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Resumo

A aplicacao de métodos de aprendizado de maquina para a andlise de imagens histol6-
gicas tem proporcionado avangos significativos em diagndsticos auxiliados por com-
putador. Neste trabalho, um estudo foi realizado para classificar padrdes existentes em
amostras histolégicas coradas com hematoxilina-eosina, representativas de cancer de
mama, cancer colorretal, tecido hepatico e displasia oral. O método proposto explo-
rou redes neurais convolucionais (VGG19, ResNet50, Inception V3 e Efficientnet B2),
gradient-weighted class activation mapping, explicagdes por modelo agndstico de in-
terpretacdo local e representacdes baseadas no efeito inceptionism (DeepDream). As
deep features foram analisadas via multiplos classificadores (rotation forest, multilayer
perceptron, logistic, random forest, decorate, k-nearest neighbor, KStar e support vec-
tor machine) com o intuito de indicar as melhores associacdes. A melhor solugdo foi
obtida por meio da rede ResNet50 com representagdes extraidas da VGG19, explo-
rando vetores de caracteristicas com 40 e 100 atributos. Os resultados apresentaram
taxas de AUC variando de 0.994 (UCSB) a 1 (CR). As deep features mais explora-
das foram obtidas por meio das imagens originais (maior ocorréncia), seguidas pelas
representacdes geradas por explicacdes de modelo agnédstico de interpretagcdo local,
DeepDream e gradient-weighted class activation mapping. Estes resultados podem
apoiar o desenvolvimento de técnicas voltadas ao reconhecimento de padrdes de ima-

gens H&E, com maior robustez em diagndsticos auxiliados por computador.

Palavras-chave: Redes neurais convolucionais, deep features, reconhecimento de pa-

drdes, representagdes DeepDream, XAl, imagens histoldgicas



Abstract

The application of machine learning methods to analyze histological images has led
to significant advances in computer-aided diagnosis. In this work, a study was carried
out to classify patterns present in histological samples stained with hematoxylin-eosin,
representative of breast cancer, colorectal cancer, liver tissue and oral dysplasia. The
proposed method explored convolutional neural networks (VGG19, ResNet50, Incep-
tionV3 and EfficientNet B2), gradient-weighted class activation mapping, local inter-
pretable model-agnostic explanations and representations based on the inceptionism
effect (DeepDream). The deep features were analyzed via multiple classifiers (rotation
forest, multilayer perceptron, logistic, random forest, decorate, k-nearest neighbor,
KStar and support vector machine) in order to indicate the main associations. The best
solution was obtained through the ResNet50 with the representations from the VGG19,
exploring feature vectors with 40 and 100 attributes. The results were AUC rates rang-
ing from 0.994 (UCSB) to 1 (CR). The most explored deep features were obtained via
original images (highest occurrence), followed by local interpretable model-agnostic
explanations, DeepDream and gradient-weighted class activation mapping represen-
tations. These results can support the development of techniques addressed to pattern

recognition of H&E images, with more robust computer-aided diagnoses.

Keywords: Convolutional neural networks, deep features, pattern recognition, Deep-

Dream representations, XAl, histological images
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Introducao

Na érea de andlise de imagens, o uso de técnicas para extrair atributos requer con-
di¢des especificas para o processamento de dados naturais em sua forma bruta. Com
1sso0, por décadas, a constru¢do de um sistema de aprendizado de mdquina exigiu uma
engenharia cuidadosa para definir os melhores atributos para processo de classificacao
de padrdes. Parte das dificuldades encontradas nesse processo foi minimizada com téc-
nicas baseadas no conceito de aprendizado profundo, especialmente a partir de redes
neurais convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network (CNN)) (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

E importante destacar que variagdes na arquitetura de uma CNN ou a exploracio
de seu poder de abstracao, por meio da extracao de deep features com um classificador
externo a rede, sdo estratégias que podem resultar em modelos eficientes e computa-
cionalmente acessiveis (DABEER; KHAN; ISLAM, 2019). Estudos presentes na lite-
ratura evidenciam que modelos hibridos, uso de sele¢do de atributos a partir de CNN
com classificadores externos a rede, podem apresentar resultados iguais ou até melho-
res do que os fornecidos por um modelo especifico de CNN (COCCIA, 2020). Nas
abordagens hibridas, principalmente quando os classificadores sdo utilizados para ca-
tegorizar deep features, uma etapa € a escolha dos atributos mais relevantes. Assim, os
modelos disponiveis na literatura com foco em transferéncia de aprendizado profundo
utilizam métodos supervisionados para realizar ranqueamentos e, consequentemente,

identificar com eficicia as caracteristicas mais importantes para a etapa de classifica-
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¢do.

Apesar dos avancos indicados previamente, ainda € possivel investigar o poder
discriminativo de modelos hibridos e das deep features a partir de diferentes formas
de representacdes de imagens (ADADI; BERRADA, 2018), tais como as desenvolvi-
das para explicar os padrOes de ativa¢do neural de uma CNN (MAHENDRAN; VE-
DALDI, 2016; VEDALDI; ZISSERMAN, 2013; YOSINSKI et al., 2015). Assim,
¢ possivel utilizar os valores presentes na camada "average pooling", aplicada como
uma estratégia regularizadora estrutural de uma CNN, para conhecer as regides das
imagens que embasaram a classificacdo. Técnicas relevantes podem ser exploradas
para auxiliar no processo de classificacdo de uma CNN, tais como gradient-weighted
class activation mapping (Grad-CAM) (RAJARAMAN et al., 2018a; REYES et al.,
2020), locally-interpretable model-agnostic explanation (LIME) (RAJARAMAN et
al., 2018a; REYES et al., 2020; SOUSA; VELLASCO; SILVA, 2019) e DeepDream
(DD) (TOGACAR; COMERT; ERGEN, 2021; MORDVINTSEV; OLAH; TYKA,
2015; SUZUKI et al., 2017). Neste cendrio, a investigacdo de imagens histoldgicas
coradas com Hematoxilina-Eosina (H&E) foi pouco explorada a partir de um modelo
hibrido considerando representacdes de imagens via LIME, Grad-CAM e DD. Essas
associagdes sdo contribuicdes relevantes para a classificagdo e o reconhecimento de
padrdes de doengas usando imagens H&E, bem como para a drea de aprendizado de
maquina. Os conhecimentos fornecidos por meio deste trabalho podem embasar o

desenvolvimento de sistemas computacionais mais completos.

1.1 Justificativas e Motivacao

O cancer de mama e colorretal sdo extremamente comuns, com milhares de novos
casos sendo descobertos a cada ano. Segundo o Instituto Nacional de Cancer (INCA),
a estimativa para a descoberta de novos casos de cancer de mama no Brasil € por volta

de 73610 casos, sendo 66,54 novos casos a cada 100 mil mulheres, de acordo com le-
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vantamento feito no ano de 2021 (Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da
Silva, 2023). O cancer colorretal ocupa a terceira posicao entre os tumores mais inci-
dentes, alcangcando estimativas de 21,10 casos por 100 mil pessoas (Instituto Nacional
de Cancer José Alencar Gomes da Silva, 2023). Somente no Brasil, as estimativas para
novas incidéncias desses tumores, entre os anos de 2023 a 2025, sao de 73610 casos
de cincer de mama, e 45630 casos de cancer colorretal (Instituto Nacional de Cancer
José Alencar Gomes da Silva, 2023). Sendo assim, a andlise imagens histolégicas dos
canceres de mama e colorretal apresentam grande potencial e relevincia para contri-
buir significativamente no ambito da saide, ajudando no desenvolvimento de sistemas
de diagndstico e visdo computacional mais precisos e eficientes.

A displasia também se destaca como uma condicdo emergente e potencialmente
responsdvel pela formacgao de neoplasias (tumores) malignos. Essa condi¢do € carac-
terizada pelo desenvolvimento celular anormal e origem de mas formagdes de tecidos
e 6rgdos em todas as partes do corpo, tanto em humanos como em animais.

E importante destacar que os diagndsticos das doencas referidas decorrem de es-
pecialistas do ambito da satide, a partir de amostras de tecidos das regides afetadas. A
andlise acontece ao nivel celular, sendo necessdria a utilizagdo de microscopios para
visualizar tecidos que, a principio, sdo incolores. Técnicas de coloracdo devem ser
aplicadas a fim de facilitar o reconhecimento visual das estruturas observadas, sendo a
Hematoxilina & Eosina (H&E) a mais conhecida dentre elas. As amostras submetidas
a essa técnica sdo comumente denominadas de imagens H&E.

A atuacdo humana na andlise de imagens H&E € caracterizada por ser um potencial
motivo de problemdticas no processo de diagndstico. Questdes como a subjetividade
de interpretacdo e fadiga sao exemplos que interferem nos estudos clinicos. Nesse con-
texto, os avancos das ferramentas computacionais no armazenamento de dados para in-
vestigacdo com altas resolucdes e processamento de imagens por meio de abordagens

de aprendizado de maquina, sdo fatores motivadores do uso de sistemas computacio-
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nais no auxilio aos processos de diagndstico e para a histopatologia em geral. Através
da andlise de imagens via machine learning, tarefas como a identificacdo de padrdes,
muitos imperceptiveis ao olho humano, sdo facilitados (GREENSPAN; GINNEKEN;
SUMMERS, 2016; LITJENS et al., 2017). Contudo, por mais que o uso de metodolo-
gias deep learning em sistemas de inteligéncia artificial consigam desempenhar tarefas
complexas nos mais variados campos, inclusive na classificagao de imagens histologi-
cas, ainda hd uma caréncia na transparéncia das informagdes sobre o modo como os
modelos chegam a uma predicao durante as fases de teste, o que se caracteriza como
um obstdculo nas aplicacdes médicas (SAMEK; WIEGAND; MiLLER, 2017). A fim
de superar esse desafio, métodos para visualizar, explicar e interpretar esses modelos
de aprendizado profundo tém atraido a aten¢do para garantir a interpretabilidade em
solugcdes pautadas em inteligéncia artificial.

Dado o contexto, o uso de CNNs em associacdo com técnicas para garantir a trans-
paréncia de IAs e de extracdo de caracteristicas abre uma ampla frente de possibili-
dades de resultados mais promissores nas mais diversas aplicagdes. Contudo, uma
abordagem que explore a combinacdo de tais métodos e técnicas com a andlise de fe-
atures de aprendizado profundo via diversos classificadores ainda foi pouco testada
na literatura. A contribuicdo deste tipo de investigacdo pode ser substancial para a
classificagdo e reconhecimento de padrdes de doengas, como o cancer de mama, can-
cer colorretal e displasia, assim como para lancar uma luz no modo como os modelos

realizam suas escolhas.

1.2 Objetivos

Neste projeto, investigamos a capacidade discriminativa de um modelo hibrido
considerando deep features geradas a partir de representacdes visuais obtidas com as

técnicas LIME, Grad-CAM e DD. Para tanto, os objetivos especificos foram:
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* Gerar diferentes representacdes visuais de imagens histolégicas H&E com as

técnicas LIME, Grad-CAM e DD, aplicadas a partir de uma arquitetura CNN;

* Executar o modelo CNN considerando como entradas as representacdes obtidas

na etapa anterior a fim de coletar as deep features correspondentes;

* Avaliar o poder discriminativo das deep features, explorando diferentes compo-

si¢des e classificadores da drea de inteligéncia artificial;

* Indicar as associa¢Oes mais apropriadas para classificar e reconhecer padroes

nas imagens histoldgicas exploradas neste trabalho.

1.3 Organizacao do Projeto

Os principais conceitos para o entendimento do projeto sao abordados no Capitulo
2, com informagdes sobre Redes Neurais Convolucionais, técnicas de IA Explicavel e
DeepDream, extracdo e selecdo de caracteristicas, assim como detalhes sobre as mé-
tricas de desempenho analisadas no desenvolvimento do trabalho. O Capitulo 3 expoe
os trabalhos que serviram de base para os conceitos sobre redes neurais, técnicas de
IA explicdvel (XAI) e DeepDream e suas associagdes com CNNs, além de considera-
coes sobre trabalhos correlatos. A metodologia e o banco de imagens utilizados para
o desenvolvimento do projeto estdo descritos no Capitulo 4. Os resultados obtidos
pelo modelo proposto sdo apresentados no Capitulo 5. Por fim, as conclusdes sobre o
modelo proposto, assim como suas contribui¢cdes e meios de divulgagdo sdo elencados

no Capitulo 6.
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Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao abordados os principais conceitos e conhecimentos necessarios
para o entendimento do projeto proposto, dos quais podem ser citados as Redes Neu-
rais Convolucionais utilizadas, técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel usadas no
processo de extracdo, além de ranqueamento e classificacdo de features, e métricas

para avaliacao dos modelos de aprendizado de mdquina.

2.1 Redes Neurais Convolucionais e Conceitos

As Redes Neurais Convolucionais, ou Convolutional Neural Networks (CNNs),
foram desenvolvidas para processar dados estruturados como, por exemplo, matrizes
que representam imagens coloridas com vetores 2D com intensidades de pixels (LE-
CUN; BENGIO; HINTON, 2015). A topologia de uma CNN, em suma, € baseada
em trés principios-chave: campos receptivos locais, pesos compartilhados e amostra-
gem espacial ou temporal (LECUN et al., 1998). Tal defini¢do esta relacionada as
varias camadas convolucionais que uma CNN possui, 0 que possibilita a extracao de
caracteristicas na rede.

Na Figura 1 € ilustrado o esquema de arquitetura convencional de uma CNN, a
qual possui, inicialmente, algumas camadas convolucionais intercaladas com camadas
pooling e, por fim, apresenta camadas totalmente conectadas (ZHOU; GREENSPAN;

SHEN, 2017). Para fim de entendimento, camadas de convolu¢do desempenham o
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papel de extrair caracteristicas locais da matriz de entrada. Tal a¢do ocorre por meio
de Kernels, que sao nucleos de aprendizado presentes na camada que calculam novos
mapas de caracteristicas. Segue-se que o nivel de complexidade das caracteristicas
extraidas nas camadas € diretamente proporcional ao nimero de camadas, ou seja, as
primeiras camadas convolucionais extraem caracteristicas mais simples, como cantos,
bordas e texturas, enquanto as caracteristicas de maior complexidade sao extraidas
nas proximas camadas convolucionais, com destaque para a dltima, onde as caracte-
risticas de mais alto nivel sao extraidas (SANTOS; PONTI, 2019). As camadas de
pooling buscam reduzir a complexidade computacional da rede, a partir do gradual
encolhimento das dimensdes espaciais, reduzindo assim a resolucdo de mapas de ca-
racteristicas anteriores (AFFONSO et al., 2017), o que possibilita que padrées mais
relevantes sejam o foco da rede (NAMATEVS, 2017). H4 duas abordagens envolvidas
na aplicagdo de pooling. max pooling uma estratégia que seleciona o maximo valor
de cada camada pooling para reter as caracteristicas mais proeminentes do mapa; e
avarage pooling que visa reter os valores médios de caracteristicas do mapa, suavi-
zando a imagem sem perder a esséncia das caracteristicas na imagem. Tais métodos
combinados possibilitam a localiza¢do do problema de overfitting que tende a ocorrer
em CNNs (YU et al., 2014). O conceito de overfitting é abordado mais adiante na

secdo 2.1.3

2.1.1 Funcoes de Ativacao

As funcdes de ativacdo sdo caracterizadas por fungdes matemdticas importantes
para o controle da amplitude do sinal de saida de cada neur6nio em um intervalo
finito, calculando a relevancia da informagdo dada de entrada em cada neurdnio e
camada nas redes neurais (KARLIK; OLGAC, 2011). A seguir, alguns exemplos de

fungdes de ativagdo comumente utilizadas em CNNgs.

e RelLU
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Figura 1: Arquitetura tipica de CNN com as saidas de cada camada.
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Fonte: (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)

A funcdo ReLU (unidade linear retificada), presente na Equacao 2.1, necessita
de baixo custo computacional a medida que ativa apenas neurdnios com entradas

positivas.

ReLU (x) = max(0,x) (2.1)

» Sigmoide

A Equacdo 2.2 denota a funcdo Sigmoide, recorrente em problemas que envol-

vem classifica¢do bindria, j4 que assume apenas os valores O e 1.

. 1
Slnglde(X) = 1—|—ex—p(—_x) (22)

* Softmax

Esta fun¢do de ativacdo, presente na Equacdo 2.3, trata-se de uma funcao sig-

moidal, que atua transformando as saidas do classificador em valores entre O e 1
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e divide pela soma das saidas, obtendo como resultado a probabilidade de uma

entrada pertencer a uma determinada classe.

Softmax(x;) = —<PUI) (2.3)

Zj -exp(x;)

2.1.2 Problema do Gradiente de Fuga

Para alcancar melhores taxas de precisao de classificacdo em CNNs, o aumento da
quantidade de camadas convolucionais € uma das estratégias mais comuns. Porém, por
mais que haja certa melhora na precisao de classificagdo da rede, uma série de proble-
mas que impactam a fase de treinamento da rede pode ocorrer. Um desses problemas
€ denominado como gradiente de fuga (HOCHREITER, 1998).

O gradiente de fuga é caracterizado pela ocorréncia de valores muito pequenos
para a atualizacdo de pesos em conexdes situadas ao inicio de uma CNN, o que acaba
por prejudicar o refor¢o de conexdes relevantes, o que consequentemente leva a carac-
teristicas pouco distintas que sdo extraidas e desfavorecem o poder de classificacdo da

rede.

2.1.3 O problema do Overfitting

O Overfitting, traduzido para portugués como sobreajuste, indica o caso de um
modelo que se ajusta excessivamente bem a um tnico conjunto de dados ja observado.
Em outras palavras, a condicdo de sobreajuste acontece quando o modelo ndo gene-
raliza de modo eficiente dados ja observados (dados de treinamento) com dados nao
observados (dados de teste) (YING, 2019), promovendo altissimas taxas de validacao
que ndo representam a capacidade de aplicagdo do modelo ao conjunto de dados de

teste. Casos que sdo passiveis de ocorréncia de tal problema podem estar relacionados
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ao tamanho do banco de imagens escolhido, no qual o baixo nimero de representagdes
no banco acaba por afetar as fases de treinamento e teste do modelo de aprendizado de
maquina, sendo que, geralmente, para evitar a ocorréncia de overfitting sdo necessdrias
milhares de imagens.

Existem alguns métodos que auxiliam na redugdo de overfitting em CNNs, dos

quais podem se destacar, por exemplo, Batch Normalization € Dropout.

* Batch Normalization

Método baseado na normalizacdo dos pesos obtidos através da saida de uma
camada de rede, realizando o processo de retro propagacao, back-propagation
em inglés, dos gradientes por meio dos parametros normalizados consequente-

mente.

* Dropout

A técnica dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) consiste na desativacdo de neurd-
nios de forma aleatéria baseada em uma probabilidade pré-definida. A técnica
busca reduzir a complexidade de ligacdes e dependéncias entre neurdnios, para
assim poder mitigar a ocorréncia de overfitting e melhorar, por consequéncia, a

eficiéncia dos treinos em conjuntos menores de amostras.

2.1.4 Transferéncia de Aprendizado

A técnica de Transferéncia de Aprendizado, em inglés Transfer Learning, se pauta
no principio de "reutilizar"o aprendizado de um modelo para auxiliar o aprendizado
de um segundo modelo. As vantagens conferidas pela abordagem se destacam na
facilitagdo de treinamento de novos modelos, por meio de um novo conjunto de dados
para ajudar no aprendizado, além de reforcar conexdes relevantes para o inicio de
processamento, o que possibilita, por exemplo, mitigar o problema de overfitting. Com

18s0, torna-se possivel treinar, através do novo conjunto de dados, treinar uma rede com
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um nimero menor de dados rotulados, o que acelera substancialmente todo o processo
de treinamento.

Um modelo amplamente usado para transfer learning é o ImageNet, um banco
de dados hierdrquico de nés com centenas de milhares de imagens (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2017). Nao obstante, foi criado o ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge (ILSVRC), o qual busca avaliar algoritmos para detec¢ao
de objetos e classificacdo de imagens, possibilitando a comparacdo de progresso em

reconhecimento em um ambito vasto de variedades IMAGENET, 2021).

2.2 Modelos de CNNs

Ha diferentes modelos de arquitetura para Redes Neurais Convolucionais, cada
qual com sua abordagem especifica para realizar o processo de classificacdo e reco-
nhecimento de padrdes em imagens. Dentre os exemplos mais utilizados por sua re-
levancia e eficiéncia para drea, pode-se destacar os modelos VGGNet (Secao 2.2.1),

ResNet (Se¢do 2.2.2), EfficientNet (Secao 2.2.3) e InceptionNet (Secao 2.2.4).

2.2.1 VGGNet

VGGNet, ou Visual Geometry Group Network, proposta por (SIMONYAN; ZIS-
SERMAN, 2014), desenvolvida como uma rede neural profunda com aproximada-
mente 138 milhdes de parametros, se destacou como um das arquiteturas mais popu-
lares para o reconhecimento de objetos e classificacdo de imagens devido suas altas
performances durante o ILSVRC 2014 (RUSSAKOVSKY et al., 2015). A arquitetura
de uma VGGNet segue o padrao de uma arquitetura CNN com multiplas camadas, as
quais podem variar em quantidade conforme seus submodelos, como, por exemplo,
VGGI16 que possui 16 camadas, e VGGI9 com 19 camadas. As camadas de cada

modelo sdo convolucionais, com excecao das 3 ultimas camadas sendo totalmente co-
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nectadas.

A VGG19 é composta por 16 camadas convolucionais e, compondo o dltimo bloco
da rede, 3 camadas totalmente conectadas equipadas com a func¢do ReLU e, ao final,
uma camada softmax. Na estrutura também hd 5 camadas de pooling entre os blocos
que compdem as camadas convolucionais. Para exemplificar, a arquitetura de uma

VGG19 estd ilustrada na Figura 2.

Figura 2: Representacio da arquitetura do modelo de rede VGG19.
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Fonte: (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014)

2.2.2 ResNet

Residual Neural Network, mais conhecida como ResNet, alcancou um desempenho
considerado estado-da-arte nas classificagdes do ILSVRC 2015 (RUSSAKOVSKY et
al., 2015; HE et al., 2016). Além disso, a ResNet se dispde de varios sub-modelos
que recebem seus nomes a partir do nimero de camadas que a constitui, como, por
exemplo, ResNet-18, ResNet-34, ResNet-101, entre outros. O modelo de 50 camadas

¢ ilustrado pelo diagrama esquematico presente na Figura 4 (HE et al., 2016).
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A ResNet é composta por blocos residuais, os quais definem a abordagem especi-
fica dessa arquitetura. A partir desses blocos, tornou-se possivel minimizar o problema
de Gradiente de Fuga, a medida que redes com centenas ou até milhares de camadas
sdo treinadas, o que discorre pelo motivo de haver uma retro propagacao de gradientes
diretamente para as camadas anteriores. O processo que faz uso dos blocos residuais
¢ ilustrado na Figura 3. Em linhas gerais, sdo aplicadas as chamadas skip connections
que somam uma saida x de uma camada anterior para a saida f(x) da pr6xima camada,
exatamente antes da fun¢do ReLU. Desse modo, a saida do bloco residual resultante
é ReLU(f(x)+x). Além do exposto, é importante destacar que as skip connections
garantem o desempenho entre uma camada anterior para a proxima, a medida que
permite que o modelo consiga aprender uma fun¢ao de identidade.

Figura 3: Representac@o de um bloco residual na arquitetura ResNez-50.
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Fonte: (HE et al., 2016)

2.2.3 EficcientNet

A EficcientNet foi projetada com o intuito de utilizar uma abordagem mais siste-
matica para fins de otimiza¢do de uma CNN, incorporando as quatro principais formas

existentes para melhorar os resultados da rede, segundo (TAN; LE, 2020):
e Ampliar a largura dos mapas de caracteristicas;
* Ampliar o nimero de camadas (profundidade) da rede;

* Ampliar a resolug@o das imagens de entrada;
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Figura 4: Representacao da arquitetura do modelo de rede ResNet-50.

Max
Pooling

Conv 7x7, 64
Conv 1x1, 64
Conv 3x3, 64
Conv 1x1, 256
Conv 1x1, 128
Conv 3x3, 128
Conv 1x1, 512

w—(
<
~
£

AVG
Pool

Fully connected
Conv 1x1, 2048
Conv 3x3, 512
Conv 1x1, 512
Conv 1x1, 1024
Conv 3x3, 256
Conv 1x1, 256

Fonte: Elaborado pelo autor

* Combinar as trés abordagens.

A utilizacdo arbitréria de tais abordagens torna o processo de otimizag¢do custoso
em termos de complexidade de implementagdo, além de fornecer resultados nao sa-
tisfatérios em termos de acurécia e eficiéncia (TAN; LE, 2020). Sendo assim, a Ef-
ficientNet faz uso da quarta abordagem ao partir do principio de definicdo de uma
forma sistemadtica para o modo que essas estratégias sao utilizadas ao priorizar o obje-
tivo de garantir a obtencdo de bons resultados de classificagdo. Portanto, foi proposto
o método compound scaling method que busca analisar fatores de escala constantes
(representados por @, B e y) ao determinar de forma equilibrada as abordagens de oti-
mizacdo de rede j4 descritas (TAN; LE, 2020). A Equacgdo 2.4 denota como esses

fatores sao levados em conta.
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Os resultados para d referem-se a escala de profundidade (depth), enquanto w re-
presenta a de comprimento (width), e escala resolucdo (resolution) em r. A letra ¢
denota os recursos computacionais disponiveis para as escalas do modelo. Os valores
o, B e v, especificam como esses recursos sdo utilizados para as escalas de profundi-
dade, comprimento e resolucdo, respectivamente (TAN; LE, 2020). Através do grid
search, esses valores sdo uteis na definicdo da melhor combinagdo entre os fatores
de escala. Com essa metodologia, o modelo EfficientNet tem tido desempenho muito
satisfatério de forma geral.

Para efeito de exemplo, o diagrama da Figura 5 representa o diagrama do sub-

modelo EfficientNet-b2 (TAN; LE, 2020).

2.2.4 InceptionNet

A InceptionNet (SZEGEDY et al., 2015) utiliza da proposta Network-in-Network
(LIN; CHEN; YAN, 2014), chamada de Inception model no caso, que busca aumentar
o poder representativo das redes neurais, através da introdu¢do de micro redes neurais,
construidas com estruturas mais complexas que a convencional, em meio a cada ca-
mada convolucional. Outras versdes dessa rede foram desenvolvidas com o intuito de
aprimorar as anteriores, tais como exemplo a GoogLeNet (InceptionV1), InceptionV2
e InceptionV3.

A rede InceptionV3 foi apresentada em (SZEGEDY et al., 2016), junto da Incep-
tionV2. Algumas mudancas foram implementadas para aumentar a acuricia e redu-

zir a complexidade computacional, explorando recursos como: Label Smoothing, que
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Figura 5: Representacao da arquitetura do modelo de rede EficcientNet-b2.
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Fonte: Elaborado pelo autor

consiste em uma técnica de regularizacdo que introduz ruido as classes; convolugdes
7x7; e, por fim, a utilizacdo de classificadores auxiliares para propagar informagcdes
da classe para camadas mais afundo na rede, com o uso de batch normalization. Sua
arquitetura € composta por camadas de convolucdo, average pooling, max pooling,
concatenacdes de micro redes, dropouts e, por fim, camadas totalmente conectadas,
com softmax ao final. Um diagrama esquematizado da arquitetura da rede Incepti-

onV3 pode ser visto na Figura 6.

2.3 Técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel e De-
epDream

Conhecida pela sigla XAl (Explainable Artificial Intelligence), o conjunto de téc-
nicas e processos de Inteligéncia Artificial Explicdvel t€ém importancia reconhecida no

contexto de interpretacdo humana dos resultados gerados via aprendizado de maquina.
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Figura 6: Representacdo da arquitetura do modelo de rede InceptionV3.
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Fonte: (DONG et al., 2020)

Surgiu como alternativa para a resolu¢do de uma condi¢do presente em aplicagdes
Deep learning, conhecido como "problema da caixa-preta”, visto que modelos de co-
nhecimento profundo possuem muitas camadas ocultas, o que dificulta a compreensao
de como eles alcangam suas conclusdes (REYES et al., 2020).

Em suma, com relagdo as contribui¢des de tais técnicas, os argumentos favoraveis
que mais se destacam assumem que ¢ uma ferramenta poderosa para a inteligibilidade
do sistema de predicdes com aprendizado profundo. Isso proporciona a compreen-
sdo dos resultados, por meio da interpretabilidade, com informagdes envolvendo os
acertos e erros, bem como sobre a detec¢ao de possiveis dados enviesados(SAMEK;
WIEGAND; MiLLER, 2017).

Dentre as técnicas XAl mais conhecidas e relevantes recentemente, destacam-se o
Gradient_weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), abordado na se¢do 2.3.1,
e também a técnica conhecida como Local Interpretable Model-Agnostic Explanations

(LIME), abordada na se¢do 2.3.2.

23.1 Grad-CAM

O modelo Grad-CAM € uma generalizagao da abordagem CAM (Class Activation
Mapping), a qual permite conhecer as regides mais relevantes da imagem que fun-

damentam o processo de predicao da rede convolucional (ZHOU et al., 2016). Isso
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ocorre por meio de um mapa de ativacdo neural que denota as classes de ativacao de
uma imagem, representadas em cores que servem de indice para o grau de ativacdo,
de forma anédloga a um mapa de calor (cores do espectro azul ao vermelho). Diferen-
temente de CAM, o Grad-CAM permite realizar a geracdo de mapas de ativacao das
informagdes presentes em distintas camadas. Além disso, a fun¢do ReLU € utilizada

na abordagem para que pesos negativos das camadas nao interfiram na classificacao.

23.2 LIME

A técnica LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) tem como
fun¢do aproximar modelos "caixa preta"de aprendizado de maquina, definidos por se-
rem complexos e ndo-lineares, para modelos interpretaveis simples e lineares. Essa
estratégia embasa explicacdes sobre as predicdes. Para isso, cada explicacdo é obtida
dividindo a imagem em superpixels contiguos que constituem componentes interpre-
taveis utilizados na explicacdo da classificacdo da amostra analisada. Cada explicacao
¢ alcancada considerando as predi¢cdes de um modelo CNN ao analisar um determi-
nado nimero de perturba¢des na imagem original. Tais perturba¢des geram madscaras
representativas que permitem a obtencdo de predi¢des da rede. Um modelo simples é
gerado e ajustado com base nas versoes perturbadas, ponderadas por suas similarida-
des com as amostras e previsdes correspondentes. Por fim, a explicacdo na forma de
superpixels é gerada com base nos maiores valores positivos de pesos para classificar

a imagem (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

2.4 DeepDream

O DeepDream € uma técnica de simulagdo baseada na dimensao imagindria do cé-
rebro humano (MORDVINTSEV; OLAH; TYKA, 2015). A técnica busca amplificar

padrdes e caracteristicas na imagem ao considerar a pareidolia algoritmica das infor-
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magdes presentes nas camadas de uma CNN (SUZUKI et al., 2017). Os dados de saida
incluem os padrdes observados na imagem, processados com os outros dados presen-
tes na etapa de treinamento. Ademais, € possivel aplicar o algoritmo de forma iterativa
em seus proprios dados de saida para obter multiplas impressdes de representacao.
Ainda segundo (MORDVINTSEV; OLAH; TYKA, 2015), a técnica permite en-
tender visualmente a capacidade, em termos de desempenho, das redes neurais em
tarefas de classificacdo. Além disso, aprimorar arquiteturas de rede, bem como obser-
var o que a rede aprendeu durante o treinamento, sdo mais exemplos da capacidade do

método DeepDream.

2.5 Extracao de Caracteristicas

Em processos de anélise de dados, especialmente para o processamento de ima-
gens, a extracdo de caracteristicas € de suma importancia, pois por meio de um con-
junto de caracteristicas ha um embasamento resultante que impacta a busca por valores
que representam informagdes visuais em uma imagem. Este fato contribui de maneira
substancial no processo de classificacio e um imagem sob investigacdo (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2007). As caracteristicas podem representar cores, niveis de borda,
texturas e outros aspectos presentes em uma imagem. Os atributos podem ser armaze-
nados e organizados na estrutura de um vetor de caracteristicas, o que garante maior
facilidade para andlise em questdes de acesso, classificacdo e visualizagdo (GUYON
et al., 2006). Para o caso de modelos CNN, as caracteristicas obtidas sio denominadas
Deep Features.

Para fins de compreensdo dos dados mais relevantes na imagem para 0S processos
de classificaca@o e reconhecimento de padrdes, varias técnicas podem ser aplicadas para

a andlise das features a partir dos vetores de caracteristicas.
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2.6 Selecao das Melhores Caracteristicas Via Algoritmo

ReliefF

A selecdo de caracteristicas € um processo que visa a obtencdo de subconjuntos
de features consideradas mais relevantes para a classificacdo. Para isso, hé algorit-
mos baseados em filtragem, os quais realizam o ranqueamento de atributos a partir de
propriedades intrinsecas, sem dependéncia da classificacdo (DANASINGH; BALA-
MURUGAN; EPIPHANY, 2016).

O ReliefF € um dos algoritmos baseados em filtragem, sendo uma expansdo do
algoritmo Relief (KIRA; RENDELL, 1992). Sua funcio é ranquear as caracteristicas
mais importantes para a classificagdo, por meio de um critério pré-definido ao cruzar
instancias com as classes de classificagdo. Além disso, também analisa uma compara-
cdo média de caracteristicas vizinhas e suas contribui¢des, o que garante maior confia-
bilidade e robustez a0 método (KONONENKO; SIMEC; ROBNIK-SIKONJA, 1997).
Utilizando o critério da distincia de Manhattan, a distancia absoluta entre instancias e
as classes das imagens embasam o ranqueamento.

A saida do algoritmo ReliefF € um vetor de caracteristicas organizado conforme a
ordem de relevancia com base nos pesos calculados de cada caracteristica. Os pesos
W das caracteristicas A sdo obtidos através do cdlculo de aproximacao das diferengas
de probabilidade P,, considerando a instancia mais proxima da classe diferente (/) e a

instancia mais préxima a mesma classe ;. A Equacgdo 2.5 ilustra o cdlculo explicado.

WIA] = P(l4) — P(Iy) (2.5)
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2.7 Classificacao de Caracteristicas

A classificagcdo de caracteristicas visa a obtencdo de métricas para a avaliacdao da
relevancia de um conjunto de caracteristicas, por exemplo, o conjunto filtrado a partir
do ranqueamento via ReliefF. Com isso, a classificagdo pode ser otimizada, tendo
em vista que serd obtido um subconjunto de features capaz de indicar os melhores
desempenhos de classificagao.

Os algoritmos de classificagdo se dividem em multiplas categorias, indicando a
estratégia que embasa o processo de classificacdo, por exemplo, algoritmos baseados
em funcdo, arvores de decisdo, meta learning e lazy learning. As subsecOes a seguir
exploram, respectivamente, cada categoria e os classificadores de cada uma usados

neste trabalho.

2.7.1 Baseados em Funcao

Algoritmos baseados em func¢do identificam a classe a qual um objeto pertence a
partir da combinacdo linear de suas caracteristicas. Alguns exemplos sao Multilayer

Perceptron, Logistic e Support Vector Machine.

* Multilayer Perceptron (MP)

O MP € um algoritmo de rede neural supervisionada baseado no modelo Per-
ceptron que busca aprender a relacdo entre dados lineares e ndo lineares. De
modo geral, a rede neural possui camadas de entrada e de saida, além de uma ou
mais camadas ocultas com muitos neur6nios. As entradas t€m seus pesos inici-
ais combinados por meio de uma soma e submetidos a uma fun¢ao de ativagcao
arbitrariamente escolhida, para entdo propagar as combinagdes lineares para a
proxima camada até as camadas de saida, enquanto realiza o processo de retro

propagacdo entre elas, o que garante que a rede "aprenda"com os dados.
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* Logistic (Log)

Logistic (CESSIE; HOUWELINGEN, 1992) € um algoritmo de classificagdo
para construir e utilizar modelos de regressao logistica com um estimador de
cadeia. O objetivo se resume em utilizar fungdes lineares para cdlculo de pro-
babilidade de classes, as quais servem de entrada para outra fungcdo. Permite
estimar uma relacdo entre multiplas varidveis de previsdo e varidveis (classes)

alvo.

* Support Vector Machine (SVM)

Proposto por (VAPNIK, 1963), o algoritmo SVM faz uso de uma func¢ao kernel
a fim de mapear os dados de entrada, por meio de pontos em um determinado
espacgo, para um espago de caracteristicas de alta dimensao, denominado hiper-
plano, o qual define categorias que contém espacialmente os dados de validagao,

sendo esse o parametro pelo qual esses dados sdo classificados.

2.7.2 Baseados em Arvores de Decisdo

Classificadores baseados em arvores de decisao utilizam uma estrutura de arvore,
com nds representando caracteristicas, a conexao entre os nds (galho) representa uma
decisao, e as classes sao as folhas. Para este trabalho, Random Forest foi o classificador

baseado em decisdo de arvore escolhido.

* Random Forest (RandF)

O algoritmo (BREIMAN, 2001) constréi e combina vdrias arvores de decisao
que realizam a classificagc@o, visando obter resultados de treinamento melhores
do que os de uma tnica arvore, além de mitigar o problema de overfitting. A
principio, sdo escolhidas aleatoriamente K caracteristicas do conjunto de treina-

mento, utilizadas para encontrar o né raiz, ou seja, a caracteristica mais relevante
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para a tomada de decisdo. Consequentemente, outras caracteristicas sao relaci-
onadas aos nds subsequentes, fazendo com que o resultado da classificacdo seja
apresentado nas folhas das arvores. As diversas drvores de decisdo diferentes
sdo geradas por meio da repeticdo desse processo, oferecendo um nimero de

predi¢des importantes para a andlise de precisdo das classificagdes.

2.7.3 Baseados em Meta-Learning

Classificadores baseados em meta-learning, também chamados de meta-classifiers
ou métodos ensemble, t€m o intuito de aprender algoritmos que aprendem pelos dados
de saida de outros algoritmos de aprendizado, ou seja, usa algoritmos que aprendem a
melhor forma de combinar as predicdes de outros algoritmos, criando um ambiente de
aprendizado combinado (ensemble learning). Um sistema meta-learning é composto
por de um subsistema de aprendizado que se adapta com a acumulagdo de experi€ncia
adquirida através do conhecimento obtido em aprendizados prévios (KHAN et al.,
2020). No caso, os classificadores atuam baseados nas saidas da CNN e aprendem a

utilizar as melhores predi¢des feitas para realizar as suas proprias.

¢ Rotation Forest (RotF)

Rotation Forest ¢ um do método de classificacdo ensemble que se assemelha
ao classificador Random Forest a medida que procura mitigar sua maior limi-
tacdo (RODRIGUEZ; KUNCHEVA; ALONSO, 2006). O algoritmo "rotaci-
ona'"aleatoriamente cada arvore de decisdo, dividindo as caracteristicas do mo-
delo em um determinado nimero de parti¢des para obter uma matriz de rotagdo.
Com isso, multiplicando a matriz obtida com as particdes de atributos originais,

as features sdo rotacionadas e, assim, as arvores de decisao sdo obtidas.

e Decorate (Dec)

O classificador Decorate (MELVILLE; MOONEY, 2003) constrdi diversas com-
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binagdes de classificadores de modo iterativo, aprendendo ao utilizar treinamen-
tos de instancias adicionais gerados artificialmente. Ao produzir uma diversi-
dade de combinagdes eficientes, Decorate demonstra ser altamente efetivo em

dados de treinamento limitados.

2.7.4 Baseados em Lazy Learning

Classificadores guiados por Lazy Learning utilizam um "atraso"no processo de
generalizag¢do do conjunto de dados de treinamento. Esse atraso ocorre, pois os clas-
sificadores desta categoria armazenam todo o conjunto de dados de treinamento para
realizar o processo de classificacdo somente quando um conjunto de testes € fornecido
(AHA, 1997). Os algoritmos K-estrela e K-nearest Neighbour sao alguns exemplos de

classificadores representativos dessa categoria.

e K-estrela

Também conhecido como KStar ou K, € um classificador que considera a me-
dida de entropia, assim como a distancia entre as instincias, para determinar a

probabilidade de uma instancia se tornar outra.

* K-nearest Neighbour (IBKk)

Conhecido também como IBk (Instance Based k) (AHA; KIBLER; ALBERT,
1991), recorre a estratégia K-nearest neighbours, onde K representa o nimero
de classes que estdo em analise. Em linhas gerais, é formado um grupo com as

K caracteristicas mais proximas, para que entdao seu desempenho seja analisado.

2.8 Meétricas para Avaliacao de Desempenho

Para fins de avaliacao apds a aplicacdo dos classificadores, adotam-se métricas que

denotam, de forma aprofundada, as predicdes realizadas. Exemplos de métricas que
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podem ser analisadas e foram utilizadas para a avaliacdo dos resultados neste trabalho,
sdo: drea sob a Curvatura ROC (AUC), acuricia (ACC) e medida-F (F-score) (DUDA;
HART; STORK, 2012), abordadas nas subsecdes 2.8.1, 2.8.3 e 2.8.2 respectivamente.

Para o cdlculo das métricas utilizam-se, como parametros, as categorias encontra-
das em uma estrutura chamada matriz de confusdo. Essas categorias sao dadas a partir
da classificacao bindria do modelo, conforme as classes em andlise. As categorias, de

forma generalizada, sdo:

* Verdadeiros Positivos (VP): valores positivos classificados de forma correta

pelo modelo como positivos;

* Verdadeiros Negativos (VN): valores negativos classificados de forma correta

pelo modelo como negativos;

 Falsos Positivos (FP): valores negativos classificados de forma incorreta pelo

modelo como positivos;

* Falsos Negativos (FN): valores positivos classificados de forma incorreta pelo

modelo como negativos.

A matriz de confusdo pode ser esquematizada conforme a Tabela 1.

Tabela 1: Representacdo esquemadtica de uma matriz de confusdo

Classificado como Positivo | Classificado como Negativo
Positivo VP VN
Negativo FP FN

2.8.1 Acuracia (ACC)

A métrica ACC é muito comum no ambito da classificacdo de imagens. Seu obje-
tivo € estipular a efetividade e exatidao dos resultados extraidos do classificador, via

valores presentes na matriz de confusdo. O cdlculo é dado por:
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VP+VN

ACC =
VP+VN+FP+FN

(2.6)

O resultado obtido € analisado em forma de porcentagem entre 0% e 100%.

2.8.2 Medida-F

Também conhecida com F-score, essa métrica visa indicar qualidade geral da clas-
sificacdo, com base em duas outras métricas denominadas de Precisdo(P) e Recall (R).
P indica a razdo entre as amostras classificadas como uma determinada classe, com
o total de amostras identificadas como essa mesma classe correta ou incorretamente

(VP+ FP) (Equagao 2.7).

VP

P=—— 2.7
VP+FP

De forma similar, R é calculado a fim de obter a proporcao das classes identificadas
corretamente, Equacdo 2.8. O resultado pode ser interpretado como a sensibilidade de

classificagdo.

VP

R=——" 2.8)
VP+FN

A partir do resultado dessas duas medidas, € possivel obter sua média harmonica,

também conhecida como F-score, dada pela Equacdo 2.9.

Fscore =

P+R @9
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Os resultados se dao por valores entre 0 e 1, sendo que, as taxas quanto mais

préximas de 1, maior a qualidade de desempenho classificativo.

2.8.3 Area sob a Curvatura ROC (AUC)

A métrica AUC estd relacionada ao poder discriminativo do classificador. A curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) tem como fungdo facilitar a visualizacdo e
organizacdo na andlise de desempenho de uma classificagdo. O cdlculo é dado através
dos valores de R (Equacao 2.8) e Especificidade (E, Equacdo 2.10), que, por sua vez,

denota a taxa de amostras negativas classificadas corretamente como negativas.

VN

E=—" 2.1
VN4 FP (2.10)

Com isso, € possivel obter a efetividade do modelo ao evitar classificagdes falsas,

demonstrando seu poder discriminativo através da métrica AUC (Equacgdo 2.11).

R+E
AUC:% (2.11)

Os valores obtidos se encontram no intervalo entre 0 e 1, sendo que, taxas proximas
a 1 constituem alto poder discriminativo, enquanto taxas proximas e menores que 0,5

indicam alto grau de aleatoriedade (FAWCETT, 2006).
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Revisao Bibliografica

Neste capitulo, sdo apresentados trabalhos relacionados ao contexto de aplicacdo
de CNNs para a classificacdo e reconhecimento de padroes em imagens histoldgi-
cas, especialmente de cancer de mama, cancer colorretal, amostras de tecido hepatico
e displasia oral. Nesse ambito, hd também a exposi¢do de trabalhos relacionados a
utilizagdo de XAI, bem como DeepDream, em prol do reconhecimento das decisoes
tomadas através das redes neurais.

Em Dabass et al. (DABASS; VIG; VASHISTH, 2018), os autores propuseram
uma técnica automdtica para classificar cancer colorretal via imagens H&E, usando
um modelo CNN com 31 camadas. A abordagem proposta utilizou um conjunto de
dados com 165 imagens (775 x 522), que foi dividido em treinamento (80%) e teste
(20%). As amostras foram organizadas em cinco classes, em adi¢do a um grupo bina-
rio (benigno versus maligno). Na classificacdo bindria, o método forneceu um valor
de acuricia de 96,97%. A classificacdao envolvendo as cinco classes indicou um valor
de acuracia de 93,94%.

Em (SHALLU; MEHRA, 2018), Shallu e Mehra realizaram experimentos para
classificar imagens histolégicas de cancer de mama com modelos CNN, explorando
transfer learning versus o treinamento completo das arquiteturas. Os autores utiliza-
ram os modelos VGG16, VGG19 e ResNet50, com classificador baseado em regressao
logistica. A proposta explorou 7909 imagens, divididas nos grupos benigno e maligno,

com 2480 e 5429 amostras, respectivamente. A estratégia de treinamento completo
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utilizou data augmentation, com rotagoes de imagem em trés angulos especificos. Os
autores concluiram que a abordagem transfer learning foi capaz de fornecer os me-
lhores desempenhos, indicando uma acurdcia maxima de 92,20%.

A utilizagdo de abordagens que exploram deep features também foram observa-
das nos modelos de (MAHENDRAN; VEDALDI, 2016; VEDALDI; ZISSERMAN,
2013; YOSINSKI et al., 2015). Neste contexto, os métodos de (NANNI et al., 2020;
NANNI; GHIDONI; BRAHNAM, 2018; NANNI et al., 2019) foram desenvolvidos
para classificar amostras H&E. As estratégias exploraram deep features com hand-
crafted features. A proposta de (NANNI et al., 2019) considerou um conjunto de 6
arquiteturas CNN (AlexNet, GoogleNet, VGG16, VGG19, ResNet50 e DenseNet),
pré-treinadas em ImageNet. As handcrafted features foram usadas na etapa de treina-
mento do classificador SVM para constituir um conjunto de atributos. Além disso, a
proposta considerou data augmentation. Os resultados mostraram valores significati-
vos na discriminacgdo de tecidos de figado e cancer colorretal.

Mesmo com os avangos vistos na Literatura especializada, ainda € possivel in-
vestigar deep features baseadas em representacoes XAl (ADADI; BERRADA, 2018;
MAHENDRAN; VEDALDI, 2016; VEDALDI; ZISSERMAN, 2013; YOSINSKI et
al., 2015). Abordagens baseadas em Grad-CAM(RAJARAMAN et al., 2018a; REYES
et al., 2020), LIME(RAJARAMAN et al., 2018a; REYES et al., 2020; SOUSA; VEL-
LASCO; SILVA, 2019) e DD(TOGACAR; COMERT; ERGEN, 2021; MORDVINT-
SEV; OLAH; TYKA, 2015; SUZUKI et al., 2017) também podem contribuir para essa
tarefa com novas combinagdes.

Neste contexto, técnicas XAl (Grad-CAM e LIME) foram consideradas fundamen-
talmente para sustentar explicagdes de classificagcoes (RAJARAMAN et al., 2018a;
REYES et al., 2020; SOUSA; VELLASCO; SILVA, 2019). Por exemplo, o modelo
de (XIE et al., 2021) utilizou a técnica Grad-CAM para destacar as caracteristicas

aprendidas através da arquitetura ResNet50, explorando 841 imagens histologicas WSI
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(whole-slide image): classes melanoma (392) e nevo (449). O modelo alcangou uma
taxa de acurdcia de 93,30%. Nao obstante, a proposta de (LI et al., 2023) conside-
rou classificagdes de tipos de cancer cervical, via arquiteturas CNN e técnicas XAl
(Guided Grad-CAM e Grad-CAM) para interpretabilidade diagndstica. Os modelos
AlexNet, VGG19, Xception e ResNet50 foram escolhidos para classificar cancer cer-
vical maligno e ndo-maligno. O conjunto de dados foi definido com 8496 imagens
histolégicas. A rede Xception expressou o maior desempenho, com AUC de 0,974.

Em (HAM et al., 2022), os autores propuseram um sistema baseado na CNN Xcep-
tion capaz de classificar imagens gastroscOpicas. A técnica Grad-CAM foi aplicada
como uma estratégia de data augmentation, O estudo usou um conjunto de dados com
amostras representativas de diferentes classes, como cancer de intestino, gastrite, tu-
mor submucoso, dlcera e pélipo. A técnica Grad-CAM indicou as dreas observadas
via Xception, também explorando uma abordagem de aumento de dados. O sistema
alcancou uma taxa AUC de 0,885, sem data augmentation, contra um valor de AUC
de 0,903 com data augmentation.

Abir et al. (ABIR et al., 2022) aplicaram a técnica LIME para garantir a validade
e confiabilidade de classificacdes explorando imagens de leucemia linfoblastica. O
conjunto de imagens considerou 15114 imagens microscopicas de 118 paciente. A ar-
quitetura Inception V3 foi escolhida para a tarefa de classificacdo, atingindo 98,38% de
acurdcia. A proposta de (FERRER-SANCHEZ et al., 2022) também explorou LIME
para explicar classificagdes de lesdes de leucoplasia oral via estratégias CNN. O es-
tudo considerou um dataset com 261 amostras, as quais foram segmentadas por meio
da arquitetura U-Net. Os resultados foram relevantes na predicdo de imagens repre-
sentativas de risco de displasia.

Por outro lado, a técnica DeepDream (TOGA(;AR; COMERT; ERGEN, 2021)
ainda ndo foi completamente explorada no contexto de imagens H&E. O modelo de

(TOGACAR; COMERT; ERGEN, 2021) foi desenvolvido para distinguir estigios dis-



Capitulo 3. Revisao Bibliografica 45

tintos da doenca de Alzheimer. A proposta combinou DeepDream, hipercoluna e apri-
moramento de imagem em cores difusas para melhorar a qualidade do dataset: 6400
imagens divididas em treinamento (5121) e teste (1279). Os autores utilizaram a ar-
quitetura VGG16, explorando as deep features mais relevantes com regressao linear.
A classificagdo foi realizada utilizando o algoritmo SVM, proporcionando um valor
geral de 99,94%.

Em (JIANG et al., 2021), os autores investigaram a classificacdo de imagens his-
tolégicas com modelos CNN (Inception V3 e AlexNet), utilizando Grad-CAM e De-
epDream para explicar as classificacdes. O método explorou imagens representativas
de nédulos, organizadas como lesdes benignas e pré-invasivas, adenocarcinoma mini-
mamente invasivo, € adenocarcinoma invasivo. O modelo foi capaz de expressar um
valor de acurécia de 93%.

A partir dos métodos apresentados anteriormente, € possivel observar multiplas es-
tratégias voltadas ao estudo de imagens histologicas. As aplicagdes foram conduzidas
com combinagdes de arquiteturas CNN, transfer learning, conjunto de caracteristi-
cas, multiplos classificadores e técnicas XAl. Neste contexto, aplicacdes das técnicas
Grad-CAM e LIME foram amplamente utilizadas para produzir solugdes compreensi-
veis (LI etal., 2023; ABIR et al., 2022; FERRER-SANCHEZ et al., 2022; TOGACAR;
COMERT; ERGEN, 2021; XIE et al., 2021). As abordagens proporcionaram resulta-
dos relevantes quando aplicadas como aprimoramento de dados (HAM et al., 2022;
TOGACAR; COMERT; ERGEN, 2021). Entretanto, os modelos ndo foram investi-
gados como no estudo proposto neste trabalho, nem mesmo na utilizagdo combinada
de modelos CNN ou em deep features extraidas de representacdes XAl e DeepDream,
em multiplos conjuntos de imagem H&E (cancer de mama, cancer colorretal, tecido

hepético e displasia oral).
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Metodologia

Neste capitulo sao apresentadas informacdes sobre a metodologia e estratégias se-
guidas que fundamentaram este projeto de forma detalhada, dentre eles os modelos de
CNN utilizados, a extracdo de representacdoes Grad-CAM, LIME e DD, composicdo
dos vetores de deep features, processo de ranqueamento e selecdo das caracteristicas
mais relevantes, aplicacao de multiplos classificadores e métricas utilizadas na anélise

a avaliacdo dos resultados obtidos.

4.1 Estruturacao do Esquema

O esquema proposto foi dividido em etapas. A primeira etapa consistiu na aplica-
cdo de uma CNN, com a abordagem transfer learning via ImageNet, utilizando cada
conjunto de imagens H&E para obter um modelo de aprendizado profundo através
de fine-tuning. Consequentemente, na segunda etapa, as técnicas DeepDream, LIME
e Grad-CAM foram aplicadas para extrair representacdes das imagens H&E, utili-
zando cada modelo treinado na etapa anterior. A terceira etapa considerou diferentes
combinacdes de CNN, também utilizando transfer learning, para extrair deep features
de cada representacdo obtida na segunda etapa. Na quarta etapa, o algoritmo Reli-
efF (URBANOWICZ et al., 2018) foi aplicado para classificar as caracteristicas mais
relevantes, utilizando diferentes composi¢oes. Por fim, a quinta etapa considerou mul-

tiplos classificadores para identificar os atributos mais relvantes e indicar as principais
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combinacdes.

O modelo proposto foi desenvolvido e testado na plataforma Google Colab, utili-
zando a linguagem de programacdo Python. Os scipts foram executados em um com-
putador com um processador Intel Core 13-6006U 2.0GHz, 4 GB de RAM e recursos
de computacido em nuvem. As técnicas DD, LIME e Grad-CAM foram implementadas
utilizando o framework PyTorch, considerando as bibliotecas Archvision e Torch. Um
diagrama esquematico do modelo proposto € mostrado na Figura 7, com CNN 1 repre-
sentando a abordagem utilizada para extrair representacoes XAl e CNN 2 (diferente

de CNN 1) para extracdes de deep features.

Figura 7: Visdo geral da estratégia proposta para investigar imagens H&E.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Contexto de aplicacdo: imagens histologicas

A abordagem proposta neste projeto foi testada em imagens com importancia ci-

entifica reconhecida, tais como imagens H&E representativas de tumores colorretais,
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cancer de mama, tecido hepético e displasia oral.

* Cancer de mama (UCSB). Este banco de imagens é composto por 58 imagens
histologicas obtidos a partir de bidpsias coradas com Hematoxilina e Eosina
(H&E). Todas as imagens foram disponibilizadas pela University of California
Santa Barbara (GELASCA et al., 2008). As imagens possuem dimensodes de

768x896 pixels, padrao de cor RGB e taxa de quantizacao de 24 bits.

* Cancer Colorretal (CR). O banco ¢é constituido por imagens histolégicas deri-
vadas de 16 secdes coradas em H&E do estdgio T3 ou T4 de cancer colorretal
(SIRINUKUNWATTANA et al., 2017). A digitalizagdo das sec¢Oes histologicas
em whole-slide images (WSI) foi realizada com um digitalizador Zeiss MIRAX
MIDI com resolugdo de pixel 0.465um. As imagens foram categorizadas nos
grupos benigno ou maligno. Neste trabalho foram utilizadas 151 imagens com
dimensdes de 775 x 522 pixels, dividas em 67 casos benignos e 84 casos malig-

nos.

* Tecido hepatico (LG). Esta base é nomeada como liver gender (LG) e dispo-
nibilizada pelo Atlas of Gene Expression in Mouse Ageing Project (AGEMAP)
(AGEMAP, 2020). A base € constituida por imagens com dimensdes de 417 X
312 pixels representativas de tecido hepatico de camundongos separados como
machos e fémeas. Assim, essas duas classes representam o género da amostra
coletada, totalizando 265 exemplos: macho com 150 imagens e fémea com 115

amostras.

* Displasia Oral (DISP). O conjunto de dados de imagem foi construido a partir
de 30 cortes de tecido de lingua de camundongos corados com H&E previamente
submetidos a um carcinégeno durante dois experimentos realizados em 2009 e
2010, devidamente aprovados pelo Comité de Etica no Uso de Animais, sob pro-

tocolo namero 038/39 no Federal Universidade de Uberlandia. Um total de 66
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imagens histolégicas foram obtidas usando o microscépio 6ptico LeicaDM500
com aumento de 400, usando o modelo de cores RGB com resolucdo de 2048 x
1536 pixels. O conjunto de dados de imagem considerado neste trabalho é com-
posto por amostras sauddveis e displasia grave com 74 e 222, respectivamente

(SILVA et al., 2022). A resolucao de cada imagem € de 452 x 250 pixels.

Na Figura 8 encontram-se exemplos das imagens de cada base e suas respectivas
classes.

Figura 8: Amostras H&E das bases: UCSB benigno (a) e maligno (b); CR benigno (c)
e maligno (d); LG macho (e) e fémea (f); DISP saudével (g) e severo (h).

—

.““5" ‘f by .1.“' o ,-‘

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3 Etapal - Aplicacao da Rede Neural Convolucional
de Extracao de Representacoes XAl

Essa etapa consistiu na aplicacdo de uma arquitetura CNN para obter as extragcdes
com as técnicas Grad-CAM, LIME e DD, utilizando a abordagem transfer learning
para obter os atributos mais relevantes da camada de ativacdo. As representagdes fo-
ram obtidas pela camada de average pooling, reconhecida por conter as principais
features necessdrias para o processo de classificacdo. A abordagem transfer learning
foi definida com o uso do conjunto de dados ImageNet, o que possibilitou o reconhe-
cimento de padroes e a classificacdo em pequenas quantidades de amostras (OLIVAS
JOSE DAVID MARTIN GUERRERO, 2009). Além disso, vale notar que o processo
de fine-tuning foi implementado para diferenciar cada conjunto de dados baseado em
suas respectivas categorias: dados benignos e malignos para cancer de mama, tumor
colorretal, e displasia oral; masculino e feminino para as amostras de tecido hepatico.
Com uma taxa de aprendizagem de 0,01, treinamento utilizando o método k-fold cross-
validation (k =5), e considerando 10 epochs, as condi¢des exploradas aqui podem ser
comumente observadas na literatura especializada. Apds o processo de treinamento,

os modelos CNN foram aplicados para discriminar cada tipo de imagem.

4.4 Etapa 2 - Extracdo das representacoes com as téc-

nicas DD, LIME e Grad-CAM

Esta etapa visou aplicar as técnicas Grad-CAM, LIME e DD para gerar suas res-
pectivas representacoes de cada uma das imagens histologicas H&E. Os detalhes estao

nas proximas subsecoes.
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4.4.1 Técnica Grad-CAM

A extracdo das representacdes via class activation mapping teve como funcdo o
reconhecimento das regides da imagem que influenciaram as classificagdes de cada
CNN (ZHOU et al., 2016). Neste trabalho, a técnica Grad-CAM foi escolhida devido
a sua robustez em gerar mapas de diferentes camadas. Além disso, o Grad-CAM,
diferentemente de CAM, faz uso da funcdo ReLLU para mitigar a influéncia de pesos
negativos incluidos na camada sob investigacdo, principalmente porque tais pesos nao
fazem parte das regides comumente usadas para determinar a classificacdo final. As
condicodes aplicadas neste trabalho foram baseadas nas descricdes de Rajamaran et
al. (RAJARAMAN et al., 2018b) e Reyes et al. (REYES et al., 2020), nas quais o
resultado do método Grad-CAM para uma classe c¢ foi interpretado como uma soma
ponderada dos mapas de deep features, e resumida nas Equacoes 4.1 e 4.2 (RAJARA-
MAN et al., 2018a; REYES et al., 2020).

GradM,(x,y) = ReLU (Y, 0 fv(x.y)), (4.1)

em que fi(x,y) denota a ativagdo de um elemento espacial (x,y) no k-ésimo mapa
de caracteristica; o foi o peso obtido pelo calculo do gradiente de uma pontuag@o de
predi¢do; S. € referente ao k-ésimo mapa de caracteristicas.

Como complemento, o foi obtido de:

4.2
Z afk 7y ( )

Para a implementacdo desta técnica, foi utilizado o pacote Grad-Cam para Py-

Torch. O mapa de calor obtido (colormap) foi definido baseado no grau de ativacdo de
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cada regido analisada: menor ativagdo com tons de azul; maior ativagdo com tons de
vermelho; e intermedidrias com tonalidades entre azul e vermelho. As imagens foram
obtidas da camada average pool de cada CNN. Alguns exemplos das representacdes
Grad-CAM sdo mostrados na Figura 9.

Figura 9: Representacdes Grad-CAM das imagens H&E originais (a), explorando o
modelo VGG19 (b), modelo ResNet50 (c), Inception V3 (d) e EfficientNet B2 (e).

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.2 Técnica LIME

A técnica LIME foi explorada como uma estratégia para produzir representacdes
baseadas em interpretabilidade local. A técnica realizou automaticamente uma apro-
ximag¢do do modelo complexo local para um modelo simples, como um modelo linear,

em torno da amostra de entrada a ser interpretada (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,
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2016). A técnica segmentou a imagem de entrada em regides (superpixels) para se-
lecionar aqueles com maior impacto na saida. O melhor resultado representou a ex-
plicacdo da classificagdo (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Cada explicagcdo
foi derivada da predi¢cdo gerada pelo modelo CNN, levando em consideracao um con-
junto de perturbacdes aplicadas a entrada original. Neste trabalho, foram usadas 1000
perturbacdes, cada uma delas criadas por meio da remogdo aleatéria de segmentos
da imagem, visando explorar as regides mais relacionadas a saida original. As expli-
cacdes consistiram em representacdes dos cinco superpixels que mais impactaram a
classificacdo. Alguns exemplos das representacoes LIME obtidas estdo ilustrados na
Figura 10

Figura 10: Representacdes LIME das imagens H&E originais (a), considerando o
modelo VGG19 (b), modelo ResNet50 (c), Inception V3 (d) e EfficientNet B2 (e).

L UCSB

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4.3 Técnica DeepDream

As representagdes DD foram baseadas no efeito conhecido como inceptionism,
fundamentada nas dimensdes imagindrias do cérebro humano (MORDVINTSEV; OLAH;
TYKA, 2015). A técnica consistiu em um processo de simulagdo para indicar padroes
e/ou caracteristicas disponiveis nas imagens histoldgicas, utilizando pareidolia artifi-
cial através da CNN sob investigagdo (SUZUKI et al., 2017). O algoritmo DD alimenta
repetidamente cada imagem para a CNN para encontrar os padrdes mais significantes,
esse processo ocorreu na etapa de treinamento da arquitetura, via algoritmo de back-
propagation (retropropagac¢do). Além disso, a estratégia mudou os pesos de neurénios
especificos para identificar e exagerar padrdes na imagem histolégica original. Esse
processo foi repetido para obter a imagem desejada por meio de um valor suficiente-
mente pequeno de perda. Os padrdes foram entdo exagerados, fornecendo uma nova
imagem (TOGACAR; COMERT; ERGEN, 2021; MORDVINTSEV; OLAH; TYKA,
2015; SUZUKI et al., 2017). Nesse trabalho, as novas imagens foram obtidas com
40 iteracdes, 5 oitavas (também conhecidas como escalas de andlise), um fator esca-
lar de 1,4 e representagdes através das camadas totalmente conectadas (TOGACAR;
COMERT; ERGEN, 2021; MORDVINTSEV; OLAH; TYKA, 2015; SUZUKI et al.,
2017). Essas condicdes permitiram explorar os padrdes disponiveis do menor ao maior
nivel de abstragcdo, evidenciando os detalhes nas imagens resultantes. A Figura 11

mostra alguns exemplos das representacdes DD no contexto das amostras H&E.

4.5 Etapa 3 - Extracao das Deep Features das Repre-

sentacoes Grad-CAM, LIME e DD

Esta etapa consistiu em fornecer as imagens extraidas pelas técnicas Grad-CAM,

LIME e DD para um modelo CNN 2, com o intuito de obter as deep features da camada
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Figura 11: Representacdes DeepDream via imagens H&E originais (a), considerando
o modelo VGG19 (b), ResNet50 (c), Inception V3 (d) e EfficientNet B2 (e).

de average pooling, considerando o processo de k-fold cross-validation (TOGACAR;
COMERT; ERGEN, 2021; LIN; CHEN; YAN, 2013). Os vetores de caracteristicas
foram definidos pelas imagens H&E originais e as representacdes Grad-CAM, LIME
e DD correspondentes. Algumas combinagdes testadas aqui foram: VGG19 (CNN
1) com ResNet50 (CNN 2); EfficientNet B2 (CNN 1) com Inception V3 (CNN 2);
ResNet50 (CNN 1) com VGG19 (CNN 2); Inception V3 (CNN 1) com EfficientNet

B2 (CNN 2). Os resultados foram utilizados como entrada para a proxima etapa.
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4.6 Etapa 4 - Selecao das Features Ranqueadas via Al-
goritmo ReliefF

O algoritmo ReliefF foi aplicado para analisar cada vetor de caracteristicas, identi-
ficando os elementos mais generalizdveis e relevantes. Este algoritmo depende de um
método estatistico inspirado por treinamento baseado em instancia (DUDA; HART;
STORK, 2012), utilizando cdlculos comparativos entre os dados contidos em cada
instancia durante o processo de ranqueamento. Deste modo, ReliefF estima a qua-
lidade e relevancia de cada caracteristica, atribuindo pesos que determinam o melhor
ranqueamento (URBANOWICZ et al., 2018). Neste contexto, foi aplicado o algoritmo
ReliefF utilizando o pacote Weka (WAIKATO, 2019). Para a anélise de desempenho,
diferentes composicdes dos valores com melhor ranqueamento foram utilizadas, com
10, 20, 30, 40, 50 e 100 features, baseado na abordagem adotada em (RIBEIRO et al.,
2019; OLIVEIRA et al., 2023).

4.7 Etapa5 - Classificacoes Baseadas em Multiplos Clas-
sificadores

Para analisar a capacidade de classificacio das caracteristicas, diferentes métodos
foram explorados, como: RotF e Dec - baseados em meta-learning; MP, Log e SVM
- baseados em funcdo; RandF - baseado em 4rvore de decisao; KStar e IBk - basea-
dos em lazy learning (DUDA; HART; STORK, 2012). Os multiplos classificadores
indicaram uma estratégia util em identificar a combinacdo capaz de fornecer a melhor
associagdo, analisando a acuricia, e especialmente as métricas drea sob a curvatura

ROC (AUC) e F1-Score.
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Resultados e Discussao

Os modelos CNN foram aplicados diretamente nas imagens histolégicas, conforme
a metodologia (etapa 1). Os valores de acurédcia fornecidos pelas arquiteturas sio

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Valores de ACC (%) alcancados via modelos CNN aplicados diretamente
nos conjuntos de imagens histoldgicas.

UCSB | CR LG | DISP

VGG19 59,88 | 85,60 | 71,50 | 89,66
EfficientNet B2 | 61,00 | 64,52 | 50,80 | 55,63
ResNet50 60,50 | 81,00 | 68,80 | 78,20

Inception V3 49,40 | 61,22 | 56,26 | 54,55

Ao aplicar as arquiteturas diretamente, desempenhos pouco significativos sao no-
tados, com os melhores valores de acuracia de 61% a 89,66%. O modelo VGG19 foi
responsavel pelos melhores desempenhos em trés dos quatro datasets, CR (85,60%),
LG (71,50%), e DISP (89,66%). EfficientNet B2 indicou o melhor desempenho para
os dados UCSB (61%).

Em seguida, as combinacdes de CNN 1 e CNN 2 foram testadas com o intuito
de verificar os desempenhos discriminativos dos modelos CNN 2 via representacdes
Grad-CAM, LIME e DD. As combinagdes testadas aqui foram indicadas como VGG19
(CNN 1) com ResNet50 (CNN 2); EfficientNet B2 (CNN 1) com Inception V3 (CNN
2); ResNet50 (CNN 1) com VGG19 (CNN 2); Inception V3 (CNN 1) com Efficient-

Net B2 (CNN 2). As Tabelas 3, 4, 5 e 6 apresentam os valores de acurdcia em cada
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combinacao, considerando os conjuntos UCSB, CR, LG e DISP.

Tabela 3: Valores de acuracia (%) via ResNet50 (CNN 2) com representacdes extraidas
de VGG19 (CNN 1).

CAM | LIME | DD

UCSB | 56,60 | 50,00 | 56,40
CR 55,10 | 49,80 | 71,50
LG 54,20 | 59,30 | 62,70
DISP | 63,50 | 63,20 | 58,60

Tabela 4: Valores de acuricia (%) da aplicacdo de Inception V3 (CNN 2), usando
representacOes extraidas de Efficientnet B2 (CNN 1).

CAM | LIME | DD
UCSB | 59,77 | 49,54 | 48
CR 50,75 55 | 55,30
LG 56,60 | 53,53 | 58,77
DISP | 49,82 | 51,32 | 56,77

Tabela 5: Valores de acurdcia (%) com VGG19 (CNN 2) e representacdes extraidas de
ResNet50 (CNN 1).

CAM | LIME | DD

UCSB | 51,85 | 52,00 | 56,59
CR 53,48 | 60,75 | 86,82
LG 53,02 | 60,94 | 80,66
DISP | 51,81 | 76,21 | 77,21

Tabela 6: Valores de acurécia (%) obtidos por Efficientnet B2 (CNN 2), explorando as
representacOes extraidas de Inception V3 (CNN 1).

CAM | LIME | DD

UCSB | 57,84 | 62,91 | 55,30
CR 47,42 | 53,18 | 65,30
LG 54,43 | 55,85 | 57,64
DISP | 55,24 | 61,52 | 51,62

A partir desses resultados, é possivel verificar que as representacdes extraidas di-
retamente dos modelos CNN 2 indicaram desempenhos de 49% a 86%, aproxima-

damente. Os desempenhos mais interessantes foram obtidos com VGG19 (CNN 2)
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com representacdes extraidas de ResNet50 (CNN 1), especialmente através das ima-
gens DD (Tabela 5). Os destaques foram CR, LG e DISP com valores de acuricia
de 86,82%, 80,66% e 77,21%, respectivamente. Os valores de acuricia alcancados
com os conjuntos CR (86,82%) e LG (80,66%) com representagdes DD ultrapassaram
aqueles obtidos via imagens originais (Tabela 5). Quando consideradas as representa-
coes Grad-CAM e LIME, os resultados foram menos significativos independentemente
da combinagdo de CNN 1 e CNN 2.

ApOs essas associagdes, 0 modelo proposto foi completamente aplicado para cada
conjunto de dados H&E, considerando as diferentes combinacgdes apresentadas na me-
todologia, especialmente a inclusdo das outras etapas (secdes 4.5 a 4.7). As composi-
coes dos valores de melhor ranqueamento, com 10, 20, 30, 40, 50 e 100 deep features
(RIBEIRO et al., 2019; OLIVEIRA et al., 2023) sao apresentadas nas Tabelas 7, 8,
9 e 10. Ao considerar os classificadores explorados nesse trabalho e o numero de
atributos, as taxas de AUC alcancadas por cada classificador foram usadas para calcu-
lar a média de desempenho em cada cendrio de caracteristicas. Com isso, os valores
mais expressivos de AUC com o menor nimero de caracteristicas foram destacados
em negrito.

Tabela 7: Média de taxas AUC obtidas com mudltiplos classificadores e deep featu-
res por meio da arquitetura ResNet50 (CNN 2), usando representagcdes extraidas de
VGGI19 (CNN 1).

Numero de caracteristicas
10 20 30 40 50 100
UCSB | 0,963 | 0,971 | 0,967 | 0,965 | 0,963 | 0,974
CR 0,990 | 0,988 | 0,993 | 0,997 | 0,996 | 0,994
LG 0,982 | 0,991 | 0,992 | 0,990 | 0,990 | 0,993
DISP | 0,975 | 0,972 | 0,983 | 0,987 | 0,987 | 0,982

Ao considerar a Tabela 7 (arquitetura ResNet50 (CNN 2) com representagdes ex-
traidas de VGG19 (CNN 1)), as maiores médias com o menor nimero de caracteristi-
cas foram taxas de AUC que variaram de 0,974 (UCSB) a 0,997 (CR). Esses valores

foram definidos por 100 descritores para os conjuntos UCSB (0,974) e LG (0,993), e
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Tabela 8: Média de taxas AUC obtidas com multiplos classificadores e deep features
via Inception V3 (CNN 2), processando as representacdes extraidas de Efficientnet B2
(CNN 1).

Numero de caracteristicas
10 20 30 40 50 100
UCSB | 0,926 | 0,930 | 0,944 | 0,933 | 0,937 | 0,938
CR 0,956 | 0,976 | 0,976 | 0,988 | 0,987 | 0,986
LG 0,942 | 0,966 | 0,973 | 0,976 | 0,977 | 0,987
DISP | 0,958 | 0,953 | 0,964 | 0,974 | 0,974 | 0,979

Tabela 9: Médias de taxas AUC considerando multiplos classificadores e deep features
extraidas de VGG19 (CNN 2), usando as representacdes obtidas por ResNet50 (CNN

1).

Numero de caracteristicas
10 20 30 40 50 100
UCSB | 0,922 | 0,916 | 0,914 | 0,912 | 0,923 | 0,931
CR 0,980 | 0,991 | 0,991 | 0,992 | 0,993 | 0,996
LG 0,960 | 0,957 | 0,951 | 0,958 | 0,961 | 0,968
DISP | 0,955 | 0,969 | 0,973 | 0,968 | 0,974 | 0,974

Tabela 10: Médias de taxas AUC obtidas com multiplos classificadores e deep features
via Efficientnet B2 (CNN 2), explorando as representa¢des extraidas de Inception V3
(CNN 1).

Numero de caracteristicas
10 20 30 40 50 100
UCSB | 0,930 | 0,946 | 0,955 | 0,965 | 0,965 | 0,967
CR 0,988 | 0,994 | 0,992 | 0,991 | 0,993 | 0,995
LG 0,943 | 0,961 | 0,972 | 0,986 | 0,987 | 0,987
DISP | 0,927 | 0,953 | 0,946 | 0,953 | 0,954 | 0,965
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40 para CR (0,997) e DISP (0,987). Quando € observada a associagdo entre Efficient-
net B2 (CNN 1) e Inception V3 (CNN 2) (Tabela 8), € notado que as maiores médias
com o menor nimero de atributos foram valores AUC de 0,944 (UCSB) a 0,988 (CR),
com 30 atributos para UCSB (0,944), 40 para CR (0,988), e 100 para LG (0,987) e
DISP (0,979). Pela Tabela 9 (modelo VGG19 (CNN 2) usando representagdes extrai-
das por ResNet50 (CNN 1)), os resultados mais expressivos indicaram taxas AUC de
0,931 (UCSB) a 0,996 (CR). Os conjuntos UCSB, CR e LG (0,968) foram classifica-
dos com 100 caracteristicas. Nessa combinag¢do, o conjunto DISP (0,974 de AUC) foi
classificado com 50 deep features. Levando em consideracdo a associacao Inception
V3 (CNN 1) e Efficientnet B2 (CNN 2), Tabela 10, os valores médios de AUC também
representaram desempenhos importantes, de 0,965 (DISP) a 0,995 (CR), explorando
100 (UCSB, CR e DISP) e 50 (LG) atributos. Sendo assim, apds aplicar o modelo
completo, é possivel identificar as principais combinagdes para cada dataset H&E,
incluindo o classificador mais relevante em cada contexto. As melhores associacoes,
segundo as maiores médias de AUC vistas nas tabelas anteriores, estdo sumarizadas

na Tabela 11, com os valores F1-Score e ACC inclusos.

Tabela 11: Sumario das melhores associa¢des resultantes do modelo proposto.

CNN 1eCNN2 Caracteristicas | Classificador | AUC | ACC | F1-Score
UCSB | VGG19 com ResNet50 100 MP 0,994 | 96,50 0,965
CR VGG19 com ResNet50 40 IBk 1 100 1
LG VGG19 com ResNet50 100 RotF 0,999 | 99,20 0,992
DISP | VGG19 com ResNet50 40 Dec 0,998 | 97,90 0,980

Esse sumadrio indica que os valores de ACC mais significativos sdo maiores que
96% e as taxas de AUC maiores que 0,99, com uma classificagdo ideal observada no
conjunto CR. E possivel notar que a combinagio de VGG19 com ResNet50 forneceu
as melhores solucdes para todos os conjuntos de dados investigados aqui, indicando
um padrdo importante na classificacdo de multiplos tipos de imagens H&E. Também,
conjuntos com 40 e 100 caracteristicas foram os mais usados. Apesar disso, os classifi-

cadores foram diferentes. Ao considera a métrica F1-Score, a qualidade alcancada por
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cada modelo também merece ser destacada, com valores maiores que 0,96 em diferen-
tes tipos de amostras H&E. Ademais, distincdes significativas foram alcancadas em
comparacao com os desempenhos dos modelos aplicados diretamente as imagens ori-
ginais (Tabela 2), uma abordagem comumente vista nesse campo especifico de estudo.
Por exemplo, as melhores solugdes indicaram valores de ACC que variam de 96,50%
(UCSB) a 100% (CR) em comparacao a 60,50% (UCSB) a 81% (CR) via ResNet50.
A diferenca entre esses resultados indica os ganhos que foram de 19% (CR) a 36%
(UCSB) com o modelo proposto. Outros ganhos significantes podem ser calculados
dos testes discutidos previamente, mas os valores indicados aqui sao suficientes para
destacar as contribui¢des deste estudo.

Para destacar as origens dos atributos, na Tabela 12 € exibido a distribui¢do percen-
tual dos atributos que definiram as melhores associacdes (Tabela 11). E observado que
as caracteristicas resultantes das imagens originais foram aquelas com o maior ocor-
réncia (maior que 85%), seguidas das representacdes LIME, DD e Grad-CAM. Estas
composig¢des sao vistas nos conjuntos UCSB, LG e DISP, indicando modelos préximos
ao ideal (taxas AUC de 0,994 a 0,999). Em adic¢do, apesar da solucdo para o conjunto
CR nio considerar atributos das representacdes, o esquema proposto identificou uma

solucdo com a capacidade de proporcionar a melhor distingao.

Tabela 12: Porcentagem (%) da distribui¢do de atributos que compuseram as melhores
solugdes.

Porcentagem (%
Dataset | Features gem (%)

DD | Grad-CAM | LIME | Originais
UCSB 100 3 2 9 86
CR 40 0 0 0 100
LG 100 1 0 0 99
DISP 40 0 0 5 95

Por fim, as Tabelas 13, 14, 15 e 16 mostram uma visdo geral dos resultados al-
cancados com este trabalho em relacdo a importantes abordagens disponiveis na Li-

teratura. E importante notar que estas propostas levaram a modelos quase ideais, a
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medida que utilizam diferentes tipos de caracteristicas, classificadores, e ajustes a fim
de analisar datasets especificos. Neste contexto, é observado que as solu¢des obtidas
neste estudo foram capazes de indicar valores de acurdcia entre aqueles com melhor
ranqueamento, com énfase nos contextos de cancer colorretal e displasia oral como
principais abordagens. A respeito do conjunto LG, o modelo obtido expressou um
desempenho sutilmente menor (0,42%) quando comparado ao descrito por Roberto et
al. em (ROBERTO et al., 2021). Considerando as amostras de cincer de mama, a
solucdo apresentada é a segunda melhor ranqueada, com um valor de acurécia 1,5%
menor. Outras comparagdes poderiam ser consideradas visando garantir estes resul-
tados em mais condi¢des e experimentos, ou até mesmo fazer ajustes para definir os
limites de cada modelo. No entanto, € valido notar também que combinacdes de estra-
tégias CNN com representacdes Grad-CAM, LIME e DD e muiltiplos classificadores
nao foram usadas nestes trabalhos relacionados. Entdo, € possivel evidenciar outra
contribui¢do deste estudo, uma estratégia vidvel para melhorar desempenhos de méto-

dos tradicionais de deep learning.

Tabela 13: Visao geral dos valores de acuracia (%) obtidos por diferentes abordagens
para a classificacdo de imagens de cancer de mama.

Referéncia Meétodo Acuricia
(OLIVEIRA et al., 2023) ResNet50, avg_pool layer, RelieF e Ensemble com 35 deep features 98,00
Proposto VGG19+ResNet50 com DeepDream, Grad-CAM e LIME + classificador MP | 96,50
(NANNI et al., 2020) 9 modelos CNN, handcrafted features 96,33
(NANNI; GHIDONI; BRAHNAM, 2018) | 8 modelos CNN, handcrafted features 95,00
(KAUSAR et al., 2019) Color normalization, Haar wavelet e CNN proposta 91,00

Le-Net, handcrafted features multiescala e multidimensionais,

(CANDELERO et al., 2020) Haralick, LBP 90,52

(ROBERTO et al.. 2021) ResNet50 co.mﬁne-tumng,. h.andcr.aﬁe.dfeatures 89.66
multiescala e multidimensionais

(SETHY: BEHERA, 2022) 3 modelos CNN e handcrafted features (GLCM, HOG, 84.20

LBP)
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Tabela 14: Visao geral dos valores de acuricia (%) obtidos por diferentes abordagens
para a classificacdo de cancer colorretal.

Referéncia Método Acurécia
Proposto VGG19+ResNet50 com DeepDream, Grad-CAM and LIME + classificador IBk | 100
(ROBERTO et al., 2021) ResNet50 com ]‘me-z‘unmg2 h_andcr-afte?dfeatures 99.39
multiescala e multidimensionais

(OLIVEIRA et al., 2023) ResNet50, avg_pool layer, RelieF e Ensemble com 35 deep features 98,00
(NANNI; GHIDONI; BRAHNAM, 2018) | 8 modelos CNN, handcrafted features 97,60
(NANNI et al., 2020) 9 modelos CNN, handcrafted features 97,50
(NANNI et al., 2019) 6 modelos CNN, handcrafted features 97,00
(CANDELERO et al., 2020) Le-Net, handcrafted features multiescala e multidimensionais, 91,06

Haralick, LBP

Tabela 15: Visao geral dos valores de acurdcia (%) obtidos por diferentes abordagens
para a classificacdo de imagens de tecido hepatico.

Referéncia Método Acurécia
(ROBERTO et al., 2021) ResNet50 (:O.mﬁne-tuning,- h‘andcr‘aﬁec‘lfeatures 99.62
multiescala e multidimensionais
(OLIVEIRA et al., 2023) ResNet50, avg_pool layer, RelieF e Ensemble com 5 deep features 99,32
Proposto VGG19+ResNet50 com DeepDream, Grad-CAM e LIME + classificador RotF | 99,20
(ANDREARCZYK; WHELAN, 2017) Collective T-CNN 98,20
(HUANG et al., 2013) Novo conjunto de caracteristicas de imagem e Ensemble de classificador SVM | 97,01
(WATANABE; KOBAYASHI; WADA, 2016) | Descritores GIST, PCA e LDA 93,70

Tabela 16: Visdo geral dos valores de acuricia (%) obtidos por diferentes abordagens
para a classificacdo de displasia oral.

Referéncia Meétodo Acurécia
Proposto VGG19+ResNet50 com DeepDream, Grad-CAM e LIME + classificador Dec | 97,90
(AZARMEHR et al., 2022) Busca em arquitetur.a neurill e handc/mfted features) 95.20
(morfolégico e ndo-morfol6gico)
(DABASS; VIG; VASHISTH, 2018) | Fatiamento Bit-plane, Algoritmo active contour snake e regides de queratina | 95,08
(ADEL et al., 2018) Handcrafted features (SIFT, SURF, ORB) 92,80
(SILVA et al., 2022) Handcrafted features (morfoldgico e nao-morfolégico) 92,40
(BAIK et al., 2014) Morfologia, quantidade de DNA, distribui¢io de cromatina e Random Forests | 80,60
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Conclusoes

Neste trabalho, foi desenvolvida uma estratégia capaz de fornecer solugdes ba-
seadas em modelos CNN com representagdes Grad-CAM, LIME e DD, incluindo
multiplos classificadores, com o objetivo de classificar imagens H&E. Os contextos
de investigacdo foram cancer de mama, cancer colorretal, tecido hepatico e displasia
oral. Os melhores resultados foram obtidos por meio da associacio de redes VGG19
(CNN 1) com ResNet50 (CNN 2), explorando vetores de caracteristicas com 40 e 100
atributos. Os resultados foram valores de acuricia que variaram entre 96,50% (UCSB)
a 100% (CR). A métrica F1-Score revelou a qualidade alcancada por cada modelo,
com valores significantes (maiores que 0,96) em diferentes tipos de amostras H&E.
As deep features mais usadas foram baseadas nas imagens originais (maior ocorrén-
cia), seguidas das representacdes LIME, DD e Grad-CAM. Ao considerar os conjuntos
UCSB, LG e DISP, as combinagdes contribuiram para resultados proximos aos ideais
(taxas AUC de 0,994 a 0,999).

Os principais resultados foram comparados com técnicas consolidados de apren-
dizado de maquina, modelos CNN aplicados diretamente para classificar os conjuntos
H&E. Foi visto que os modelos principais expressaram importantes desempenhos em
ganhos, com os maiores valores de acurdcia: as diferengas variaram de 19% (CR) a
36% (UCSB). Portanto, as informacdes e combinagdes descritas neste trabalho podem
auxiliar significativamente a expansao de técnicas consolidadas voltadas ao reconheci-

mento de padrdes de imagens histoldgicas, fornecendo mais robustez aos diagndsticos
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auxiliados por computador.

Por fim, considerando uma visdo geral ilustrativa das solucdes sobre as aborda-
gens significativas disponiveis na Literatura, os desempenhos alcancados aqui foram
competitivos, com valores entre os melhor classificados, com €nfase nos contextos de
cancer colorretal e displasia oral (melhores solugdes). Para os outros conjuntos de da-
dos, os modelos obtidos indicaram taxas sutilmente menores, fazendo com que sejam
as segundas melhores solugdes.

Em trabalhos futuros, pretende-se que: mais modelos CNN sejam combinados
com as representacdes Grad-CAM, LIME e DD correspondentes para definir outras
vantagens e limites; testar as influéncias dos diferentes parametros de cada técnica

para a obtenc¢do de novas ideias e perspectivas para a andlise de imagens H&E.

6.1 Contribuicoes e Divulgacao
As principais contribui¢des alcancadas com esse trabalho foram as seguintes:

* Uma estratégia baseada em representacoes LIME, Grad-CAM e DeepDream
ainda ndo explorada para reconhecimento de padrdes de imagens H&E relevan-

tes;

* Defini¢do das melhores solucdes por meio das principais representacdes (LIME,
Grad-CAM e DD), suas deep features correspondentes, € a utilizagdo de dife-

rentes classificadores;

* Um esquema computacional capaz de associar quatro arquiteturas CNN distintas

e consolidadas para fornecer os melhores modelos;

* Resultados que ultrapassaram aqueles indicados em abordagens importantes dis-
poniveis na Literatura especializada, em classificacdo de cancer colorretal e dis-

plasia oral (melhores solucdes).
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Além do exposto, o trabalho foi divulgado nos seguintes veiculos:

* Martinez, J. M. C.; Neves, L. A. Ensemble com técnicas de aprendizado de ma-
quina e IA explicdvel para classificar imagens histologicas, XXXIV Congresso

de Iniciacdo Cientifica da Unesp (CIC), 2022.

* O trabalho foi selecionado para a 2* fase da conferéncia, realizada em novembro

de 2022.

* Neves L., Martinez J., Longo L., Freire Roberto G., Tosta T., de Faria P., Loyola
A., Cardoso S., Silva A., Zanchetta do Nascimento M. and Rozendo G. (2023).
Classification of H&E Images via CNN Models with XAI Approaches, Deep-
Dream Representations and Multiple Classifiers. In Proceedings of the 25th In-
ternational Conference on Enterprise Information Systems - Volume 1: ICEIS,

ISBN 978-989-758-648-4, SciTePress, pages 354-364.

* Artigo selecionado para publicacao no journal “SN Computer Science”, "Recent
Trends on Enterprise Information Systems", como parte da 25th International
Conference on Enterprise Information Systems: Martinez J., Neves L., Longo
L., Freire Roberto G., Tosta T., de Faria P., Loyola A., Cardoso S., Silva A.,
Zanchetta do Nascimento M. and Rozendo G., "Association of Deep Features
with DeepDream Representations, XAl Techniques and Multiple Classifiers for

the Classification of Histological Images".
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