caracteristicas possibilitam

o reconhecimento de padrdes nos dados durante o processo de treinamento, permitindo que
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o conhecimento gerado seja generalizado ao longo da rede. Um exemplo de algoritmo de
aprendizado profundo sdo as redes neurais convolucionais para reconhecimento de imagens, que

sao utilizadas neste trabalho.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

Na década de 80, (FUKUSHIMA, 1988) propds a primeira estrutura de uma Rede
Neural Convolucional (CNN), objetivando a extragdo de caracteristicas e informacdes em
imagens por meio da utilizagdo de conceitos de células e neurdnios artificiais para deteccao de
padrdes. Anos mais tarde, (LECUN et al., 1998) acrescentaria o conceito de gradiente a estrutura
de CNN para classifica¢do de digitos manuscritos. Tendo isso em vista e considerando o avango
da visao computacional com relacdo a captura de recursos por meio processamento de sinal
em baixo nivel JAHNE et al., 1999), classificacdo e reconhecimento de objetos, além da sua
interdisciplinaridade de uso em diversas dreas, tais como pesquisa médica e satide (ULHAQ et
al., 2020), uma CNN € um algoritmo de visdo computacional que tem possibilitado tarefas como
reconhecimento facial, melhorias em diagndsticos médicos, veiculos autbnomos entre outras,
(LI et al., 2021).

Nesse contexto, o funcionamento e a estruturacdo de uma rede CNN baseia-se na
conjuntura de trés principais conceitos e ideias que acrescentam a esse tipo de rede mais robustez
com relacdo a leitura, processamento e manipulacdo dos dados aos neurdnios de entrada, sendo:
campos receptivos locais, compartilhamento de parametros e pesos e amostragem (LECUN et

al., 1998), que serdo explanados nas Subsecdes 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3, respectivamente.
2.3.1 Campos Receptivos Locais

Os dados de entrada de uma CNN sao imagens que vém em formato de matrizes
altura x largura de acordo com suas dimensodes. Cada pixel da imagem de entrada representa a
intensidade da cor de sua matriz (SCURI, 1999), de acordo com a escala de cada canal RGB(Red,
Green e Blue) ou com a escala de cinza contida na mesma.Além disso, vale ressaltar que a
quantidade dos neurdnios iniciais € determinada pelo total de pixels da matriz mencionada
anteriormente. Para conectar os pixels de entrada a camada de neur6nios ocultos, € realizada a
tarefa de localizar pequenas regides da imagem por meio dos chamados filtros de convolucdo

(ANKILE et al., 2020), que aprendem parametros ao longo da rede. Abaixo, na Figura 1, é
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possivel visualizar essa interligacao.

Figura 1 — Interligacdo entre neurdnios de entrada e neurdnios ocultos.

input neurons
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Fonte: (ACADEMY, 2021)

Ademais, esses filtros de convolugao deslizam pelos pixels da imagem de entrada,
realizando o compartilhamento dos parametros entre os campos receptivos locais. Em andlise,
essa conexao entre os neurdnios de entrada e os neurdnios ocultos, possibilita o reconhecimento
de linhas ou cantos combinadas pelas camadas subsequentes para reconhecimento de mais alto

nivel (LECUN et al., 1998).

2.3.2 Compartilhamento de Pardametros e Pesos na CNN

Para que seja possivel detectar caracteristicas e recursos das imagens de entrada a
partir de diferentes e independentes angulos, a rede CNN realiza a tarefa de compartilhamento e
a memorizacao dos pesos, que sao os parametros adaptaveis da rede (RAUBER, 2005). Essa
etapa permite que os neurdnios de uma camada compartilhem seus pesos, repassando-os para as
camadas posteriores fornecendo dados ao longo da rede. Ademais, vale ressaltar que essa etapa
de compartilhamento possibilita que a rede CNN aprenda de forma mais eficiente em compa-
racdo as Redes Neurais Artificiais (RNA’s), quando os dados a serem aprendidos sdo imagens
(REINHOLD, 2016). Na Figura 2 € possivel observar a esquematiza¢do do compartilhamento de

pardmetros e pesos entre os neurdnios das camadas de uma CNN.

Figura 2 — Compartilhamento de pesos e pardmetros entre neurdnios de uma CNN.

N1 N2 N3

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7

Fonte: (FARIA, 2018)
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2.3.3 Amostragem

A etapa de amostragem, também conhecida como camada de pooling, objetiva criar
uma nova forma de representacdo dos dados que seja mais compacta, realcando caracteristicas e
aspectos relevantes para o processo de aprendizado, desconsiderando informacgdes irrelevantes
identificadas durante a aplicagao dos filtros de convolug¢do. Dessa forma, a partir da compactagao
das caracteristicas mais relevantes os dados tornam-se menos suscetiveis as transformagdes ou
distor¢des de informacgdes (BOUREAU et al., 2010). Além disso, o processo de amostragem
apresenta um importante papel no contexto de reduzir a perda de informacio, na estabilizagdo do
treinamento da rede e atenuando a variacao de gradientes na atualizacdo dos pesos da CNN (WU
etal., 2017).

Em andlise, a sequéncia de funcionamento de uma CNN inicia-se pela convolucao
das imagens, pelo compartilhamento dos pesos entre as camadas de convolucdo e pela etapa
de amostragem que reduz o tamanho das imagens e real¢a informagdes identificadas como
relevantes. Ademais, os recursos extraidos sdo combinados pela conexio total das camadas. Por
fim, é realizada a tarefa de classificacdo de acordo com o(s) neurdnio(s) de saida (PHUNG et al.,
2019). Abaixo, na Figura 3, é vidvel visualizar a estrutura de uma rede CNN basica, composta
por uma camada de entrada, uma camada de convolucio, uma camada de pooling, uma camada
totalmente conectada e a camada de saida, sendo essas divididas nas categorias de extracdo e

classificacdo de recursos (PHUNG et al., 2019).

Figura 3 — Esquematizacdo de uma CNN simples.
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Fonte: (PHUNG et al., 2019)
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2.4 Transferéncia de Conhecimento

Ao longo dos anos, a técnica de transferéncia de conhecimento foi estudada e inves-
tigada, a fim de solucionar problemas existentes no contexto de aprendizado de mdquina. Dessa
forma, essa técnica é conhecida e chamada por diversos termos, tais como: aprendizagem por
transferéncia, transferéncia indutiva, aprendizagem multitarefa, consolida¢ao de conhecimento,
aprendizagem sensivel ao contexto, tendéncia indutiva baseada no conhecimento ou aprendizado
incremental / cumulativo (THRUN; PRATT, 1998). Vale ressaltar que, desde meados dos anos
90, a utilizac@o dessa técnica tem ganhado alta relevancia.

Em andlise, alguns pesquisadores consideram que o treinamento do zero de alguns
algoritmos de aprendizado de mdquina e minera¢do de dados deve ocorrer quando se tem um
mesmo contexto de recursos e uma distribui¢ao relativamente equilibrada (PAN; YANG, 2009).
Além disso, em alguns problemas e aplicacdes, o treinamento desses algoritmos necessitam de
uma quantidade de dados relativamente grande, ultrapassando no caso do treinamento de redes
profundas, por exemplo, cerca de milhdes de amostras de dados (CRUZ et al., 2020).

Ademais, uma pequena quantidade de dados para o treinamento desses algoritmos
pode ndo ser suficiente, devido a necessidade de realizar ajustes na alta quantidade de pardmetros
e pesos de uma rede. Nesse contexto, a transferéncia de conhecimento tem apresentado impor-
tancia na atenuagdo do impacto da insuficiéncia dos dados (CRUZ et al., 2020), uma vez que
trata-se de uma técnica que consiste na utiliza¢ao de uma rede pré-treinada com dados do mesmo
contexto de uso ou em contextos diferentes, com o objetivo de completar o treinamento com base
em dados especificos do problema em questdo, contribuindo com a melhoria da classificagdo do
modelo e aumentando a capacidade de reconhecimento (ROCHA et al., 2019).

O processo de aprendizagem € diferente entre os procedimentos tradicionais e a
transferéncia de conhecimento, uma vez que os métodos tradicionais geram conhecimento do
zero a partir de cada tarefa e contexto, enquanto os de transferéncia geram aprendizado a partir
de dados em contextos diferentes ou do mesmo contexto para uma classificacao final com
um conjunto de dados especifico. Abaixo, na Figura 4 é representada a comparagdo descrita
acima, onde na imagem (a) representa-se a esquematizacio do funcionamento do aprendizado de
madquina tradicional, que gera conhecimentos diferentes de acordo com os dados que recebem.
Ou seja, cada tarefa especifica recebe dados especificos e gerard conhecimento a partir desses
dados. Na segunda imagem (b), é representada a transferéncia de conhecimento, que recebe

um conhecimento que foi gerado a partir de dados diferentes dos que deseja-se classificar, por
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exemplo, fazendo o novo modelo e por fim gerar conhecimento a partir dessa combinagao.

Figura 4 — Comparativo entre procedimentos tradicionais e transferéncia de conheci-
mento.

) Leaming Process of Transfer Learning
Learmng Process of Traditional Machine Learming

Different Tasks Target Task

(a) Traditional Machine Learning (b) Transfer Learning

Fonte: (PAN; YANG, 2009)

2.5 Técnica de Transferéncia de Cor

Proposta por Reinhard et al. (2001), a técnica de transferéncia de cor entre imagens
consiste em transferir cores caracteristicas de uma imagem fonte para uma imagem destino, a
fim de obter uma terceira imagem que contenha caracteristicas morfoldgicas da imagem destino
e as cores da imagem fonte. De forma geral, uma imagem composta por trés canais, quando
representada no espago RGB, apresentara correlacdes entre os valores de pixels dos diferentes
canais. A titulo de exemplo, no espaco RGB, os valores dos pixels, em sua maioria, contera
valores altos para o canal vermelho e verde, caso o canal azul também seja composto por valores
grandes, (REINHARD et al., 2001).

Dessa forma, a técnica de transferéncia de cor propde, inicialmente, a manipulacao
de imagens que estdo no espago RGB, para o espago laff baseado na proposta de (RUDERMAN
et al., 1998). A primeira etapa da conversao, consiste em transformar a imagem em RGB para
o espago de cores tristimulus XYZ, definido pela Comissdo Internacional de Iluminacdo (CIE,
com as iniciais do nome em francés), onde determina a intensidade dos estimulos fornecidos
para olhos humano, com base nas trés cores primdrias (KERR, 2010).

No inicio dessa etapa, Reinhard ef al. (2001) mapeia o branco das imagens por meio
do diagrama de cromaticidade (CIE xy) para o branco do espaco RGB de forma mutua, a fim de
corrigir valores inconsistentes de acordo com o monitor em que a imagem foi obtida, onde x =

X/IX+Y+72)=0333,y=Y/(X+Y +7Z)=0,333. Na Equacgdo 2.1 € possivel visualizar a
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matriz de conversiao do canal RGB para XYZ proposta por Reinhard et al. (2001):

0.5141 0.3239 0.1604 R
0.2651 0.6702 0.0641 G 2.1)
0.0241 0.1228 0.8444 B

N~
[

Uma vez que os dados estdo no espaco XYZ independente ocorre a conversao
de XYZ para o espago LMS que simula a retina do olho humano, onde o (L) representa o
comprimento de onda longo, geralmente cones seletivos da cor vermelha, o (M) refere-se aos
cones de comprimento médio seletivos para a cor verde e o (S) sdo os cones de comprimento

curto para a cor azul, (PAULA, 2006). Na equacdo abaixo, € possivel observar essa conversao:

L 0.3897 0.6890 —0.0787\ [X
M| =1|-02298 1.1834 0.0464 Y (2.2)
S 0.0000  0.0000  1.0000 4

Apos essa etapa, para amenizar a alteracdo dos dados, uma transformacao logaritmica € feita nos

mesmos, proposta por (RUDERMAN et al., 1998):

L =logL M = logM S =log$ (2.3)

Em seguida, para decorrelacionar os dados € utilizada a técnica estatistica de Andlise
de Componentes Principais (PCA, da sigla em ingl€s), que transforma ortogonalmente um
conjunto de observacdes de varidveis correlacionadas em um conjunto de valores lineares ndo
correlacionados (KARAMIZADEH et al., 2013). Apds decorrelacionar esses eixos de dados, €

realizada a conversdo do espago LMS decorrelacionado para o espaco lof3:

i % 0 0 1 1 1 L

al=10 \/Lé 0 1 1 —2||M (2.4)
1

B 0 0 )\l -1 0 S

Sendo, o componente 1 a representacao do canal acromdtico, 0 componente @ a
representacio da diferenca entre as cores amarelo e azul, e o canal  a representagio da diferenca

entre as cores vermelho e verde. Apds os dados estarem no espaco la 3, (REINHARD et al.,



24

2001) propde o célculo da média e desvio padrdo de cada um dos trés eixos da imagem fonte e
imagem destino, conforme mostrado nas Equacdes 2.5 e 2.6 abaixo. Na primeira Equacao 2.5 é
calculada subtrac@o de cada canal do espago laf3 e suas respectivas médias. Na Equagdo 2.6 é

calculado o desvio padrao de cada canal do espaco 2.6.

" =1-{I) o =a—(a) B* =B —(B) (2.5)
, o , o , of
=2 o= p=25 (2.6)

Ap0s essa etapa, as médias da imagem fonte sdo adicionadas a cada eixo do espago laf3 e os
dados sdo convertidos de volta para RGB através das operacdes inversas, como exponencial para
o cdlculo do logaritmo, e a multiplicacdo das matrizes inversas de LMS para XYZ e XYZ para

RGB.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta sec¢do, serdo apresentados trabalhos relacionados ao projeto proposto neste

trabalho.

3.1 Classification of Breast Cancer Histology Images Using Multi-size and Discriminative

Patches Based on Deep Learning (LI et al., 2019)

No trabalho de LI et al. (2019), os autores destacam como objetivo principal a
proposta de um esquema abrangente e eficaz para a tarefa de multi-classificagdo de imagens de
histologia da mama, a fim de melhorar o desempenho do diagndstico assistido por computador.
Nesse contexto, os mesmos utilizaram um conjunto de dados contendo imagens histopatolégicas
dividido em 4 classes de imagens normais, benignas, carcinoma in sifu ou carcinoma invasivo,
de acordo com o tipo de cancer ou normalidade, contido em cada imagem.

Dessa forma, na etapa de pré-processamento dos dados, os autores seguiram a técnica
de transferéncia de cor, proposta por Reinhard et al. (2001), que transforma os canais RGB de
cada imagem em um espago de cores laf3, a partir do cdlculo da média e desvio padrao para
cada canal no espago 1o 3, seguindo um conjunto de transformagdes lineares e combinando a
distribui¢ao de cores das imagens iniciais e finais, para converter os resultados de volta para
RGB. Em seguida, os autores dividiram as amostras em clusters, por meio do uso do algoritmo
de clusterizacdo K-means buscando identificar caracteristicas comuns entre os dados, utilizando
uma CNN ResNet50 para extracdo de recursos e como um classificador final, treinada a partir
dessas amostras discriminativas com o objetivo de reforcar informagdes aprendidas por meio de
um treino anterior.

Como resultados, os autores obtiveram a precisdao de 95% no conjunto de teste inicial
e 88,89% no conjunto de teste geral. A macro-F foi de 89,14%, calculada com base na média dos
F-scores a partir das 4 categorias da classificacdo. Com relagdo as principais diferengas entre o
trabalho de (LI et al., 2019) e este trabalho, pode-se destacar o uso da tarefa de multi-classificacao
feita por (LI et al., 2019), a utilizagdo do algoritmo K-means para clusterizag¢do e no treinamento
discriminativo, enquanto este trabalho realiza a tarefa de classificac@o binaria de cancer ou ndo

cancer, ndo utiliza clusterizacdo de dados e nem a arquitetura ResNet50.



26

3.2 Breast Cancer Histopathology Image Classification Using an Ensemble of Deep Lear-
ning Models (HAMEED et al., 2020)

No trabalho de HAMEED et al. (2020), os autores objetivam a classificacio correta
da classe de carcinoma em um conjunto de dados pertencente ao Departamento de Patologia
da Universidade Colsanitas Colombia, contendo cerca de 1690 imagens histopatolégicas de
cancer de mama, além de utilizar e realizar experimentos com arquiteturas VGG16 e VGG19
pré-treinadas para a tarefa de classificagao.

Para pré-processar os dados, os autores utilizaram a técnica de normalizagdo de cores
proposta por Macenko et al. (2009), que converte as imagens em densidade optica (OD) por meio
de uma transformacao logaritmica a fim de obter projecdes bidimensionais com maior variancia.
Ap6s esse processo, o resultado obtido por essas transformagdes € aplicado as imagens originais.
Para a etapa de treinamento, 80% das imagens foram selecionadas e 20% para teste. Em seguida,
os autores utilizaram valida¢do cruzada subdividindo as imagens selecionadas para treinamento
em 5 subconjuntos. Com o objetivo de expandir o conjunto de dados, o ImageDataGenerator,
fornecido pelo Keras, foi utilizado. Por fim, os autores utilizaram a abordagem composta pelo
conjunto das redes VGG16 e VGG19 para a classificagdo final.

Como resultados, os autores obtiveram 91,67% de precisao nos modelos VGG16
e um F-score de 91,63%. Com relacao aos modelos VGG19, a precisdo obtida foi de 90,35%
e um F-score de 90,31%. A utilizagdo do ensemble dessas duas arquiteturas apresentou uma
precisao de 93,53% e um F-score de 95.29% com o modelo totalmente treinado e 95,29% de
precisdo com um F-score de 95,29% no ajuste fino. Com relagdo as diferencas entre o trabalho
de Hameed er al. (2020) e este trabalho, é possivel destacar que, enquanto o presente trabalho
utiliza o conjunto de dados BreakHis para classificacdo final, o trabalho de Hameed ef al. (2020)
utiliza outro conjunto de dados. Além disso, Hameed ef al. (2020) realiza experimentos em
conjunto com duas arquiteturas diferentes e utiliza uma técnica para normaliza¢do dos dados

diferente da que € utilizada neste trabalho.

3.3 Double Transfer Learning for Breast Cancer Histopathologic Image Classification (MA-
TOS etal., 2019)

No trabalho de MATOS et al.(2019), os autores utilizaram transferéncia de conhe-

cimento, a fim de melhorar a precisao da classificacdo de imagens histopatologicas de cancer
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de mama. Dessa forma, inicialmente um algoritmo SVM foi treinado com relagc@o ao conjunto
de dados CRC, composto por imagens de caracteristicas texturais do contexto histolégico, a
fim de identificar caracteristicas relevantes para o treinamento. Apds o processo de filtragem,
foi utilizada uma rede Inception-v3 pré-treinada no conjunto de dados ImageNet, sendo de um
contexto diferente das imagens histopatoldgicas para a extracdo de caracteristicas. Por fim, um
segundo algoritmo SVM foi treinado para a tarefa de classificar imagens com tumores malignos
ou benignos a partir do conjunto de dados BreakHis.

Como resultados, essa abordagem obteve a precisdo de 89,9%, 91%, 89,7% e 86,7%,
para os fatores de magnitude de 40X, 100X, 200X e 400X, respectivamente. Sendo assim, como
principais diferencgas, destaca-se que, enquanto (MATOS et al., 2019) utiliza um conjunto de
dados inicial para a filtragem de caracteristica por meio de um SVM, este trabalho realiza essa
etapa por meio de uma rede CNN. Além disso, a rede utilizada para transferéncia de conhecimento
por (MATOS et al., 2019) € pré-treinada fora do contexto histopatoldgico, sendo que este trabalho
realiza o pré-treinamento partir dos dados utilizando a CNN VGG16 pré-treinada com dados
do ImageNet para treinamento de uma rede que classifica imagens pertencentes ao contexto
histopatoldgico, vale ressaltar que a arquitetura CNN utilizada neste trabalho € diferente da

utilizada em (MATOS et al., 2019).

3.4 Classification of Histopathological Images for Early Detection of Breast Cancer Using
Deep Learning (SENAN et al., 2021)

No trabalho de SENAN et al.(2021), os autores propdem uma abordagem baseada
no uso de CNN AlexNet pré-treinada com base no conjunto de dados ImageNet, onde aplicam
transferéncia de conhecimento a uma rede CNN para extrair recursos de imagens histopatoldgicas
pertencentes ao conjunto de dados BreakHis e classificam as imagens nas classes de tumores
benignos e malignos. Para isso, na etapa de pré-processamento, os autores utilizaram técnicas
de normalizacdo de manchas nas imagens e alteraram o contraste das mesmas, com o objetivo
de melhorar a extragcdo de caracteristicas. Apds essa etapa, os mesmos fizeram o uso da técnica
DataAugumentation para treinamento da rede com base em imagens de diferentes escalas. Por
fim, as camadas da rede pré-treinada sdo conectadas as camadas do classificador final juntamente
com os recursos extraidos para a classificacdo bindria.

Como resultados, quatro experimentos foram realizados de acordo com os fatores

de magnitude de 40X, 100X, 200X e 400X no conjunto de dados BreakHis, com base no
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treinamento de 80% dos dados e 20% para teste, obtendo acurdcia de 95%, sensibilidade de 97%,
especificidade de 90% e AUC de 99,36%. Em andlise, com relagdo as diferencas entre o trabalho
de (SENAN et al., 2021) e o presente trabalho, pode-se destacar o uso de uma rede pré-treinada
fora do contexto histopatolégico para a transferéncia de conhecimento e o uso da arquitetura
AlexNet. Enquanto, o presente trabalho faz o uso de uma rede VGG16 pré-treinada nos dados
do ImageNet e com dados pertencente ao contexto histopatolégico. Além disso, (SENAN et al.,
2021) utilizam técnicas de normaliza¢ido nas imagens do mesmo conjunto de dados, enquanto
este trabalho normaliza imagens do conjunto de dados histopatolégico auxiliar MSI vs MSS com

base nas imagens do conjunto BrekHis.

3.5 Analise Comparativa Entre os Trabalhos Relacionados e Este Trabalho

Como feito em (LI er al., 2019), o presente trabalho realiza a classificacdo de
imagens do conjunto de dados BrekHis. Porém, o trabalho mencionado realiza a tarefa de multi-
classificacao das imagens em 4 classes diferentes, enquanto este trabalho realiza classificacao
bindria em cancer ou normalidade. Além disso, o (LI ez al., 2019) utiliza a técnica de transferéncia
de cores entre imagens proposta por (REINHARD et al., 2001), assim como o presente trabalho
utiliza. Entretanto, diferentemente de (LI er al., 2019), este trabalho utiliza tranferéncia de
cores entre o conjuntoBrekHis e o conjunto de dados auxiliar MSI vs MSS, do qual realiza-se o
pr-e-treinamento de VGG16 para transferéncia de conhecimento.

Assim como em (HAMEED et al., 2020), este trabalho realiza classificacao bindria
através de imagens de histologia da mama. Contudo, o trabalho citado classifica as imagens
em duas classes especificas, sendo a classe carcinoma ou ndo carcinoma no conjunto de dados
do Departamento de Patologia da Universidade de Colsanitas Colombia. Por outro lado, este
trabalho realiza a classificacio bindria de cancer ou normalidade sem utilizar especificidade do
tipo de cancer de mama a partir do conjunto BreakHis. Ademais, o trabalho em mencdo utiliza
normalizag@o dos dados a partir da proposta de (MACENKO et al., 2009) e o presente trabalho
utiliza a técnica de transferéncia de cor proposta por (REINHARD et al., 2001).

Além disso, como realizado em (MATOS et al., 2019) o presente trabalho faz o
uso de transferéncia de conhecimento. Porém, enquanto (MATOS et al., 2019) utiliza uma
rede Inception-v3 pré-treinada com base do conjunto ImageNet, este projeto utiliza uma rede
VGG16 pré-treinada com dados do ImageNet e com o conjunto de dados pertencente ao contexto

histopatoldgico. Ademais, enquanto (MATOS et al., 2019) classifica as imagens do conjunto de
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dados BreakHis em benignas ou malignas por meio de um SVM, este trabalho utiliza apenas a
CNN VG16 como classificador final.

Por fim, diferente do que foi efetuado em (SENAN et al., 2021), este trabalho utiliza
a rede de arquitetura VGG16 pré-treinada para a realizacdo de transferéncia de conhecimento.
Entretanto, diferente de (SENAN et al., 2021), que utilizou CNN pré-treinada com dados do
ImageNet para realizar transferéncia de conhecimento, este trabalho realiza transferéncia de
conhecimento a partir de uma CNN pré-treinada com dados do ImageNet e dados histopatolégicos
de um conjunto de dados auxiliar. Ademais, (SENAN et al., 2021) normaliza as cores das imagens
do conjunto BreakHis, enquanto este trabalho realiza normaliza¢do de dados com transferéncia
de cor para as imagens do conjunto de dados histopatoldgico auxiliar MSI vs MSS com base nas
imagens do conjunto BreakHis. Ademais, € importante salientar que todos os trabalhos citados
utilizaram a técnica de transferéncia de conhecimento para realizar a classificagdo final.

Abaixo, no Quadro 1, podem ser observadas caracteristicas elencadas a partir dos
trabalhos relacionados apresentados anteriormente e a sua comparagao ao projeto exposto no
presente trabalho.

Quadro 1 — Comparacdo entre os trabalhos relacionados e o proposto.

‘ ‘ Arquitetura CNN ‘ Técnica de transferéncia de cor ‘ Conjunto de dados ‘ Conjunto de dados experimental | Métricas de avaliacdo

(LI et al.,2019) ResNet50 Reinhard Biolmaging 2015 ImageNet precision e macro-F
(HAMEED et al., 2020) | VGG Macenko Hameed ImageNet precision e F-score
(MATOS et al., 2019) Inception-v3 Nao especifica BreakHis ImageNet precision

(SENAN et al., 2021) AlexNet Reinhard BreakHis ImageNet acuracy, precision, recall
Este Trabalho VGGI6 Reinhard BreakHis MSI vs MSS acuracy e F-score

Fonte: Elaborado pela autora deste trabalho.

A técnica de transferéncia de cor Reinhard € proposta em Reinhard et al. (2001), e a
técnica Macenko € proposta em Macenko et al. (2009). O conjunto de dados Hameed é proposto

em Hameed et al. (2020) e o conjunto Bioimaging 2015 € proposto em Pégo e Aguiar (2015).
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo, sdo explanadas as etapas necessarias que foram seguidas para atin-
gir os objetivos visados neste trabalho. Abaixo, na Figura 5, sdo representadas essas etapas,
sendo elas: 1) Coleta das bases de dados experimentais; 2) Identificacdo das arquiteturas mais
utilizadas para classificacdo de imagens histopatoldgicas; 3) Implementacdo da CNN para classi-
ficagdo do conjunto BreakHis; 4) Construcao de um classificador baseado em transferéncia de
conhecimento sem transferéncia de cor; 5) Aplicacdo da técnica de transferéncia de cor entre o
conjunto BreakHis e MSI vs MSS; 6) Construcao de um classificador baseado em transferéncia
de conhecimento e transferéncia de cor; 7) Avaliacdo dos modelos de classificacdo; 8) Andlise

quantitativa dos resultados obtidos.

Figura 5 — Representacdo das etapas necessdrias para a execugao do presente trabalho.

IHfCiO Bases de dados o |Identificacao de arquiteturas o |CNN para classificagao do
experimentais i CNN " conjunto BreakHis
CMNM com transferencia de Transferéncia de cor do CNN com transferéncia de
conhecimento sem transferéncia ¥ conjunto BreakHis para o > conhecimento & de cor
de cor conjunto MSI vs M55

Avaliagdo dos modelos de Analise quantitativa dos

classificacio resultados obtidos

h 4

¥ Fim

Fonte: Elaborada pela autora deste trabalho.

Vale ressaltar que essas etapas s@o descritas no decorrer deste capitulo, onde: na
Secdo 4.1 € descrito como se deu a coleta das bases experimentais utilizadas neste trabalho, na
Secdo 4.2 descreve-se como foi realizada a escolha da arquitetura CNN utilizada no presente
trabalho, na Se¢do 4.3 € explicado como foi realizada a implementacdo da CNN para classificacdo
do conjunto BreakHis, ja na Secdo 4.4 € explicado como se deu a implementacdo do classificador
do conjunto BreakHis baseado em transferéncia de conhecimento sem transferéncia de cor, na
Secdo 4.6 explica-se como foi construido o classificador do conjunto BreakHis baseado em
transferéncia de cor e transferéncia de conhecimento, na Secao 4.7 € explicada a forma de
avaliacdo dos modelos preditivos que foram construidos, seguida pela Secdo 4.8 que € referente

a andlise dos resultados obtidos por meio da avaliacdo dos modelos preditivos.
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4.1 Coleta das Bases de Dados Experimentais

Esta secdo descreve como foi realizada a coleta das duas bases experimentais que
foram utilizadas neste trabalho: BreakHis (SPANHOL er al., 2015) e a base MSI vs MSS

(KATHER, 2019), bem como os detalhes que cada uma contém.

4.1.1 Conjunto de Dados BreakHis

O conjunto de dados BreakHis, utilizado neste trabalho, foi construido por Spanhol
et al. (2015) e é mantido pelo Laboratério de P&D - Anatomia Patologica e Citologia do estado

do Paran4, no Brasil.

4.1.1.1 Caracteristicas gerais

Atualmente, este conjunto de dados € composto por cerca de 7.909 imagens micros-
copicas, também conhecidas como histopatolégicas, que contém detalhes do tecido da mama
para identificacdo de tumores, que foram coletadas em cerca de 82 pacientes. Essas imagens
estdo divididas em diferentes niveis de zoom: 40X, 100X, 200X e 400X, contendo 2.480 imagens
de tumores benignos e 5.429 malignas. Cada amostra tem 8 bits de profundidade de acordo
com cada canal RGB em formato PNG. Este conjunto de dados foi coletado por meio do site
oficial do Laboratério de Visdo Robética e Imagem da Universidade Federal do Parand, onde
foi necessdrio informar o e-mail institucional do autor deste trabalho e da Universidade que
este pertence, para que fosse possivel ter acesso a este conjunto de dados. Abaixo, na Tabela 1,
€ possivel visualizar as caracteristicas relacionadas a quantidade de imagens existentes nesse

conjunto de dados de acordo com o nivel de zoom.

Tabela 1 — Caracteristicas do conjunto de dados BreakHis

Nivel de zoom | Imagens de tumores benignos | Imagens de tumores malignos | Total
40X 652 1,370 1,995
100X 644 1,437 2,081
200X 623 1,390 2,013
400X 588 1,232 1,820
Total 2,480 5,429 7,909

Fonte: Adaptado (UFPR, 2016)

Na Figura 6 é possivel observar uma amostra pertencente ao conjunto BreakHis com

o fator de 200X, de um tumor maligno do tipo carcinoma mucinoso (MC).
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Figura 6 — Amostra de tumor mahgno pertencente ao conjunto Breakst
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Fonte: Conjunto BreakHis (SPANHOL etal.,2015)

4.1.1.2 Desbalanceamento dos dados

O conjunto de dados Breakhis é desbalanceado contendo mais imagens de tumores
malignos do que benignos. Dessa forma, para que esse desbalanceamento nao afetasse no
treinamento dos modelos preditivos, a técnica de Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) que gera diversos recortes de imagens proposta por (CHAWLA et al., 2002), que gera
amostras da classe minoritdria, com objetivo de iguald-la a classe majoritaria em nimero de
amostras. Assim, ap0s a aplicacdo da técnica SMOTE, o niimero de amostras benignas passou

de 2,480 para 5,429, um nimero igual a quantidade de amostras malignas.
4.1.2 Conjunto de Dados MSI vs MSS

Proposto por Kather (2019), o conjunto de dados MSI (Microsatellite Instable)
vs MSS (Microsatellite Stable), nome referente a dois tipos de procedimentos utilizados para
analisar o nivel de instabilidade de um tumor, contém imagens histopatolégicas de cancer
colorretal e géstrico obtidas por meio de pacientes que participaram de procedimentos de bidpsia
para diagnosticar um desses tipos de cancer. Este conjunto de dados contém cerca de 192.321
imagens em formato jpg com manchas classificadas nas categorias de cancer descritas acima,
derivadas de laminas para diagndstico com substincias de formalina e parafina. Além disso,
ressalta-se que, para utilizacao neste trabalho, o conjunto de dados MSI vs MSS foi obtido por
meio do repositério Zenodo (2021). Na Figura 7, € ilustrada uma amostra pertencente a classe

MSS (Microsatellite Stable).
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Figura 7 — Amostra pertencente a categoria MSS.
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Fonte: (KATHER, 2019)

4.2 Identificacio das Arquiteturas mais Utilizadas para Classificacao de Imagens Histo-

patoldgicas

Para a escolha da arquitetura CNN que foi utilizada neste trabalho, inicialmente
foram considerados os resultados obtidos pelas arquiteturas utilizadas nos trabalhos relacionados,
considerando que os mesmos tinham o objetivo em comum de classificar as imagens do conjunto
BreakHis. Visto isso, foi realizado um mapeamento dos trabalhos, juntamente com as arquiteturas

utilizadas e os resultados obtidos, como pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2 — Mapeamento das arquiteturas utilizadas nos trabalhos relacionados.

Trabalho Arquitetura f-score
(SENAN et al., 2021) AlexNet 93%
(LI et al., 2019) ResNet50 89,14%
(HAMEED et al., 2020) | VGG16 e VGG19 | 91,63% e 90,31%

Fonte: Autora deste trabalho.

O mapeamento acima mostra que dentre as arquiteturas utilizadas, a AlexNet obteve
o melhor f-score de 93%. Porém, levando em consideracao que este trabalho utilizou o Keras
para implementagdo e que esta biblioteca ndo tem a arquitetura AlexNet pré-treinada com pesos
do ImageNet, a arquitetura escolhida foi a VGG16 que obteve o segundo melhor f-score de

91,63%.
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4.3 Implementacio da CNN para Classificacao do Conjunto BreakHis

A implementacdao da CNN de classificacdo do conjunto BreakHis foi realizada na
GPU gratuita da plataforma Kaggle, assim como os demais experimentos realizados neste traba-
lho, em decorréncia da rapidez de treinamento que se dd com o uso de GPU e por limitacdes de
hardware. Além disso, utilizou-se a linguagem Python para implementacdo da rede, juntamente
com a biblioteca Keras.

Inicialmente, foi realizada a leitura da base de dados balanceada que passou de 7909
amostras para 10858, dividida nas classes de imagens de tumores malignos e benignos. Ou seja,
para verificar a existéncia de cancer ou normalidade. Na etapa de treinamento, foram utilizados
80% dos dados, equivalente a cerca de 8143 amostras e 20% para teste, equivalente a 2715.
Como o conjunto BreakHis nao é considerado um conjunto com uma grande quantidade de
dados, o Batch size escolhido foi de 16, para que o nimero de dados por época pudesse contribuir
no processo de atualizacdo dos pesos, treino e validacao do modelo.

O algoritmo de otimizagdo escolhido foi o stochastic gradient descent (SGD) em
funcao de alguns testes executados ele ofereceu menos variancia com o uso de regularizacio e
camada de Dropout. Vale destacar que essa configuracdo foi utilizada em todas as redes imple-
mentadas neste trabalho. Ademais, vale ressaltar que esta rede ndo contou com carregamento de
pesos pré-treinados, pois um dos principais objetivos da implementagdo deste experimento foi
obter um modelo base para comparar os resultados obtidos pelas demais abordagens que foram

realizadas e que serdo explanadas nas demais secoes.

4.4 Construcao de um Classificador Baseado em Transferéncia de Conhecimento sem

Transferéncia de Cor

Nesta secao, serdao detalhadas as etapas que foram seguidas para a constru¢ao do

classificador a partir da utilizac@o de transferéncia de conhecimento sem transferéncia de cor.

4.4.1 Implementacdo da CNN com Imagens do Conjunto MSI vs MSS

A implementacdo da CNN para classificar as imagens do conjunto MSI vs MSS tam-
bém foi realizada em Python utilizando a biblioteca Keras, assim como os demais experimentos
deste trabalho. Em relagdo a configuracdo desta rede, foi utilizada a rede VGG16 do pacote

Keras Applications contando com o carregamento dos pesos pré-treinados do conjunto ImageNet,
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adicionando uma camada de Flatten para reduzir a dimensionalidade dos dados e compacté-los,
uma camada de regularizacio e de Dropout para controlar o overfitting ao longo do treinamento
e valida¢cdo do modelo e, por tltimo, adicionando uma camada de classificagdo final.

Como trata-se da utilizagdo de uma rede pré-treinada, algumas camadas foram
congeladas para que seus pesos ndo fossem re-treinados. As camadas que nao foram congeladas
foram utilizadas para que pudessem ser adaptadas aos dados do conjunto MSI vs MSS e
contribuissem na classificagdo. Além disso, vale ressaltar que este experimento também foi
realizado na GPU do Kaggle que tem um limite de 8 horas por sessdo e em alguns testes
realizados utilizando a quantidade total dos dados em apenas 10 épocas ultrapassava o limite de
tempo por sessdo e 0s scores (acurdcia e f1-score) ndo chegavam a valores altos, o que pode ter
sido prejudicial para o treinamento do modelo, ja que a quantidade de épocas contribui com o
aprendizado do modelo em relacdo a atualizagdo de pesos e parametros.

Dessa forma, este experimento contou com a utilizagdo de cerca de 40000 imagens,
sendo 80% para treinamento e 20% para teste. Devido a isso, o Batch size utilizado foi de 64 para
que o nimero de dados por época fosse suficiente para contribuir com o treinamento e valida¢ao
do modelo. Por fim, os melhores pesos obtidos durante o treinamento foram exportados para

serem utilizados no experimento da Secao 4.4.2.

4.4.2 Aplicacdo de Transferéncia de Conhecimento a Partir do Modelo MSI vs MSS

A CNN para classificacao do conjunto BreakHis baseada em transferéncia de conhe-
cimento foi realizada com a mesma quantidade de dados da CNN baseline 1085 com 80% dos
dados para treinamento e 20% para teste. A constru¢do do modelo foi baseada na importacao
do modelo implementado na Secdo 4.4 e com o arquivo contendo os melhores pesos obtidos
durante a execu¢do do modelo.

A configuracio desta rede contou com o congelamento das camadas de classificagdo
do modelo importado, sendo adicionadas uma camada de Flatten, de regularizacio e de Dropout,
juntamente com a camada de classificagdo final. Em relacio ao valor do Batch size foi 0 mesmo

utilizado na CNN baseline.
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4.5 Aplicacao da Técnica de Transferéncia de Cor do Conjunto BreakHis Para MSI vs
MSS

Nesta se¢do, serdo explicados os passos seguidos para aplicar transferéncia de cor do

conjunto BreakHis para o conjunto MSI vs MSS.

4.5.1 Aplicacdo de Transferéncia de Cor

Para aplicar a transferéncia de cor das imagens do conjunto de dados BreakHis para
o conjunto MSI vs MSS foi utilizada como fonte uma implementagao da técnica de transferéncia
de cor de (REINHARD et al., 2001) na linguagem Python feita por (VERMA, 2018), utilizando
a biblioteca Numpy para computacdo numérica e a biblioteca OpenCV para tarefas relacionadas a
visdo computacional e manipulac¢io de imagens. O cédigo-fonte utilizado como base recebia uma
imagem fonte e uma imagem destino, onde o objetivo era transferir cor da imagem fonte para a
imagem destino para gerar uma terceira imagem com as cores predominantes da imagem fonte,
mas com as caracteristicas da imagem destino. Em questao de adaptacao deste codigo-fonte, foi
utilizada uma amostra do conjunto BreakHis para representar as demais imagens desse conjunto
de dados e a partir desta transferir cor para as imagens do conjunto MSI vs MSS com a mesma

quantidade utilizada na CNN de classificacdo da Secao 4.6.

4.6 Construcio de um Classificador Baseado em Transferéncia de Conhecimento com

Transferéncia de Cor

Nesta sec¢do, serd explicado como foi realizada a implementagdo do classificador
baseado em transferéncia de conhecimento e transferéncia de cor, seguindo as etapas de pré-
treinamento da CNN baseada no conjunto de imagens com transferéncia de cor e implementacao

de transferéncia de conhecimento.

4.6.1 Implementagdo da CNN Baseada no Conjunto de Imagens com Transferéncia de Cor

Ap0s aplicar transferéncia de cor das imagens do conjunto BreakHis para o MSI vs
MSS, como explicado na Seg¢do 4.5, foi feita a implementacdo da CNN com base nessas imagens
obtidas através da aplicacdo de transferéncia de cor seguindo a mesma configuracao da rede

construida na Secdo 4.4.2 que utilizou as imagens do conjunto MSI vs MSS sem transferéncia de
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cor. Além disso, os melhores pesos obtidos durante o treinamento e o modelo foram importados
para serem utilizados na construcao do classificador baseado em transferéncia de conhecimento

e transferéncia de cor que serd explicado na Secdo 4.6.2.

4.6.2 Implementagdo de Transferéncia de Conhecimento

Com o treinamento da CNN baseada em transferéncia de cor, explicada anteriormente
na Secdo 4.6.1, o modelo e os seus melhores pesos foram importados na construcao da CNN
baseada em transferéncia de conhecimento e transferéncia de cor para classificagdo das imagens
do conjunto BreakHis. Assim como as redes anteriores, utilizou-se a mesma quantidade de
imagens com 80% dos dados para treinamento e 20% para teste. No que se refere a configuracio
da rede, seguiu-se a mesma utilizada na CNN baseline da Se¢do 4.3 e da CNN sem transferéncia

de cor da Secdo 4.4.2.

4.7 Avaliaciao dos modelos preditivos

A avaliacao dos trés modelos preditivos que foram construidos durante a execucao
deste trabalho, consistiu na extracdo de duas principais métricas: acurdcia e fl-score. Dessa
maneira, ao final da execu¢ao de cada modelo, foi extraido o valor dessas métricas, para oferecer

uma visao geral do quanto o modelo harmoniza precisdo e revocagdo com relacao ao f-score.

4.8 Analise Quantitativa dos Resultados Obtidos

A andlise dos resultados obtidos por meio das abordagens descritas nas secdes
anteriores ocorreu apds a extracao da acuricia e do f-score de cada modelo que foi construido.
Para a anadlise, foi realizado um mapeamento de cada modelo juntamente com sua acuricia
e f-score em questao de comparar o desempenho das trés abordagens: sem transferéncia de
conhecimento e de cor, com transferéncia de conhecimento sem transferéncia de cor e com

transferéncia de conhecimento e de transferéncia de cor.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos com o uso das abordagens

realizadas durante a execucao deste trabalho.

5.1 Experimento para escolha da arquitetura CNN

Como relatado na Secdo 4.3, a arquitetura utilizada neste trabalho foi a VGG16. Esta
escolha se deu pela consideracdo dos resultados obtidos com a utilizac¢do desta e analisando o seu
comportamento no controle de overfitting. Dessa forma, nas Figuras 8 e 9 € possivel visualizar o

comportamento do uso da ResNet50 e da VGG16 no controle do overfitting.

Figura 8 — Experimento com arquitetura ResNet50
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Fonte: Autora deste trabalho.
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Figura 9 — Experimento com arquitetura VGG16
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Fonte: Autora deste trabalho.

Em anélise, mesmo com um maior nimero de épocas de treinamento, no caso 50, a
arquitetura ResNet50 dificultou o controle de overfitting mesmo com a utilizacdo de camadas de

dropout e regularizacao.

5.2 Experimento para CNN de Classificacao do Conjunto BreakHis

A implementacio da CNN para para classificacdo do conjunto BreakHis, como rela-
tado na Secdo 4.3, contou com a utilizacdo de camadas de dropout e regularizagdo.Dessa forma,
na Figura 10, € representado o experimento realizado sem utilizacao de dropout e regularizagao,
a fim de analisar o efeito de contribuicao do uso dessas duas camadas na implementacao do

modelo. Ja na Figura 11 € representado o comportamento da acuricia e a loss de treino e de
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validac@o ao longo de 15 épocas de execu¢do do modelo. Onde, em ambos os gréficos, os
pontilhados representam a acurdcia e loss de treino, enquanto a linha continua representa a
acurdcia e loss de validagdo. Além disso, ressalta-se que no eixo x sdo plotados os valores de

acurécia e loss de acordo com o nimero de épocas que é plotado no eixo y.

Figura 10 — Acurécia e loss da CNN BreakHis baseline sem dropout e regularizacao
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Fonte: Autora deste trabalho.

Figura 11 — Acurécia e loss da CNN BreakHis baseline com dropout e regulariza¢io
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Em andlise, € possivel visualizar que a abordagem com dropout e regularizacao
permitiu que a acurécia de validacdo chegasse a valores mais altos que a de treino, ocasionando
em um problema de underfitting. Por outro lado, a loss inicia-se com valores altos tanto no treino
e na validacao do modelo. J4 a abordagem sem utilizacdo de dropout e regularizacdo apresenta

menos variacdo com relagc@o a acurdcia e a loss de treino de validagao.

5.3 Experimento para Construciao da CNN com Imagens do Conjunto MSI vs MSS

Como relatado na Secdo 4.4, a CNN para classificagdo do conjunto MSI vs MSS foi
executada com o numero de 30 épocas e contou com a utilizagdo de dropout e regularizagdo. Na
Figura 12, representa-se o comportamento do modelo sem o uso de dropout e regularizacao. Ja

na Figura 13, é representado o comportamento da acuricia e a loss de treinamento e validagao
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do modelo utilizando dropout e regularizacao.

Figura 12 — Acurdcia e loss da CNN MSI vs MSS sem dropout e regularizagao
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Fonte: Autora deste trabalho

Figura 13 — Acurécia e loss da CNN MSI vs MSS com dropout e regularizacdo
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Fonte: Autora deste trabalho

Em andlise, o uso de camadas de dropout e regularizacdo apresentou pouca variagdo
na acurdcia de validacdo quando comparada a acurécia de treino. Em relagdo a loss de treino
e validacdo, iniciou-se com altos valores a loss de validacdo apresentou um comportamento
préximo ao da loss de treino. Ademais, na Figura 12 a acurécia de treino e validacio apresentou
variacao nas ultimas épocas, assim como a loss de validagcdo que também comecou a se distanciar

da loss de treino com valores mais altos.

5.4 CNN BreakHis com Transferéncia de Conhecimento

Como descrito na Secdo 4.6.2, a CNN para classificacdo do conjunto BreakHis
também contou com a utilizagdo de dropout e regularizagdo. Abaixo, as Figuras 15 e 14

representam o comportamento da acurécia e da loss de treino e validagdo com base no uso ou



nao uso dessas camadas de dropout e regularizacdo ao longo de 15 épocas.

Figura 14 — Acurécia de treino e validacdo sem dropout e regularizagao
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Figura 15 — Acurécia de treino e validacdo com dropout e regularizacio
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A abordagem com utilizacdo de camadas de dropout e regularizagdo apresentou

menor distanciamento entre os valores da acurdcia e da loss de treinamento e de validagdo

do modelo. Além disso, é possivel perceber que a abordagem sem utilizacdo de dropout e

regularizagdo mostra que a acuricia e a loss de validacdo apresentou maior variagdo com relacao

ao tre

5.5 Experimento de Transferéncia de Cor

inamento do modelo.

Abaixo, na Figura 16 o exemplo da aplicacdo da técnica de transferéncia de cor do

conjunto BreakHis para o conjunto MSI vs MSS, onde a primeira amostra pertence ao conjunto

BreakHis, a segunda ao conjunto MSI vs MSS e a ultima € a imagem resultante da aplicacdo da

técnica de transferéncia de cor.
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Figura 16 —Transferéncia de cor do conjunto BreakHis para o conjunto MSI vs MSS

Fonte: Autora deste trabalho.

5.6 CNN MSI vs MSS com Transferéncia de Conhecimento e de Cor

A seguir, nas Figuras 18 e 17 sdo mostradas o comportamento da acuricia e da loss
de treinamento e validacdo, sem e com a utiliza¢ao de dropout e regularizagdo ao longo de 30
épocas.

Figura 17 — Acurécia e loss de treino e validagdo sem dropout e regularizacao
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Fonte: Autora deste trabalho.

Figura 18 — Acurdcia e loss de treino e validagdo com dropout e regularizagdo
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Em andlise, a abordagem sem utilizacdo de dropout e regularizacdo apresentou
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variacao entre a acurdcia de treino e de validag¢do, assim como a loss de treino e validagdo ao

longo das ultimas épocas de execu¢ao do modelo como mostra na Figura 17.

5.7 CNN BreakHis com Transferéncia de Conhecimento e de Cor

Abaixo, nas Figuras 20 e 19, € representado o comportamento da acuricia e da loss de
treinamento e de validacdo do modelo de classificacdo do conjunto BreakHis com transferéncia
de conhecimento e de cor, contando com a abordagem de utilizacao de camadas de dropout e

regularizagdo ao longo de 15 épocas de execugdo do modelo.

Figura 19 — Acuricia e loss de treino e validagdo CNN BreakHis com transferéncia de cor sem
dropout e regularizacdo
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Figura 20 — Acurdcia e loss de treino e validacdo CNN BreakHis com transferéncia de cor com
dropout e regularizacdo
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Fonte: Autora deste trabalho.

A Figura 19 mostra que o experimento sem utiliza¢do das camadas de dropout e de

regularizagcdo apresentou alta variac@o entre a acurdcia e a loss de treinamento e validacdo do
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modelo. Dessa forma, por se tratar de uma rede com maior nimero de parametros, a abordagem

com uso de dropout e de regularizacido conseguiu controlar melhor o overfitting do modelo.

5.8 Comparativo dos resultados obtidos por meio de cada abordagem

Nesta Secdo, serd exibido e relatado um comparativo entre os resultados obtidos por
meio das abordagens com e sem transferéncia de conhecimento e de cor. Na Tabela 3, é feito
um mapeamento dos resultados obtidos por meio de cada abordagem. Além disso, a Tabela esta

ordenada de acordo com a ordem de implementacao.

Tabela 3 — Comparativo dos resultados obtidos

Abordagem Acuracia | f-score
CNN Baseline 86% 87%
CNN MSI vs MSS com transferéncia de conhecimento 83% 86%
CNN BreakHis com transferéncia de conhecimento 91% 91%
CNN MSI vs MSS com transferéncia de cor e conhecimento | 80% 82%
CNN BreakHis com transferéncia de cor e conhecimento 93% 92%

Fonte: Autora deste trabalho.

Em andlise, a abordagem que obteve os melhores resultados foi a que utilizou
transferéncia de conhecimento e transferéncia de cor para classificar as imagens do conjunto
BreakHis, onde foi obtido 93% de acuracia e 92% de f-score. Além disso, vale ressaltar que a
abordagem utilizando apenas transferéncia de conhecimento também obteve bons resultados,

onde foi obtido 91% de acurdcia e de f-score.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como principal objetivo propor e avaliar uma solucdo para a
detec¢do de cancer de mama em imagens histopatolégicas de cancer de mama, utilizando
Redes Neurais Convolucionais (CNN ’s) com as técnicas de transferéncia de conhecimento e
transferéncia de cor. Desta forma, foram implementados ao todo 4 modelos seguindo o uso da
arquitetura VGG16, dos quais 1 modelo sem transferéncia de conhecimento e transferéncia de
cor, 2 utilizando transferéncia de conhecimento e sem transferéncia de cor e 2 com transferéncia
de conhecimento e de cor. Cada rede contou com uso de camadas de regularizacao e dropout
para controle overfitting. Além disso, o nimero de épocas variou entre 15 e 30, sendo os modelos
utilizados para extrair os melhores pesos foram treinados utilizando 30 épocas.

Com relacdo as principais dificuldades encontradas na execugdo deste trabalho, pode
se destacar o hardware utilizado, que apresenta pouco poder de processamento e por isso todos
os experimentos foram realizados na GPU gratuita do Kaggle. Com relagdo a utilizagdo da GPU
do Kaggle, a quantidade de imagens utilizadas no treinamento dos modelos foi reduzida, devido
a alguns experimentos de testes terem ultrapassado o tempo limite de uso. Além disso, com
relacdo a analise dos resultados obtidos por meio dessas abordagens, pode ser destacado que
a utilizacao de transferéncia de conhecimento juntamente com transferéncia de cor obteve os
melhores resultados, sendo 93% de acurécia e 92% de f-score.

Dessa maneira, este trabalho mostrou que o uso das técnicas de transferéncia de co-
nhecimento e de cor podem contribuir para a melhoria da classificacdo das imagens do conjunto
BreakHis, visando contribuir com estudos e pesquisas que utilizam técnicas de aprendizado pro-
fundo na classificacdo de imagens histopatoldgicas. Vale ressaltar que todas as implementacdes
realizadas neste trabalho podem ser encontradas em repositério piiblico no GitHub !

Em relagdo a trabalhos futuros, visa utilizar outras arquiteturas CNN para testar
as abordagens seguidas neste trabalho, tais como: EfficientNet e demais arquiteturas contidas
no Keras Aplications, com o objetivo de analisar o comportamento de outras arquiteturas na
classificacao de imagens histopatoldgicas que possam oferecer melhores resultados. Além disso,
visa-se aumentar o nimero de épocas de treinamento a fim de observar a atenuacio do overfitting

e obtencdo de valores mais altos para acurdcia e f-score.

' https://github.com/kely Ana/TCC


https://github.com/kelyAna/TCC
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