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Resumo

Neste trabalho € apresentada uma proposta para investigar combinacdes de des-
critores handcrafted e deep learned, bem como possiveis padrdes de associagdes em
diferentes tipos de imagens histoldgicas. Os descritores handcrafted foram definidos
da categoria de técnicas fractais aplicadas as imagens originais, bem como as represen-
tacdes obtidas por meio de técnicas de inteligéncia artificial explicavel. Os descritores
deep learned foram obtidos de diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais.
Os descritores mais relevantes de cada combinagdo, definidos a partir de um algoritmo
de ranqueamento, foram analisados em um ensemble composto pelos classificadores
SVM, Naive Bayes, Random Forest e K-Nearest Neighbors. A metodologia proposta
foi aplicada em imagens H&E representativas do cancer de mama, colorretal, displasia
oral e tecido hepatico. Os melhores resultados em cada conjunto foram taxas de acu-
racias de 94,83% a 100%, além de: conhecer padroes de combinagdes de técnicas para
diferentes tipos de imagens H&E; indicar que o ensemble de descritores permite au-
mentar as taxas conquistadas em diferentes contextos, sobretudo quando combinadas
com deep features obtidas via transfer learning; definir que combinacao de ensembles
(descritores e classificadores) pode fornecer desempenhos competitivos em relagdo aos

disponiveis na Literatura, explorando um nimero reduzido de caracteristicas.

Palavras-chave: Deep features. Técnicas fractais. Ensemble de descritores. Ensemble

de classificadores. Imagens histologicas H&E.



Abstract

In this project it is proposed a methodology to investigate the ensemble of hand-
crafted and deep learned features, as well as to find possible patterns in multiple asso-
ciations on images from different histological origins. The handcrafted features were
selected from fractal techniques, applied to the original images as well to their respec-
tive explanations obtained with explainable artificial inteligence approaches. On the
other hand, the deep learned features were extracted from several convolutional neu-
ral networks. The most relevant features from each ensemble, according to a ranking
algorithm, were fed to and ensemble composed by the classifiers SVM, Naive Bayes,
Random Forest and K-Nearest Neighbors. Our proposed method was performed with
H&E images representing breast cancer, colorrectal cancer, oral displasia and liver
tissue. The best results from each context achieved accuracies ranging from 94.83%
to 100%, besides that we also: found a pattern for ensemble techniques considering
multiple types of H&E images; demonstrated that the ensemble of features allows to
improve accuracy on several scenarios, specially with deep learned features acquired
with transfer learning; defined which ensemble combination (features and classifiers)
could provide competitive results agains other proposed methods on the literatures

while using a small number os features.

Keywords: Deep features. Fractal techniques. Feature ensemble. Ensemble of classi-

fiers. H&E histological images
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Capitulo 1

Introducao

As técnicas de aprendizado de mdaquina sdo Uuteis para realizar tarefas de clas-
sificacdo e reconhecimento de padrdes nos mais diferentes dominios. No contexto
de imagens, por exemplo, as técnicas fundamentadas em Redes Neurais Artificiais
(RNA) proporcionaram avancos importantes (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
Uma RNA ¢é composta por camadas interconectadas, de forma sequencial ou ndo, ca-
pazes de processar dados em diferentes niveis de abstracdo. Os modelos obtidos a
partir de uma RNA sdo resultados da técnica de backpropagation, que permite, por
meio do método matematico do gradiente, reajustar os parametros das camadas.

Neste contexto, as técnicas Redes Neurais Convolucionais (CNN), variantes de
RNA, utilizam a estratégia de fragmentar a informac@o em diversos niveis e escalas
para verificar como estes se relacionam no espaco da imagem. Esse comportamento é
obtido com a aplicacdo consecutiva de operagdes de convolucao a partir de diferentes
filtros. Assim, o algoritmo consegue verificar padrdes locais e globais, independente
da posi¢do, da escala ou da rotacdo em que se encontram (WANG et al., 2019a).

Existem diferentes estratégias utilizadas para compor as arquiteturas de uma CNN.
Por exemplo, uma abordagem comum € a de construir arquiteturas com muitas cama-
das, profundas, para obter um processamento mais detalhado em cada passo da anélise.

A arquitetura Visual Geometry Group (VGG) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) usa
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desta estratégia ao expandir sua profundidade com a constru¢io de camadas de convo-
lucdo compostas de mascaras menores, mas em maior quantidade. Essas vdrias opera-
cdes menores, quando em conjunto, tendem a convergir para modelos mais precisos.
Ja as arquiteturas Residual Neural Network (ResNet) (HE et al., 2016) aumentaram
a profundidade de uma rede com a utilizacdo de blocos residuais para a passagem
de valores entre as camadas. Essa prética é empregada para evitar a degradacdo da
informacao, consequéncia do grande nimero de camadas presentes (SRIVASTAVA;
GREFF; SCHMIDHUBER, 2015). Outra estratégia que pode ser utilizada € incremen-
tar a largura da rede. Uma das arquiteturas que utiliza essa estratégia € a InceptionNet
(SZEGEDY et al., 2015). Este tipo de CNN considera operagdes em escalas diferen-
tes dentro de uma mesma camada e concatena os resultados obtidos para alimentar a
proxima. Essa abordagem explora padrdes importantes em imagens de uma mesma
classe podem ser encontrados em diferentes escalas e posi¢des, assim convolucdes de
diferentes tamanhos em um mesmo nivel podem encontré-los.

E importante destacar que apesar de os modelos CNN conseguirem realizar dire-
tamente as classificagdes de imagens ao fim do processamento, os valores em suas ca-
madas internas podem conter informag¢des importantes para descrever a imagem de en-
trada, uma vez que podem ser interpretados como quantificagdes de possiveis padroes
(LEI et al., 2016). Isso ocorre por meio das deep learned features, ou deep features,
as quais foram responsaveis por resultados relevantes no contexto de imagens médicas
(WANG et al., 2019b; MAHBOD et al., 2019; ALINSAIF; LANG, 2020). Esse uso
foi viabilizado principalmente com a aplicacdo de transfer learning, que consiste em
aproveitar um modelo CNN treinado em um conjunto de amostras diferente do explo-
rado na investigacao. Essa prética permite refinar o treinamento para um novo modelo
a fim de melhorar as taxas de distin¢cdes (TORREY; SHAVLIK, 2010). Apesar disso, é
possivel aprimorar os resultados e melhorar o processo de reconhecimento de padrdes

ao combinar estes descritores com outras técnicas de quantificacdes de texturas em
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imagens, tais como os descritores handcrafted.

Neste contexto, diferentes combinagdes de descritores proporcionaram resultados
relevantes nos mais variados tipos de imagens (NANNI; GHIDONI; BRAHNAM,
2017; HAGERTY et al., 2019; WEI et al., 2019; HASAN et al., 2019; LI et al., 2019a;
TRIPATHI; SINGH, 2020, 2020). Dentre as combinagdes possiveis, o uso de des-
critores fractais (handcrafted), tais como dimensao fractal e lacunaridade, merecem
destaque por conseguirem mensurar apropriadamente formas complexas, geralmente
encontradas na natureza (FORTIN et al., 1992). Esses descritores mensuram a unifor-
midade e preenchimento do espaco de imagem sob anélise, informagdes que podem
favorecer o processo de classificacio e reconhecimento de padrdes, tais como em ima-
gens médicas (ARALICA et al., 2020; JAIN; DUIN; MAO, 2000; QIN; PUCKETT;
QIAN, 2020; ROBERTO et al., 2021). Também fazem parte deste grupo os descri-
tores derivados da percolacdo, técnica que permite exportar o conceito de porosidade
para o processamento de imagens e também obteve resultados significativos na apli-
cacdo para classificacdo de imagens no contexto histolégico (ROBERTO et al., 2017;
ROBERTO et al., 2019; CANDELERO et al., 2020).

Adicionalmente, uma vez que o uso de redes neurais para a classificacdo ou obten-
cdo de deep features possibilita resultados relevantes, torna-se necessdrio investigar
as informacdes que embasaram as tomadas de decisdes. De forma mais simples, é
necessario observar se os modelos obtidos fornecem resultados precisos pelos moti-
vos corretos (SAMEK; MULLER, 2019). Este questionamento motivou o desenvol-
vimento de técnicas concentradas na drea de inteligéncia Artificial explicavel (IAx)
(GUNNING; AHA, 2019), tais como Class Activation Mapping (CAM) (ZHOU et
al., 2016) e Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) (RIBEIRO;
SINGH; GUESTRIN, 2016). Essas abordagens podem ser aplicadas para produzir
visualizacoes das regides de imagens que fundamentaram o processo de classificacao

de uma CNN. Com isto, estas imagens permitem real¢ar os padrdes dominantes para a
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identificacdao de uma determinada categoria e, por consequéncia, a quantificagao destas
pode resultar em dados significativos para um novo processo de classificacdo. Apesar
destas observacdes, nota-se que esta hipotese ainda nao foi verificada na Literatura.
Mesmo que as estratégias apresentadas previamente tenham suas vantagens, como
sdo explorados vetores de descritores de diferentes origens, € importante considerar o
numero de descritores empregados para a realizacdo da classificagdo. Esta prética deve
ser realizada para minimizar a possibilidade da ocorréncia de overfitting (NANNI;
GHIDONI; BRAHNAM, 2017; HAGERTY et al., 2019; TRIPATHI; SINGH, 2020).
Adicionalmente, um conjunto de descritores também pode ser altamente dependente
da heuristica do classificador utilizado para avaliar o modelo (DIETTERICH, 2000).
Estes problemas sdo minimizados com o uso de classificadores construidos a partir de
diferentes heuristicas, os quais sdo combinados por uma técnica nomeada ensemble le-
arning classification (ensemble de classificadores) (SAGI; ROKACH, 2018). Técnicas
que fazem parte desse conjunto exploram a chamada sabedoria de multidao, de forma
que uma decisdo tomada a partir de diferentes perspectivas, se combinadas, pode ser
mais precisa. A justificativa é que possiveis erros individuais sdo compensados pe-
los acertos dos outros componentes (SAGI; ROKACH, 2018). A classificacdo a partir
destes métodos indicou resultados relevantes quando aplicados em imagens de dife-
rentes contextos (NANNI; LUMINI; ZAFFONATO, 2018; CHEN et al., 2019; DAS;
BISWAS, 2019; BRUNESE et al., 2020) e despertam o interesse da comunidade para a
sua implementac¢do aliada aos métodos de aprendizado profundo. Como consequéncia,
¢ possivel investigar as combina¢des de descritores e técnicas mais relevantes para a
andlise, classificacdo e reconhecimento de padrdes nas imagens complexas e relevan-

tes cientificamente, como amostras histolégicas coradas com Hematoxilina Eosina

(H&E).
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1.1 Motivacao e Justificativas

O processo de quantificagdo de imagens pode ser realizado por meio de diferentes
técnicas (KUMAR; BHATIA, 2014). Por outro lado, o uso de multiplas técnicas pode
implicar em questdes adicionais envolvendo um sistema de classificacdo, seja pela
situacdo de overfitting (NANNI; GHIDONI; BRAHNAM, 2017; HAGERTY et al.,
2019; TRIPATHI; SINGH, 2020) ou por uma heuristica tornar-se dependente e/ou
ajustar-se melhor a um tipo especifico de descritor (DIETTERICH, 2000). Assim,
a indicacdo da relevancia de um determinado descritor estd diretamente relacionada
com o tipo de imagem, diversidade de técnicas e processo de classificagdao (NIXON;
AGUADO, 2019).

De maneira complementar, os modelos CNN buscam estabelecer possiveis padroes
presentes nas imagens a partir de quantificacOes automaticas em diferentes escalas.
Isso gera, para uma mesma entrada, multiplas quantificacdes de padrdes globais e
locais de uma textura sob investigacdo. Assim, essas quantificacdes podem ser uti-
lizadas como descritores e, consequentemente, podem evitar a indicacdo explicita de
quais técnicas devem ser empregadas. Trabalhos recentes testaram essa hipdtese em
diferentes contextos e obtiveram bons resultados (NANNI; LUMINI; ZAFFONATO,
2018; HAGERTY et al., 2019; ALMARAZ-DAMIAN et al., 2020; OHATA et al.,
2021; KUMAR et al., 2022). Mesmo assim, € possivel constatar que os autores nao
descartaram os descritores handcrafted, uma vez que estes podem conter informagdes
que ndo sdo contabilizadas durante as operacdes de convolugdo dos modelos CNN. O
uso de ensemble de descritores handcrafted e deep learned pode resultar também em
classificagdes mais precisas, conforme destacado em (NANNI; GHIDONI; BRAH-
NAM, 2017; HAGERTY et al., 2019; WEI et al., 2019; HASAN et al., 2019; LI et
al., 2019a; TRIPATHI; SINGH, 2020; TURKOGLU, 2021; KOC et al., 2022). Ou-
tro destaque € que propostas pautadas em ensemble learning permitem melhorar os

desempenhos de classificacdes (NANNI et al., 2020), sendo indicadas como uma das
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principais frentes para o desenvolvimento de novos modelos (KHAN et al., 2020).
Também, o campo de [Ax tem contribuido significativamente com o aprimoramento
dos modelos ensemble learning, especialmente na validacao e interpretacdo dos resul-
tados (KHEDKAR et al., 2019; WELLS; BEDNARZ, 2021), a fim de garantir que as
classificagcdes corretas foram determinadas pelos motivos corretos.

E importante considerar que a obtengo de descritores a partir de uma CNN resulta
em um numero expressivo de dados para o vetor de caracteristicas, fato que pode invi-
abilizar investigagdes de contextos com um numero reduzido de amostras (BISHOP,
2006; WATANABE, 1985), tais como os de imagens histolégicas H&E para os es-
tudos de cancer colorretal, cancer de mama, displasia oral e tecidos hepdticos. Esta
situagcdo pode ser contornada com a combinagao de técnica para selecionar os descri-
tores mais relevantes, tais como o algoritmo ReliefF (KILICARSLAN; ADEM; CE-
LIK, 2020; TURKOGLU, 2021). Mais ainda, esta estratégia motiva a investigacio de
combinacdes de diferentes associacoes (KUNCHEVA, 2014; DAS; BISWAS, 2019;
BRUNESE et al., 2020; SULOT et al., 2021; ISLAM; NAHIDUZZAMAN, 2022).

Neste contexto, mesmo com algumas iniciativas observadas (LUMINI; NANNI,
2018; KAUSAR et al., 2019; ROBERTO et al., 2021; TOGACAR; COMERT; ER-
GEN, 2021), modelos de ensemble learning explorando descritores fractais multies-
calas e multidimensionais, como os aqui investigados, ainda ndo foram totalmente
explorados na literatura, especialmente por meio de quantificacdes de imagens repre-
sentativas de CAM e LIME. Como diferenciais dessas estratégias, € possivel investi-
gar, por exemplo: 1. se é possivel definir padrdoes de combinacdes de técnicas para
diferentes tipos de imagens H&E; 2. se descritores fractais multiescalas e multidimen-
sionais permitem aprimorar os resultados conquistados via deep features com transfer
learning em imagens H&E; 3. se descritores fractais obtidos a partir de representagcdes
CAM e LIME podem contribuir com os desempenhos de um ensemble learning; 4. se

a combinacdo de ensembles (descritores e classificadores) pode indicar desempenhos
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competitivos em relacdo aos disponiveis na literatura.

Por fim, a investigacdo proposta para classificacdo e o reconhecimento de padrdes
em amostras H&E representativas do cancer colorretal, cancer de mama, displasia
oral e tecido hepatico pode contribuir significativamente com informacdes relevantes
para a drea de aprendizado de mdaquina e especialistas interessados nos temas aqui
explorados. Isso pode ser explicado, por exemplo, a partir dos dados contidos em
(SIEGEL et al., 2022). Os autores apontam que em 2022 estio previstos pelo menos
290 mil novos casos de cancer de mama para os Estados Unidos, o que representard
31% de todos os diagndsticos de cancer mais comuns em mulheres. Outro exemplo
€ o cancer colorretal, apontado como o terceiro mais comum em ambos os géneros,
com pelo menos 150 mil novos casos somente neste ano. Outro exemplo sao 0s casos
de displasia oral, lesdes que afetam a estrutura das células e podem potencialmente se
transformar em cancer (FONSECA-SILVA et al., 2016). O diagnoéstico deste tipo de
lesdo é baseado no tamanho e severidade das alteracdes e apresenta diferentes niveis
de intensidade (KUMAR; ABBAS; FAUSTO, 2005), no entanto, o diagndstico em
seus estagios iniciais € de suma importancia para a designag¢do do tratamento correto
e impedir que a evolucdo da lesdo resulte na formagao de um cancer (KUMAR et al.,
2008). Para 2022 Siegel et al. (2022) preveem pelo menos 54 mil novos casos de

cancer nesta regido, um dos 10 tipos mais comuns em pessoas do sexo masculino.

1.2 Objetivos

O objetivo proposto neste trabalho é uma investigagdo envolvendo ensembles de
descritores e classificadores para analisar imagens histolégicas H&E representativas
do cancer de mama, colorretal, displasia oral e tecido hepatico. Desta forma, os obje-

tivos especificos para isto sdo:

1. Investigar o poder discriminativo de deep features obtidas de diferentes arquite-
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turas com o uso de um ensemble de classificadores;

. Verificar os desempenhos de descritores fractais multiescalas e multidimensio-
nais (técnicas handcrafted), obtidos de imagens originais e representacdes 1Ax,

em um ensemble de classificadores;

. Realizar ensembles de descritores e comparar os resultados em relagdo aos obti-

dos a partir dos itens 1 e 2;

. Definir as melhores solu¢des para cada conjunto sob investigacdo e identificar

possiveis padrdes de associagoes.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos para a compreensao e ela-
boragao do trabalho. Nas se¢des a seguir estdo detalhes das técnicas aplicadas para
obter os descritores handcrafted, dos métodos deep-learning utilizados para definir os
descritores deep learned, das técnicas de IAx, da abordagem para a reducdo de di-
mensionalidade, dos algoritmos que podem ser utilizados para compor um ensemble
de classificadores e uma visdo geral sobre a categoria de imagens histolégicas com

coloracao H&E.

2.1 Descritores Handcrafted: Técnicas Fractais

A geometria fractal € um conceito definido por MANDELBROT; PIGNONI, 1983)
para descrever estruturas complexas por sua irregularidade e/ou fragmentagdo, como
sao comumente encontrados em elementos naturais. Uma de suas principais vanta-
gens € a independéncia da escala na andlise, consequéncia da auto-similaridade das
estruturas geométricas desta classe. Isto significa que fractais apresentam as mesmas
caracteristicas quando analisados estatisticamente em diferentes escalas de observa-
cdo. Exemplos comuns encontrados na natureza de formas que respeitam estas regras

sdao nuvens e litorais (FORTIN et al., 1992).
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Computacionalmente, os descritores fractais podem ser mensurados a partir de
diferentes técnicas, tais como o box-counting (NIKOLAIDIS; NIKOLAIDIS; TSOU-
ROS, 2011) e gliding-box IVANOVICI; RICHARD, 2010). Estes cdlculos geralmente
empregam a estratégia de contagem de caixas. A ideia por trds desta contagem estd
em utilizar caixas para delimitar subdivisdes ao longo do espago da imagem e verifi-
car como € o conteudo de cada um destes recortes. Em seguida, de acordo com suas
composigdes, sao contabilizados os tipos de caixas presentes na imagem. Variagdes
nos tamanhos das caixas utilizadas para as divisdes proporcionam as caracteristicas
multiescalas destas propriedades.

Um algoritmo comumente utilizado para a contagem de caixas € o do Gliding-Box
(IVANOVICI; RICHARD, 2010), em que uma caixa desliza pela imagem verificando
se os pixels de cada regido estdo contidos no espago da caixa. Esta verificacdo € de-
pendente do cdlculo da distancia entre o centro da caixa e os pixels da regido, com
isso € possivel obter formas distintas de se interpretar o valor e posicao do pixel. Ao
considerar um pixel na linha x, coluna y e intensidade de cor z, este pode ser interpre-
tado como um ponto no espaco com as coordenadas (x,y,z) num espaco tridimensional.
No entanto, imagens coloridas possuem diferentes canais de cores com intensidades
distintas. A partir disso, Ivanovici e Richard (2010) apresentou uma abordagem multi-
dimensional, em que um pixel é definido por sua posi¢ao espacial e suas intensidades
nos canais de cores. Assim, um pixel em uma imagem que utiliza o padrdo de cores
RGB ¢é representado por (x,y,r,g,b), um vetor n-dimensional no qual a cor da ima-
gem contribui na contabilizacido da informagdo. A partir desses conceitos, é possivel
mensurar o conteido de imagens via dimensao fractal e a lacunaridade, possibilitando
conhecer quanto do espaco estd preenchido e quao organizado € o preenchimento do
espaco, respectivamente (IVANOVICI; RICHARD, 2010).

A dimensao fractal é baseada na ideia de expansao dos conceitos Euclidianos, onde

as medidas estdo contidas em um espaco n-dimensional, sendo » um nimero inteiro
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maior que zero. Conforme o proposto por (MANDELBROT; PIGNONI, 1983), a di-
mensao fractal cria subdivisdes no espaco observado a fim de generalizar as medidas
ao incluir valores irracionais, resultando em um atributo livre de escala de observa-
cdo. Nesse caso, o valor depende somente do nimero de subdivisdes aplicadas ao
espaco para mensurar um elemento. Uma das formas de se compreender este valor é
interpretd-lo como a medida da rugosidade da estrutura analisada (PENTLAND, 1984)

No que lhe concerne, a lacunaridade é uma medida complementar a dimensao frac-
tal, pois quantifica a distribuicao e a organizacio de pixels contidos em uma imagem
(MANDELBROT; PIGNONI, 1983). Os valores de lacunaridade permitem conhecer
como os padrdes estdo organizados em diferentes escalas de observagdo. Para melhor
ilustrar o que esta propriedade representa, na Figura 2.1 estdo exemplos das curvas de
lacunaridade das imagens contidas na Figura 2.2. Assim, para imagens com contetido
homogéneo, como o que esta na Figura 2.2a, o valor da lacunaridade € 0 (2.1a), visto
que a distribui¢ao do valor dos pixels € uniforme. Para imagens com padrdes, como a
ilustrada na Figura 2.2b, é possivel observar que os valores da lacunaridade sdo mais
elevados no inicio da curva (2.1b), visto que as caixas ainda ndo cobrem totalmente o
padrao presente. Porém, assim que r se aproxima de uma medida que consegue en-
globar um padrdo, o valor de lacunaridade diminui consideravelmente. Por fim, dada
a imagem indicada na Figura 2.2c, com distribui¢@o aleatéria de valores, nota-se um
aumento no valor da lacunaridade (2.1c), com alteracdes em funcdo da variacdo de r,
resultado da auséncia de padrdes no preenchimento do espaco.

Outro descritor pertencente a esta categoria € a percolacdo. Esta propriedade foi
definida por Broadbent e Hammersley (1957) e compreendida tradicionalmente como
o movimento de filtragem de um liquido por materiais porosos. Esta teoria € ttil en-
quanto explorada no contexto de conjuntos desordenados, dado que este fendmeno
ocorre de forma aleatdria. Com isto, o preenchimento de espacos analisados também

torna-se aleatério e resulta na construcdo de aglomerados (ou clusters) (STRELNI-
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Figura 2.1: Curvas de lacunaridade para as imagens na Figura 2.2
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 2.2: Imagens geradas computacionalmente (50x50 pixels) a fim de exempli-
ficar diferentes valores de lacunaridade: (a) Imagem uniforme com a cor preto; (b)
Tabuleiro de xadrez em preto e branco; (c) Ruido gerado aleatoriamente em niveis de
cinza.

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo Autor

KER; HAVLIN; BUNDE, 2009). A percolagdo entdo pode ser observada a partir
destes clusters, de forma que ocorre percolacdo no sistema quando um cluster co-
necta duas de suas extremidades. Este descritor pode ser categorizado como parte das

técnicas fractais uma vez que a topologia destas estruturas apresentam caracteristicas
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relacionas as outras propriedades deste grupo. Além disto, é possivel expandir estes
conceitos para o contexto de imagens ao considerar a conectividade da vizinhanca de

um pixel para obter os agrupamentos (YAMAGUCHI; HASHIMOTO, 2010).

2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks, ou CNNs)
sdo redes neurais que possuem camadas nas quais o processo de convolugdo € apli-
cado ao sinal de entrada. Esta aplicacdo € interessante para dados topoldgicos como
imagens, visto que a posicao dos valores na composi¢ao do sinal estd correlacionada
ao seu contetdo e significado. Assim, o processo de convolucdo permite uma forma
de pré-processamento dos dados, analisando todo o conjunto em busca de pequenos
padrdes e como eles se relacionam (LECUN; BENGIO et al., 1995; LECUN et al.,

1998).

2.2.1 Convolucao

Para entender a composi¢do de uma camada convolucional, torna-se necessario
compreender a operagcdo de convolug¢do. Esta operacdo se dd por meio da aplicacdo
de uma mdscara com pesos, ou kernel, que percorre todo sinal de interesse. Para cada
posicdo que a méscara € aplicada, a soma do produto dos pesos pelos valores da regiao
€ calculada (GONZALEZ; WOOQODS, 2009). Um exemplo ilustrativo deste processo
estd na Figura 2.3. Assim, a convolu¢do pode ser interpretada como um mapeamento
de como cada regido interage com a mascara.

Neste contexto, um perceptron aplicado a uma imagem, regido a regido, até per-
correr toda a sua drea, teria 0 mesmo efeito que a aplicacdo de uma convolu¢do. Como
consequéncia, € possivel implementar algumas das praticas das redes neurais conven-

cionais, como ajustes no kernel realizados pelo backtracking para refinar o modelo.
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Figura 2.3: Ilustracdo de convolucdo em duas dimensoes.
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Fonte: (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

Além disso, o fato da busca por algum padrao percorrendo toda a imagem implica que
a posi¢ao nao influencia o processamento. Isto porque esta varredura elimina a ne-
cessidade da repeticao de pesos em diferentes pontos, em que € possivel ou esperado
encontrar o padrao (LECUN; BENGIO et al., 1995; LECUN et al., 1998). Portanto,
uma camada convolucional € composta por diversos kernels de mesmo tamanho, re-
sultantes em diversos mapeamentos por convolu¢do da imagem. Estes alimentam as
camadas seguintes até serem convertidas em um vetor unidimensional de valores. Este
vetor contém as entradas para camadas nomeadas fully-connected. Por conta disso,
as camadas convolucionais representam um processo de extracdo de descritores, dimi-
nuindo o pré-processamento necessario para a classificacdo dos dados sob investiga-

¢ao.
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2.2.2 Pooling

Geralmente, a composi¢cdo de uma camada convolucional possui trés estagios: ini-
cial, em que sdo aplicadas as convolugdes; ativacdo, em que uma fungdo de ativacao
agrupa os resultados em um tnico mapa de caracteristicas; e, o pooling. Existem for-
mas diferentes de se aplicar o pooling, mas que, em geral, ttm o mesmo objetivo, o
de aplicar funcdes para sintetizar as regioes do mapeamento e reduzir o volume de da-
dos sob andlise (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O max-pooling,
ilustrado na Figura 2.4, por exemplo, consiste em extrair o maior valor de uma vizi-
nhanca para compor o resultado. Outras abordagens utilizadas sdo calcular a média da
vizinhanca ou selecionar o valor mais proximo ao pixel central da vizinhanga seleci-
onada. Independente da metodologia aplicada, o resultado ndo deve perder muita da
informacao extraida e deve destacar as caracteristicas mais marcantes daquela regiao,
além de seu tamanho menor permitir que o processamento nas proximas camadas seja
otimizado.

Figura 2.4: Exemplo de maxpooling aplicado em regides 2x2 com passo de tamanho
2.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

2.2.3 Arquitetura de uma CNN

Com os métodos mais comuns na composi¢do da arquitetura de CNNs descri-
tos nas subsecdes 2.2.1 e 2.2.2, é possivel delinear um padrdo bésico de arquitetura.

De forma geral, as camadas aplicam operacdes topoldgicas (convolugdo ou pooling),
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sucessivamente, até que se obtenha um nimero reduzido de descritores, e a rede se
comporte como uma rede neural convencional, com as camadas fully-connected. Um
exemplo simples que segue este padrdo esta ilustrado na Figura 2.5. Outro detalhe é
como as operagdes impactam os dados, visto que a convolucao resulta em multiplos

mapeamentos € o pooling reduz o volume de descritores.

Figura 2.5: Exemplo de arquitetura de uma CNN, em que: (a) imagem de entrada;
(b) resultados da aplicacdo das mdscaras de convolug¢do em (a); (c) filtros obtidos em
(b) ap6s o pooling; (d) resultado da aplicacdo de uma nova convolucio em (c); e, (e)
camadas fully-connected obtidas apdés multiplas operacdes de convolucdo e pooling.

(a) (®) (© (@ (e)

Fonte: Elaborado pelo Autor com ferramenta online (LENAIL, 2019)

A partir destas e outras operacdes € possivel construir redes com caracteristicas
que podem proporcionar desempenhos distintos, dependendo dos objetivos e contextos
sob investigacdo. Alguns exemplos de modelos sdo VGG Net(SIMONYAN; ZISSER-
MAN, 2014), ResNet(HE et al., 2016), DenseNet (HUANG et al., 2017), Inception
Net (SZEGEDY et al., 2015) e EfficientNet (TAN; LE, 2019).

VGG Net

As redes do tipo VGG tiveram sua proposta inicial por Simonyan e Zisserman
(2014) e os autores buscaram aprimorar a precisido da classificacdo por meio do au-
mento de sua profundidade. Essa arquitetura explora pequenos filtros de convolugdo
com o intuito de buscar padroes em multiplas escalas. Redes que seguem esta ar-
quitetura sdo divididas em cinco blocos de camadas convolucionais, todos conectados

sequencialmente, além de uma camada de max-pooling na parte final. As operacgdes de
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convolugdo sao aplicadas com mdscaras de tamanho 3x3 e com um volume crescente
conforme a profundida do bloco. Ao fim do bloco convolucional estdo trés camadas
fully-connected com 4096, 4096 e 1000 neurdnios, respectivamente, seguidas de uma
func¢ao de ativacdo softmax.

Esta proposta permitiu obter redes com até 19 camadas e que conseguem fornecer
valores de acuricias relevantes. No entanto, esta abordagem multiescala também im-
pactou o tempo para o treinamento do modelo (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

Assim, é necessario mais treinamento para obter uma precisdo refinada.

ResNet

Um dos desafios para redes muito profundas estd em sua etapa de treinamento, pois
o grande volume de operacdes resulta na explosdo/desaparecimento dos gradientes de
aprendizado. Para solucionar este problema, o modelo ResNet foi proposto explorando
o principio da passagem residual de valores entre camadas (HE et al., 2016). Esta
arquitetura facilita o aprendizado, pois, enquanto uma rede ndo residual visa otimizar
uma fungdo F(x) para de classificar uma entidade x, a passagem residual faz com que
a fungdo otimizada passe a ser F(x)+x. Esta pequena variacdo na func¢do permite
que a otimizacdo dependa da parte residual, mesmo que F(x) ndo seja eficiente. Para
colocar este conceito em pratica, a arquitetura ResNet recorre a blocos residuais, como
o ilustrado na Figura 2.6.

Os blocos residuais sdo compostos por ao menos duas camadas com pesos que,
além de estarem conectadas consecutivamente, possuem um atalho que transfere os
valores do inicio ao fim do bloco, adicionando-os ao valor calculado pelas camadas
internas. Por meio desta estratégia, o modelo ResNet forneceu resultados compativeis
ou superiores em relacdo aos modelos gerados a partir de outras arquiteturas, mesmo

com redes de profundidades entre 34 e 152 camadas(HE et al., 2016).
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Figura 2.6: Ilustracdo de um bloco residual da ResNet.
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Fonte: (HE et al., 2016)

DenseNet

Apesar de eficiente, a passagem residual de valores ndo € a tnica estratégia empre-
gada para incrementar a profundidade das redes sem haver degradacdo na informacao
passada entre camadas. Assim, o modelo DenseNet, que recebe esse nome por suas
camadas serem densamente conectadas, foi proposto a partir do principio da passagem
de valores entre camadas, mas distintamente ao observado na ResNet (HUANG et al.,
2017). Na DenseNet, a transmissao de valores € realizada para todas as camadas sub-
sequentes. Logo, essa arquitetura indicou melhor distribuicdo e reaproveitamento da
informacao a ser processada, fato que permitiu uma reducdo no nimero de parametros
treindveis e sem gerar impactos negativos no processo de classificagdo. Logo, redes
de até 250 camadas, com resultados relevantes em relacdo aos demais modelos, foram
observadas na literatura (HUANG et al., 2017).

A constru¢do de redes neurais do tipo DenseNet € realizada por meio de blocos
densos, ilustrados na Figura 2.7. Como ja descrito, nesses blocos cada camada for-
nece seus resultados para as camadas seguintes. Nesta passagem, os mapeamentos sao
concatenados aos da camada subsequente e, desta forma, cada camada recebe cada
vez mais valores. Como consequéncia, é necessario a aplicacdo de camadas de po-
oling entre os blocos densos, assim é possivel reduzir a dimensdo dos mapeamentos

propagados e eliminar a presen¢a redundancias na informacao.
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Figura 2.7: Ilustracdo de um bloco denso da arquitetura DenseNet.

Fonte: (HUANG et al., 2017)

Inception Net

Enquanto algumas arquiteturas buscam aumentar a profundidade das redes, exis-
tem outras que investigam diferentes formas de expansio do processamento para me-
lhorar seus resultados. Como redes muito profundas costumam resultar em overfitting,
incrementar a largura das camadas de uma rede foi outro principio explorado (SZE-
GEDY et al., 2015). Este incremento € resultado da aplicagdo de filtros de diferentes
tamanhos na mesma camada, por meio de blocos de Inception. Em um bloco simples
(naive), ilustrado em 2.8, cada um dos filtros deve contribuir com informacao a partir
da observacdo em diferentes escalas. Em sequéncia, as andlises sdo concatenadas e
alimentam a préxima camada.

Contudo, mesmo filtros pequenos, com dimensdo de 5x5, acabam aumentando o
custo computacional da arquitetura, principalmente pelo aumento do volume de da-
dos obtidos apds muitas convolugdes. Para solucionar este problema, uma variacao
no bloco Inception foi proposto (SZEGEDY et al., 2015), a fim de reduzir a saida
obtida ao aplicar a convolucdo com filtros 1x1. Esta variacdo € ilustrada na Figura

2.9. O uso desta estratégia permitiu construir uma rede com 22 camadas e conseguiu
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Figura 2.8: Ilustracdo de um bloco Inception Naive.
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fornecer taxas relevantes em diferentes tipos de imagens. Além disso, este modelo foi
aprimorado para usar transferéncia residual entre as camadas e melhorar ainda mais o

seu desempenho (SZEGEDY et al., 2017).

Figura 2.9: Ilustragdo de um bloco Inception com redu¢do de dimensao.
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Fonte: (SZEGEDY et al., 2015)

EfficientNet

Além do incremento na profundidade (d) e largura(w) das redes, existem outras
técnicas que buscam incrementar a resolugdo (r) das imagens de entrada para aprimo-
rar o processamento. No entanto, Tan e Le (2019) identificaram que existe um limite
na melhora obtida ao escalar as arquiteturas em apenas um destes trés fatores. Ainda,

neste estudo foi proposto um fator ¢ para ajustar proporcionalmente cada um destes
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parametros, segundo a regra descrita na Equagdo 2.1, em que d, w e r sao os valores
que multiplicam, respectivamente, as dimensdes originais da profundidade, largura e
resolucdo da arquitetura. A partir destas observacdes, os autores propuseram uma ar-
quitetura, denominada EfficientNet, para realizar eficientemente as modificacdes de
escala, conforme as propor¢des encontradas. Em sua proposta os autores aplicaram
sete escalas diferentes a arquitetura de base, todas resultaram em redes com expressi-
vamente menos parametros, desta forma seu treinamento e execugdo se tornam menos
custosos. Além disto, todas as escalas forneceram resultados competitivos em relacao

a outras arquiteturas amplamente utilizadas na literatura.

=y @1

Para a arquitetura de base, os autores utilizaram o bloco residual invertido, con-
forme ilustrado na Figura 2.10. Esse tipo de bloco foi desenvolvido primeiramente
para a constru¢do da rede MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018), arquitetura que ob-
teve bons desempenhos em ambientes com poucos recursos computacionais. Estes
blocos exploram a convolu¢do em profundidade para filtrar os valores mapeados e re-
mover as dependéncias lineares. Adicionalmente, esse tipo de bloco também conta
com a estratégia de passagem residual de informagao do inicio ao fim do bloco a fim

de reduzir a degradacdo dos valores processados, assim como na arquitetura ResNet.

2.3 Transferéncia de Aprendizado

Transferéncia de aprendizado, ou transfer learning, ¢ uma estratégia proposta ini-

cialmente por (PRATT, 1993). A transferéncia de aprendizado visa aproveitar o co-
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Figura 2.10: Ilustracao de um bloco residual invertido.

us, Dwriss

Fonte: (SANDLER et al., 2018)

nhecimento obtido a partir de um modelo para acelerar o aprendizado em outro. Este
aproveitamento pode melhorar os resultados obtidos no segundo modelo. Isso ocorre
porque a transferéncia de conhecimento, mesmo sem refinamento, permite aumentar
a precisdo no inicio do treinamento por iniciar os pesos das camadas com referéncias
ndo aleatérias. Além disso, o treinamento para o novo modelo tende a ser mais rapido e
pode atingir resultados melhores do que os obtidos sem o auxilio de um conhecimento
prévio (TORREY; SHAVLIK, 2010). Além disso, outro beneficio da transferéncia de
aprendizado estd em permitir aplicagdes de modelos CNN em contextos com um nu-
mero reduzido de amostras para o treinamento. No caso, torna-se possivel obter um
modelo treinado em um contexto que se tenha dados suficientes para uma boa gene-
ralizacdo e, entdo, empregar o conhecimento adquirido no contexto de interesse. A
transferéncia de aprendizado pode falhar caso o modelo tenha sido treinado em um
contexto de imagens com pouca generalizacao ou o contexto final seja totalmente dis-

tinto do modelo alvo.

2.4 Inteligencia Artificial Explicavel

Redes neurais artificias conseguem obter uma precisdo notavel em diversos con-
textos. Por outro lado, o processo comumente utilizado na tomada de decisdo e/ou
classificagdo nao € trivial, fato que torna sua compreensdao uma tarefa altamente com-

plexa, especialmente para entender como o resultado foi obtido (ALICIOGLU; SUN,
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2022; HOLZINGER et al., 2022). Esta situagao ¢ um importante desafio no campo de
reconhecimento de padrdes via redes neurais artificiais, com destaque para definir se
as tomadas de decisdes foram realizadas pelos motivos corretos (SAMEK; MULLER,
2019). Para solucionar parte desta dificuldade, estudos relevantes foram direciona-
dos para o campo de pesquisa nomeado como inteligencia artificial explicdvel (IAx)
(ZHOU et al., 2016; RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016; ALMARAZ-DAMIAN
et al., 2020; ALICIOGLU; SUN, 2022; HOLZINGER et al., 2022). Neste, busca-
se, por exemplo, elaborar estratégias de aprendizado de maquina para tornar o co-
nhecimento compreensivel aos especialistas e ainda garantir modelos mais confidveis
(GUNNING; AHA, 2019), aplicando técnicas fundamentadas em mapas de ativacio
de classe (CAMs) (ZHOU et al., 2016) e Local Interpretable Model-Agnostic Expla-

nations (LIMEs) (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

2.4.1 Mapa de Ativacao de Classe

O CAM foi elaborado para auxiliar a detec¢do do posicionamento de objetos clas-
sificados em imagens (ZHOU et al., 2016). Este mapeamento realiza uma regressao
a partir da camada final de uma CNN e se baseia nos pesos das conexdes com as ca-
madas anteriores. A ideia € identificar quais caracteristicas da imagem contribuiram
efetivamente para a classificacdo. Assim, € possivel atribuir pesos para a contribuicao
de cada pixel e criar um mapa de intensidades, ou calor, que indique as zonas mais
relevantes para o resultado obtido. Este processo ocorre a partir da saida da CNN,
considerando uma classe de interesse e os pesos W que conectam a camada final até
a saida desta classe. Em seguida, os mapeamentos resultantes destes pesos sdo rea-
lizados conforme a saida da dltima camada convolucional da arquitetura. Por fim, as
madscaras sdo combinadas e redimensionadas para corresponder ao tamanho da ima-
gem de entrada e indicar as regides de interesse correspondentes. Um exemplo deste

processo estd ilustrado na Figura 2.11.
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Figura 2.11: Ilustracdo da regressao realizada para a saida de uma das classes de uma
CNN que permite a obten¢do de um CAM.
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Adicionalmente, a proposta de CAM foi expandida para tornd-la vidvel para di-
ferentes arquiteturas e garantir um resultado mais preciso no mapeamento (SELVA-
RAJU et al., 2017). A proposta foi nomeada grad-CAM e visa explorar os gradientes
presentes nas conexdes das camadas convolucionais ao invés da camada final da rede.
Para tal, os autores generalizaram a regressao para ser aplicdvel a qualquer camada
de uma CNN, consequentemente houve uma generalizacdo do método CAM. Apesar
da proposta ser aplicdvel em qualquer camada, os autores notaram que as camadas
convolucionais mais profundas forneceram maior valor semantico em seus valores e

conseguiram aprimorar 0s mapeamentos resultantes.

2.4.2 Local Interpretable Model-Agnostic Explanations

Outra estratégia que pode ser utilizada para explicar solu¢des obtidas via modelos
CNNss € a proposta de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016), conhecida como LIME. Esta
técnica aplica uma busca local em relagdo a um dado resultado para tentar encontrar
uma simplificacdo do que pode ter contribuido para o valor obtido. Os proponentes

indicaram que esta técnica € independente de qualquer modelo.
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Um exemplo da obtencdo de uma explicagdo LIME est4 ilustrado na Figura 2.12,
em que se busca uma separacdo linear que explique a classificacdo por um modelo.
Neste exemplo, as cores de fundo indicam a percepc¢ao do modelo treinado em relagdo
ao espaco e a cruz vermelha em destaque € a classificacdo para qual € buscada uma
explicagdo. Para realizacdo da busca local, sdo criados outros n exemplos conside-
rando perturbacdes nos valores de entrada, ilustrados pelas demais cruzes e circulos.
Com isto, pode ser realizado um levantamento de quais sdo os resultados locais mais
relevantes para cada uma das classes, conforme a busca realizada. Na Figura 2.12, os
pontos mais relevantes sao aqueles mais préximos da classificagdo de interesse, com
uma representacdo equivalente ao tamanho do sinal. Finalmente, a partir da observa-
cdo da relevancia de cada uma das perturbagdes, € possivel encontrar uma explicacdo
para os resultados. No caso da ilustracdo, a explicagdo € uma separacao linear do
espaco que justifica a distin¢@o entre cruz e circulo. Este exemplo ilustra bem o as-
pecto local desta técnica, de forma que a divisdo linear encontrada para a explicacao
¢ precisa para a regido do ponto de interesse, mas globalmente se distancia do espaco

treinado para o modelo original.

Figura 2.12: Ilustragdo da aplicacdo do LIME para explicar um modelo treinado na
classificagdo de amostras um espago bi-dimensional.
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No contexto de imagens, a abordagem LIME tenta encontrar os super-pixels que
contribuiram para o resultado. Os super-pixels sdo regides da imagem resultantes da
aplicagdo de uma técnica de segmentagdo. Desta forma, para ser possivel investigar a
contribui¢do destes segmentos, os exemplos resultantes das perturbacdes da imagem
de entrada sdo obtidos a partir da remog¢do aleatéria de alguns destes super-pixels.
Assim, estes exemplos alimentam um modelo que serd utilizado para ranquear quais
regides foram mais importantes e, entdo, definir os k super-pixels que explicam o
resultado obtido. Na Figura 2.13 esta uma ilustracdo da aplicagdo desta técnica em
uma imagem arbitrdria e os resultados obtidos para trés classificacdes provaveis em
razdo da CNN utilizada.

Figura 2.13: Explicacdes LIME para a classificacdo da CNN Inception-V3 de uma
imagem arbitraria (a). Foram selecionados os k = 10 super-pixels que explicam trés
classes provdveis segundo o modelo: guitarra Elétrica (b); violdo acustico (c); e La-
brador (d).

(b) (d)

Fonte: (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016)

2.5 Ensemble de Descritores

Existem diversas estratégias para quantificar padrdes em imagens. Consequente-
mente, o uso de ensemble de descritores busca, de alguma forma, combinar multiplos
grupos de técnicas para compor um tnico vetor de caracteristicas e, assim, aumentar
a capacidade de discrimina¢do dos conjuntos sob investiga¢cdo. As abordagens ensem-
ble podem ser divididas em técnicas de agrupamento e técnicas de fusdo (YANG et al.,

2003).
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Os métodos de agrupamento sdo 0S mais comuns e consistem em concatenar os
descritores em um Unico vetor, permitindo agregar informagdes sobre os diferentes
aspectos dos dados para melhorar os resultados desejados. No entanto, os vetores re-
sultantes desta estratégia podem apresentar alta dimensionalidade e redundancias de
descritores, implicando no uso de métodos para contornar estes problemas (DASIGI;
MANN; PROTOPOPESCU, 2001). Por outro lado, os métodos de fusao aplicam ope-
racOes entre os conjuntos de descritores e obtém novos valores. Os valores resultantes
sdo utilizados para compor um novo vetor de caracteristicas. As operagdes aplicadas
podem ser executadas para que as informagdes obtidas sejam mais relevantes, o que
permite eliminar o processo de selecdo de descritores. Todavia, as operagdes interfe-
rem na capacidade semantica da informacao utilizada para descrever a entrada. Como
consequéncia, um ensemble fundamentado em fusdo € altamente sensivel as operagcoes

escolhidas e ao contexto de aplicacio (MUHAMMAD; WANG; HADID, 2018).

2.6 Selecao de descritores

O processo de classificacdao requer um conjunto de descritores que sdao analisados
e, consequentemente, utilizados nas tomadas de decisdes. Porém, um problema fre-
quente € a existéncia da maldi¢do da dimensionalidade (WATANABE, 1985), quando
o numero de descritores € maior que o nimero de amostras, fato que pode tornar os
grupos semelhantes para os algoritmos. Para evitar que este tipo de problema ocorra,
a composicao deve ser pelo menos 10 vezes maior que o nimero de descritores (JAIN;
DUIN; MAO, 2000). Por outro lado, Hua et al. (2004) descrevem que, para n ele-
mentos, € desejavel manter no maximo n — 1 descritores nao correlacionadas. Para
descritores correlacionados, o limite indicado pelos autores é proximo a \/n.

Aumentar o nimero de amostras pode ser dificil e/ou invidvel em determinados
contextos. Uma alternativa para solucionar este problema é implementar métodos ca-

pazes de identificar os descritores mais relevantes para o processo de classificacio e,
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consequentemente, reduzir a dimensao do vetor de caracteristicas. Entre os métodos
disponiveis na literatura, existem as categorias wrapper, embutido e filtro. Na catego-
ria wrapper, os métodos realizam a selecao de descritores a partir de um algoritmo de
treinamento para verificar a melhor combinacao entre todos os descritores disponiveis,
propriedade que outros métodos ndo conseguem fornecer. O principal problema deste
tipo de abordagem € o custo computacional para analisar todas as combinacdes possi-
veis. Na categoria de métodos embutidos, as técnicas incorporam a selecdo de descri-
tores ao processo de classificacdo para realizar o aprendizado dos melhores descritores
a cada execucgdo. A principal desvantagem também est4 no custo computacional com
o processo de identificacdao dos descritores. Por fim, as técnicas da categoria filtro sdo
aplicadas independentemente da classificacdo. Assim, os descritores sdo selecionadas
a partir de anélises estatisticas e de correlacdo, capazes de fornecer resultados expres-
sivos para definir a relevancia da informacao contida no vetor de caracteristicas. Nesta
categoria, um exemplo de técnica amplamente utilizada para analisar e identificar os

melhores descritores € o Relief (LE et al., 2018).

2.6.1 Relief

O método Relief € derivado da proposta descrita por Kira e Rendell (1992), visando
apresentar abordagens de selecdo de descritores eficientes e que conseguem evitar o
emprego de buscas com heuristicas. Especificamente, o algoritmo Relief apresenta
complexidade linear e utiliza métodos estatisticos para determinar os melhores descri-
tores. A ideia é que cada uma dos i descritores recebe um peso W, inicialmente zero,
que tem como significado a sua relevancia no conjunto. Este peso entdo € atualizado
por meio de multiplas iteragdes para comparar trés amostras a cada etapa. Para isto,
sdo selecionadas aleatoriamente trés vetores como amostras. Estas amostras consti-
tuem um vetor de caracteristicas qualquer denotado por x, um vetor que descreve um

dado da classe A e outro da classe B, ambos com os valores mais proximos de x. Em



44

sequéncia, cada iteragcdo atualiza os pesos a partir das distancias dos valores de x em
relacdo aos outros dois vetores, conforme descrito na Equacgao 2.2, sendo que nearHit
representa o vetor selecionado de mesma classe que x e nearMiss indica o vetor sele-

cionado de classe diferente.

Wi =W, — (x;— nearHit,-)2 + (x; — nearMiss,-)z. 2.2)

ApOs o célculo dos pesos, os valores sdo normalizados dividindo-os pelo nimero
total de amostras. O resultado é um vetor que representa a relevancia de cada um dos
descritores. Por fim, os descritores com relevancia maior podem ser selecionadas por
meio de um limiar 7.

Uma das variacdes notdveis da técnica Relief foi proposta por (KONONENKO;
SIMEC; ROBNIK-SIKONIJA, 1997), denominada ReliefF, que visa solucionar alguns
problemas encontrados no modelo original. Assim, os vetores nearHit e nearMiss
sdo solucionados considerando uma média de k vetores vizinhos mais préximos da
mesma classe ou de classes diferentes. Isso permite que o conjunto de treinamento seja
reduzido e os descritores com ruido ou redundantes sejam filtrados. Adicionalmente, o

método foi expandido para avaliagdes de conjuntos multi-classes e dados incompletos.

2.7 Métodos de Classificacao

A classificacdo de padrdes tem a finalidade de relacionar as informacdes extraidas
de amostras sob avaliacdo com um conjunto de rétulos, sendo que vetores de caracte-
risticas que apresentam descritores semelhantes devem ser vinculados a0 mesmo ré-
tulo (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Assim, as estratégias utilizadas podem explorar
diferentes heuristicas, tais como abordagens baseadas em arvores de decisdo, fungdes,
Lazy Learning e Teorema de Bayes, por exemplo.

O classificador Decision-Tree (DT) utiliza o modelo de arvore de decisdo como
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referéncia, em que cada ramificacdo representa uma verificacdo dos valores que des-
crevem a entrada e cada folha uma classificacdo. Sua constru¢do se dd por meio de
verificacdes recursivas em uma estrutura da arvore, de forma que cada rota determine
um limiar otimizado para a classificacdo dos dados de entrada (QUINLAN, 1987).

O classificador Random Forest (RF) se baseia em uma combinacdo de diversas
Decision Trees (BREIMAN, 2001), visando aproveitar o conhecimento divergente ob-
tido por multiplos classificadores diferentes. Este algoritmo usa da técnica de bagging
de composicdo de ensemble de classificadores, em que multiplas DT s@o construidas
e treinadas a partir de diferentes amostras do conjunto de treinamento. Assim, 0s
classificadores internos conseguem distinguir classes via diferentes caracteristicas do
conjunto de entrada. Isso permite que os dados sejam avaliados por meio de andlises
distintas. A classificacdo final € decidida a partir de votagdo simples, em que a classe
obtida com mais frequéncia pelas classificagdes internas indica o resultado.

O classificador K-Nearest-Neighbors (KNN) € um método fundamentado em ins-
tancia. Seu funcionamento considera cada vetor de caracteristicas como um ponto
em um espaco n-dimensional e os k vizinhos mais proximos determinam, por vota-
cdo, a classe para o mapeamento. A heuristica utilizada por este método pode garantir
bons resultados, mas o processo de classificagdo € altamente sensivel a ruido, situa-
¢do que pode ocorrer em vetores de caracteristicas com alta dimensionalidade (CUN-
NINGHAM; DELANY, 2020).

O classificador Support Vector Machine (SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995) utiliza
a abordagem de classificagdo estatistica, por meio da aplicacdo de teorias de regressao.
O treinamento deste algoritmo visa aplicar este tipo de operacdo para encontrar uma
margem que separe adequadamente os elementos entre seus respectivos rétulos/gru-
pos. A ideia € considerar os vetores de caracteristicas como pontos em um hiperes-
paco multidimensional. Assim, o algoritmo visa definir um hiperplano para distinguir

os pontos (amostras), explorando operacdes para otimizar o polindmio que define o hi-
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perplano. Este processo ocorre até encontrar uma situacdo que define margens seguras
de classificacao.

O classificador Naive Bayes (NB) faz parte do conjunto de classificadores Bayesi-
anos, pautados em calculos estatisticos elaborados a partir do teorema de Bayes (PE-
DRINI; SCHWARTZ, 2008). Este teorema recorre a probabilidade condicional. Desta
forma, dado dois individuos X e Y, € calculada a probabilidade de X fazer parte de um
grupo A, dado que Y € parte de um grupo B, ou, em termos matemadticos P(X€A|Y€B).
Entao, para a classificacdo dos métodos dessa familia, € calculada a probabilidade de
um vetor de caracteristicas X pertencer a cada uma das classes, dado que outros ve-
tores conhecidos fazem parte de suas respectivas classes. Por fim, a probabilidade
mais alta determina o resultado. O Naive Bayes ou Bayesiano Ingé€nuo recebe este
nome porque, para calcular estas probabilidades, considera os descritores como ndo

correlacionados.

2.8 Ensemble de Classificadores

Um ensemble de classificadores € uma técnica de classificacdo que combina os
resultados de diferentes classificadores a fim de obter uma classificacdo final mais
confidvel quando comparada com a fornecida por um tnico algoritmo de classificacao
(LIMA, 2005). A teoria que pode explicar este comportamento € a chamada sabedoria
de multidao, em que, para uma pergunta complexa, a combina¢do de respostas de
muitos individuos tende de ser mais precisa do que a de um unico, mesmo que este
seja um especialista. Um exemplo desta estratégia € o método de classificacdo Random
Forest, que agrega a classificacdo de multiplas Decision-Trees para sua decisdo final
(GERON, 2019). Logo, de um ensemble de classificadores € explorar os pontos fortes
de cada algoritmo para que os possiveis pontos fracos individuais sejam reduzidos
(KUNCHEVA, 2014). Existem diferentes formas para compor um ensemble, mas que

podem ser observadas a partir de duas categorias principais, os ensembles homogéneos
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e os heterogéneos.

2.8.1 Ensembles Homogéneos

Os ensembles homogéneos sdo aqueles compostos por multiplas instancias de clas-
sificadores com o mesmo método de classificacdo, como ocorre na abordagem Random
Forest. Nestes casos, os classificadores devem diferir entre si a partir de variacdes nos
métodos de treinamento. Com isso, os classificadores podem fornecer diferentes pa-
droes com uma mesma entrada. Dentre os métodos mais populares de composicao
de um ensemble desta categoria, Bootstrapping AGGregatING (Bagging) e Boosting
merecem destaque (KUNCHEVA, 2014).

Método Bagging

O Bagging foi proposto por (BREIMAN, 1996), inspirado pelo método de amos-
tragem Bootstrapping para treinamento de classificadores. Neste método, o ensemble
€ construido a partir de classificadores treinados via diferentes conjuntos de treinamen-
tos. Isto pode ser realizado com a aplicagao do treinamento a partir de amostras sele-
cionadas aleatoriamente do conjunto de dados de entrada, com reposi¢do. A reposicao
indica que o mesmo dado pode aparecer mais de uma vez no conjunto selecionado.
Esta forma de constituir o conjunto de treinamento € o que garante a diversidade ne-
cessdria para o ensemble, visto que a reposicao de individuos pode resultar em reforco
na detec¢do de algum padrao especifico. Outro beneficio é que alguns individuos po-
dem nao fazer parte de qualquer conjunto de treinamento, o que pode contribuir na
prevencgdo de overfitting na classificagdo (KUNCHEVA, 2014).

Usualmente, a classificacdo do ensemble que utilizam Bagging € obtida por meio
de uma votagdo entre os classificadores. Desta forma, a média ou maioria simples de
classificagdes para uma mesma classe determina o resultado. Contudo, embora seja

geralmente empregada a maioria simples, é possivel encontrar modelos que aplicam
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algumas modificacdes na votagao.

Método Boosting

Descrito por Schapire (1990) e aperfeicoado por Freund, Schapire et al. (1996),
os métodos de Boosting buscam combinar multiplos classificadores “fracos” em um
Unico mais preciso. Esta combinag@o ocorre ao treina-los sequencialmente, de forma
que cada um supere o seu antecessor (GERON, 2019). Assim, somente o primeiro
classificador € treinado por um conjunto de amostras selecionadas via uma distribuicao
probabilistica uniforme. Os demais sdo treinados por meio de conjunto de treinamento
com amostras que podem maximar o erro. Com isso, os dados que foram classificados
incorretamente pelos classificadores t€m uma probabilidade maior de serem selecio-
nados (LIMA, 2005).

No método Boosting, a classificacdo final é obtida por meio do cdlculo da média
ponderada, ou votacdo com pesos, considerando o resultado de cada um dos classi-
ficadores. Os pesos atribuidos aos votos sdo diretamente relacionados a precisdo do
classificador. Esta pratica garante que classificadores mais precisos tenham maior im-

pacto na decisdo final.

2.8.2 Ensembles Heterogéneos

A categoria de ensembles heterogéneos considera um conjunto de classificadores
com heuristicas distintas de classificacdo. Este tipo de ensemble evita os cuidados na
fase de treinamento, como ocorre na estratégia de ensemble homogéneo, visto explo-

racdo a combinagdo de classificagdes individuais, tais como voting e stacking.

Voting

As abordagens de voting sao aquelas que o ensemble obtém a sua classificagao fi-

nal por meio do sistema de votos, em que cada algoritmo indica uma decisdo de rétulo
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para uma amostra. No fim, a classe com mais votos (maioria simples) € definida como
a classificagdo final. Em complemento, a classifica¢do final também pode ser definida
a partir de um processo de votacdo ponderada, votagdo com predi¢do de probabilidade,
entre outras (KUNCHEVA, 2014). Mesmo assim, independente dos sistemas de vota-
cdo, os ensembles que utilizam este sistema podem ndo conseguir aproveitar tdo bem
as vantagens individuais de cada classificador. Além disso, a sele¢ao de cada clas-
sificador deve ser criteriosa, uma vez que a presenca de métodos com desempenhos

globais ruins impactam negativamente a classificacao final (LIMA, 2005).

Stacking

Para resolver os problemas gerados pela simplicidade do sistema de votos, a estra-
tégia stacking define uma classificacao final considerando que alguns classificadores
podem ser mais confidveis (KUNCHEVA, 2014). Esta abordagem, proposta por Wol-
pert (1992), consiste em aplicar um segundo classificador, ou meta classificador, para
agregar as classificacdes do conjunto de base. Dessa forma, este tipo de ensemble pode
ser dividido em classificadores de niveis O e 1, sendo eles os classificadores que com-
pdem a base e o classificador responsdvel por combinar as classificacdes, respectiva-
mente. Esta constru¢do permite bons resultados, pois no nivel 1 sdo aplicadas técnicas
de aprendizado de mdquina para tentar maximizar o aproveitamento da contribuicao

que cada classificador no nivel 0 pode fornecer.

2.9 Imagens histoldgicas e Coloracio H&E

Histologia € a area da biologia que permite estudar a estrutura microscopica de
tecidos bioldgicos e, no que lhe concerne, a histopatologia é o estudo de amostras de
tecidos bioldgicos doentes (STEDMAN, 1920), a fim de fornecer, por exemplo, diag-
nosticos mais precisos (ROSAI, 2007). Para tanto, as amostras sdo preparadas e tingi-

das com corantes, tais como hematoxilina e eosina (H&E), para evidenciar os baséfilos
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e eosindfilos dos tecidos via microscopia 6tica (CARLETON; DRURY; WALLING-
TON, 1980; TITFORD, 2005). O primeiro corante garante que o nicleo das células
tome uma cor azulada, enquanto o segundo torna o citoplasma avermelhado conforme
o ilustrado pelas Imagens 2.14. Além disso, as outras estruturas da célula acabam
obtendo uma colora¢@o derivada da mistura das duas substancias (CHAN, 2014). A
combinacdo destas cores € interessante, pois destaca as estruturas celulares de maior
interesse, além de permitir a visualizacdo da disposicao geral das células no tecido. Es-
tas condi¢gdes contribuem para andlises de regides de interesse, seja por especialistas
ou por sistemas automatizados direcionados para a classificacio e o reconhecimento

de padrdes.

Figura 2.14: Imagens de laminas histolégicas coloridas com H&E de dife-
rentes contextos, sendo eles respectivamente extraidos do (a) tecido colorre-
tal(SIRINUKUNWATTANA et al., 2017), (b) figado (AGEMAP, 2020), (c) boca
(SILVA et al., 2022) e (b) mamas (GELASCA et al., 2008).
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo apresentados os trabalhos relacionados com as abordagens que
fazem o uso de métodos de ensemble de descritores e de classificadores, envolvendo
diferentes contextos de imagens. Portanto, nas secdes 3.1 e 3.2 estdo descritos os

principais trabalhos que fundamentam nossa proposta.

3.1 [Ensemble de Descritores

Nanni, Lumini e Ghidoni (2018) aplicaram técnicas de ensemble de descritores,
ensemble de classificadores e transferéncia de conhecimento no contexto de imagens
histolégicas de doenca de pele. O objetivo foi determinar o melhor conjunto de descri-
tores para as classes representadas pelas imagens sob investigagdo. O estudo definiu
combinacdes de descritores obtidos tanto a partir das tltimas camadas de seis mode-
los diferentes de CNN, quanto com as obtidas por meio de andlises de profissionais
da drea. Os autores consideraram arquiteturas CNN com duas estratégias: aplicar o
treinamento sobre um conjunto contendo somente as imagens de doenga de pele; e, ex-
pandir o conjunto de treinamento com outros tipos de imagens histolégicas. Os autores
observaram que o ensemble dos descritores resultou em classificagdes com acuricias

mais altas do que as utilizando conjuntos individuais. Além disso, a combinacdo de
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diversas redes convolucionais obteve um desempenho melhor que a aplicacao de ape-
nas uma unica rede. Os autores concluiram que os métodos aplicados podem produzir
bons resultados, uma vez que foi obtida uma acuricia de aproximadamente 85% nas
classificagdes.

Ainda no contexto de doencas de pele, Hagerty et al. (2019) realizaram experi-
mentos que combinaram descritores handcrafted, extraidos de imagens de melanoma,
e descritores deep learned da penidltima camada de uma ResNet-50. Para a classifi-
cacdo, foi empregado um calculo de regressao logistica nos vetores de caracteristicas,
resultantes do ensemble. Os autores identificaram que, enquanto combinados, os re-
sultados atingiam uma precisdo de 90%. Este desempenho foi melhor que o fornecido
por vetores de caracteristicas antes do ensemble. Por fim, os autores concluiram que,
apesar da existéncia de diferentes estratégias para obtencao de descritores, o uso de en-
semble destes contribuiu para o incremento da precisdo da classificacdo das imagens
sob investigacao.

Wang et al. (2019b) compuseram vetores de caracteristicas por meio de diferen-
tes técnicas deep learned e handcrafted (morfologia e densidade das imagens). Os
autores consideraram classificacdes realizadas por meio dos algoritmos SVM e ELM,
utilizando os descritores individualmente e com todas as combinagdes possiveis de en-
semble. No contexto de aplicagdo, os ensembles forneceram resultados melhores que
os demais testes. Além disso, os autores concluiram que a selecdo de descritores foi
fundamental para garantir resultados relevantes.

Ainda, Almaraz-Damian et al. (2020) investigaram o uso de ensemble de descrito-
res handcrafted e deep learned para classificar doencas de pele. Aliado ao ensemble,
os autores aplicaram diferentes métodos de selecdo de descritores a fim de reduzir a
dimensionalidade de cada conjunto de entrada. Os resultados obtidos apresentaram
acuracia de 92% nos melhores casos. Os autores observaram que este valor é compa-

tivel com outras propostas disponiveis na literatura.
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O ensemble de descritores deep learned também foi aplicado na classificacdo de
doencas de ouvido por Zafer (2020). O método proposto pelos autores fez a extra-
cdo de descritores a partir de 7 arquiteturas diferentes de CNN, sendo elas AlexNet,
VGG-16, VGG-19, GoogleNet, ResNet-18, ResNet-50 e ResNet-101, todas com refi-
namento do modelo a partir da transferéncia de conhecimento. Para a classificacdo dos
descritores obtidos, foram empregados quatro classificadores diferentes: rede neural,
KNN, Decision Tree e SVM. Os autores conduziram os experimentos para compa-
rar os resultados obtidos com a classificacao direta pelas CNN, dos vetores extraidos
individualmente e o ensemble dos vetores, sendo que o ensemble obteve uma acura-
cia superior aos outros. Além disto, o método proposto permitiu obter acuricia de
99.47% ao classificar o ensemble com o SVM, superando outros métodos da literatura
aplicados ao mesmo contexto.

No contexto de imagens de ressonancia magnética, Kang, Ullah e Gwak (2021)
propuseram um método de ensemble de descritores para identificacdo de tumores ce-
rebrais. O experimento realizado contou com diferentes combinacdes ensemble com
trés descritores mais relevantes dentre cada uma de 13 arquiteturas de CNN com
transferéncia de aprendizado, ResNet-50, ResNet-101, DenseNet-121, DenseNet-169,
VGG-16, VGG-19, AlexNet, Inception-V3, ResNeXt-50, ResNeXt-101, ShuffleNet
V2, MobileNet V2 e MnasNet. Os resultados obtidos mostraram que algumas das ar-
quiteturas favoreciam determinadas bases de imagens e que as classificacdes via SVM
resultaram nos melhores desempenhos quando comparados aos conquistados com ou-
tros classificadores.

Também em busca de explorar um ensemble de deep features com descritores
handcrafted, Roberto et al. (2021) exploraram esta combinacao para fundamentar uma
arquitetura de CNN direcionada para a classificacdo de imagens médicas. Os autores
produziram imagens sintéticas derivadas descritores como percolagdo, dimensao frac-

tal e lacunaridade. O método recorreu a dois modelos CNN para extrair deep features
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das ultimas camadas. Um modelo CNN foi aplicado sobre as imagens originais e
outro sobre as imagens sintéticas. A classificacao foi obtida via regra da soma, con-
siderando os resultados de ambos os modelos de CNN. Os autores relataram que os
resultados foram acurdcias superiores a 89% para imagens histolégicas colorretais e
linfomas ndo-Hodgkin. Para imagens histoldgicas de tecidos hepéticos e representati-
vas de cancer de mama, os resultados foram superiores a 99%.

Conforme descri¢do apresentada por Turkoglu (2021), foi realizado um ensemble
de deep features a partir de valores extraidos da saida de cada da camada da rede
AlexNet para investigar radiografias pulmonares. As classes estudadas foram defini-
das como saudavel, pneumonia e COVID. Para os experimentos, a técnica de trans-
feréncia de aprendizado foi aplicada para a obtencdo das deep features, explorando
a arquitetura AlexNet pré-treinada com a base ImageNet. O ensemble foi definido
com 10568 descritores, obtidos via algoritmo de ranqueamento Relief. O processo de
classificagao foi realizado com o algoritmo SVM. A partir dos resultados, os autores
identificaram que o ensemble superou os resultados dos descritores de cada camada
individualmente. Além disto, a acurdcia obtida foi de 99.18%, superando os demais
trabalhos no contexto aqui explorado.

Ainda com ensemble de deep features, Koc et al. (2022) exploraram as saidas das
trés camadas fully-connected das redes VGG-16 e VGG-19, como forma de investi-
gar imagens de ressondncia magnética representativas de cancer prostdtico. A proposta
também usou transferéncia de aprendizado para possibilitar o emprego de CNN, ambas
as VGG-16 e VGG-19 foram pré-treinadas na base ImageNet. A extracdo dos valores
deep-learned forneceram 18384 descritores, dos quais foram selecionados apenas os
500 mais relevantes para compor o vetor de caracteristicas das imagens. Este ranquea-
mento foi obtido com a aplicagdo do algoritmo Neighbourhood Componentes Analysis
(NCA) e, para a classificacdo dos vetores, foi aplicado o algoritmo K-Nearest Neigh-

bours (KNN), sendo que estes algoritmos exploram o espago na vizinhanga dos dados.
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Os resultados indicaram que o ensemble conseguiu superar os resultados obtidos por
cada conjunto de descritores. Além disto, o modelo proposto forneceu acuricia de
98.01%, tornando viavel sua aplicagdo para o diagnostico automatico de cancer pros-
tatico. Os autores concluiram ser possivel expandir a técnica com a exploragdo de

outras arquiteturas CNN.

3.2 [Ensemble de Classificadores

Com a finalidade de verificar a possibilidade de melhora no desempenho da clas-
sificacdo de cancer de mama, Gupta e Gupta (2018) conduziram um experimento que
comparou as taxas de classificagdes obtidas com e sem ensemble de classificadores.
Os autores utilizaram quatro classificadores diferentes, KNN, SVM, Decision Tree ¢
Regressao Logistica. O vetor de caracteristicas foi definido por meio de 52 descrito-
res obtidos de imagens histoldgicas. O ensemble de classificadores utilizou votagdo
ponderada. Na votagdo, os pesos de cada classificador foram calculados por meio
do algoritmo de otimizacdo de Sequential Least Squares Programming. A partir dos
resultados obtidos, os autores identificaram que houve uma melhora de desempenho
na classificacio fornecida pelo ensemble em relacdo aos classificadores independen-
tes. Além disso, também foram comparados os desempenhos obtidos a partir da regra
de votacdo simples e ponderada. A votagdao ponderada indicou os melhores resulta-
dos. No entanto, os autores destacaram que votagdo simples superou a precisdo dos
classificadores independentes.

Nanni, Lumini e Zaffonato (2018) realizaram um estudo com ensemble de classi-
ficadores para investigar imagens de ressondncia magnética representativas da doenca
de Alzheimer em estado inicial. O estudo foi realizado analisando combinagdes distin-
tas de ensembles heterogéneos e seletores de descritores. Para tanto, foram utilizados
quatro classificadores para a composi¢ao dos ensembles: um método baseado em fun-

cdo; um Bayesiano; e, dois baseados em ensembles homogéneos com boosting. Os
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ensembles foram formados a partir de uma variacdo do método Static Classifier Selec-
tion. Neste método, cada um dos componentes do ensemble utiliza somente uma parte
do vetor de caracteristicas para obter sua classificacdo. Os resultados obtidos indica-
ram que a aplicac@o de ensembles na classificacdo forneceu desempenho superior ao
dos classificadores individuais. Contudo, a acurécia obtida no melhor caso, aproxima-
damente 55%, € equivalente ao valor fornecido por outros métodos propostos para a
mesma finalidade. Os autores destacaram que os resultados foram relevantes por con-
siderar uma reduc@o da dimensdo do vetor de caracteristicas em mais de 90% e obter
desempenhos compativeis com a literatura.

Na drea de imagens hiperspectrais, Chen et al. (2019) propuseram um modelo de
ensemble de classificadores a partir de diferentes modelos de CNN, por exemplo, da
familia ResNet. Para fins de comparacgao, os autores incluiram uma estratégia de clas-
sificacdo independente com variagdes aplicadas sobre o classificador SVM. A clas-
sificacdo por meio de ensemble foi obtida aplicando a regra de votagdo simples. Os
experimentos mostraram que os ensembles de modelos de CNN forneceram desempe-
nhos superiores aos conquistados via classificadores individuais e ensembles de SVM.
Além disso, os autores observaram que os desempenhos nio foram afetados com o uso
de transferéncia de conhecimento.

Com um ensemble composto por cinco classificadores diferentes, Das e Biswas
(2019) propuseram um método para classificacdo de imagens de cancer de mama,
divididas em grupos maligno e benigno. O ensemble proposto foi heterogéneo, defini-
dos pelos classificadores Naive Bayes, KNN, Decision Tree, Random Forest e SVM.
A classificagdo foi realizada a partir votacdo simples. Os resultados obtidos mostra-
ram que a avaliacdo do ensemble conseguiu indicar precisao e acurdcia superiores aos
resultados conquistados por meio de estratégias individuais.

Brunese et al. (2020) exploraram um método para classificar imagens de ressonan-

cia magnética representativas de cinco classes de tumores cerebrais. O método utilizou
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ensemble de classificadores para analisar vetores de caracteristicas definidos por meio
de secdo randdmica de atributos. O ensemble proposto foi constituido por 10 diferen-
tes classificadores, a saber: KNN; SVM; SVM com funcao de base radial; GPC, C 4.5,
RaF, Rede Neural, Quadratic Discriminant Analysis, Logistico e Naive Bayes. O en-
semble proposto foi definido com uma votag@o ponderada, considerando a capacidade
de distin¢ao de cada um dos classificadores. O peso foi calculado com base na certeza
das predi¢des individuais. Assim, os classificadores que apresentaram maior precisao
receberam um peso maior em seu voto. Segundo os autores, os resultados fornecidos
com esta estratégia superaram os resultados disponiveis na literatura.

A fim de classificar imagens histopatoldgicas cervicais, Xue et al. (2020) propu-
seram um ensemble constituido por modelos distintos de CNN. Os autores utilizaram
as arquiteturas Inception-V3, Xception, VGG-16 e ResNet-50 para composicado do en-
semble. A classificacao foi definida por meio da votagdo com pesos, determinados por
um algoritmo de otimizagdo. Os autores exploraram imagens representativas de dife-
rentes grupos e com multiplos métodos de coloragdo, além de explorar a estratégia de
transferéncia de conhecimento. O uso da transferéncia de conhecimento foi definido
para identificar sua influéncia no desempenho do modelo. Os resultados obtidos in-
dicaram que o ensemble proposto superou a precisdo de todos os outros métodos. Os
autores concluiram também que a transferéncia de conhecimento conseguiu indicar
bons resultados, além de reduzir o tempo de execugdo do modelo.

Ainda com um ensemble de classificadores constituidos apenas por CNN, Sufot
et al. (2021) propuseram um ensemble homogéneo com uma arquitetura propria para
classificar imagens de escaneamento oftalmoldgico a laser, buscando identificar ima-
gens representativas de glaucoma. A arquitetura proposta considerou trés blocos com
duas ou trés camadas convolucionais, seguidos de duas camadas fully-connected. O
modo de treinamento realizado foi baseado na validac¢do cruzada, na qual o conjunto

de dados foi divido em k blocos. Desta forma, cada modelo foi treinado utilizando
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k — 1 destes blocos, sendo que cada modelo excluiu um bloco diferente. Foram veri-
ficados multiplos métodos para a obtencdo da classificagdo final. A votacdo simples
superou as demais propostas em todos os casos. O ensemble conseguiu obter uma
acurécia de 96,20%, superando outros métodos de aprendizado de méaquina. Este de-
sempenho também superou o resultado obtido pelo mesmo ensemble via arquitetura
Inception-V3. Apesar dos bons resultados, os autores identificaram limitagdes refe-
rentes ao ndmero de imagens disponiveis. Como proposta futura, os autores sugerem
contornar esta limitacdo com o uso de data-augmentation.

No contexto de radiografias pulmonares, Islam e Nahiduzzaman (2022) propuse-
ram um método para classificar imagens pulmonares sauddveis e representativas de
casos de COVID. Para tal tarefa, foi proposta uma CNN que permitiu extrair 100
descritores das imagens. Entdo, para a classificacdo, foi construido um ensemble he-
terogéneo com cinco técnicas (SVM, Naive Bayes, Random Forest, Decision Tree e
Regressao Linear). O modelo elaborado resultou em uma acuricia de 99,73%, va-
lor superior aos indicados em outras técnicas propostas na literatura. Além disto, os
autores notaram que a proposta evitou casos de falsos positivos. Apesar destes desta-
ques, 0s autores apontam a etapa de treinamento da CNN como principal limita¢do da
proposta.

Finalmente, Arjmand et al. (2022) propuseram um ensemble explorando CNNs
para classificar imagens de representativas de quatro estdgios de Doenga Gordurosa
Nao Alcodlica do Pancreas (NAFPD). O ensemble foi definido com quatro arquite-
turas CNN comuns, sendo AlexNet, ResNet-50, VGG-16 e VGG-19. O método de
votacgdo simples foi o escolhido. A aplicagc@o destas arquiteturas explorou a estratégia
de transferéncia de aprendizado via ImageNet e refinamento a partir da base sob inves-
tigacdo. Além disto, os modelos CNN foram empregados para segmentar regides de
interesse com as técnicas de IA explicavel, tais como LIME e CAM. Os resultados ob-

servados indicaram que o uso de ensembles permitiu acurdcia de 98,25%, superando
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os valores obtidos vi arquiteturas aplicadas individualmente. Entretanto, os autores
notaram um aumento no custo computacional para a aplicagdo do modelo, tanto na

etapa de treinamento, quanto para a classificacdo.

3.3 Consideracoes sobre os Trabalhos Relacionados

Os trabalhos citados neste capitulo permitem uma visdo geral sobre o uso de téc-
nicas ensemble, tanto para a composi¢ao de vetores de descritores (NANNI; LUMINI;
ZAFFONATO, 2018; WANG et al., 2019b; ZAFER, 2020; ROBERTO et al., 2021),
quanto para a classificacdo de imagens (CHEN et al., 2019; XUE et al., 2020). Por
exemplo, na elaboragdo de ensemble de classificadores, nota-se uma tendéncia de apli-
cacdo de algoritmos menos custosos, tais como (GUPTA; GUPTA, 2018; NANNI;
LUMINI; ZAFFONATO, 2018; DAS; BISWAS, 2019; ISLAM; NAHIDUZZAMAN,
2022). Esses trabalhos efetuaram o uso de estratégias heterogéneas com o emprego de
votagdo e regra da soma. No entanto, foram propostos ensembles construidos apenas
com CNNs (SULOT et al., 2021; ISLAM; NAHIDUZZAMAN, 2022). Nota-se que
0 uso desta estratégia permitiu obter os melhores resultados. Contudo, cabe ressaltar
que arquiteturas de CNNs, especialmente as muito profundas, t€ém alto custo computa-
cional para seu treinamento. Simultaneamente, a aplicag@o de algoritmos como KNN,
Random Forest, SVM e Naive Bayes forneceram resultados relevantes sem a necessi-
dade de um alto custo de processamento. Estas observacdes sdo tteis para embasar a
metodologia proposta.

Em relacdo ao ensemble de descritores, nota-se uma tendéncia no uso de deep fe-
atures extraidas das camadas finais de uma CNN (NANNI; LUMINI; ZAFFONATO,
2018; HAGERTY et al., 2019; KOC et al., 2022). Outro destaque € o uso da base
ImageNet para aplicagdo da estratégia de transferéncia de aprendizado (TURKOGLU,
2021; KOC et al., 2022). Adicionalmente, nota-se que a aplicacdo de técnicas hand-

crafted com deep learned nao sao descartadas e também garantem uma melhora signi-
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ficativa ao desempenho da classificacao (WANG et al., 2019a; ALMARAZ-DAMIAN
et al., 2020).

Contudo, até o momento, nao foram exploradas as combinacdes envolvendo os
descritores deep learned de distintas arquiteturas com as técnicas fractais, como as
indicadas neste trabalho. Mais ainda, o uso de representagcdes geradas a partir de inte-
ligéncia artificial explicdvel, apesar de utilizadas com sucesso para compreensao dos
modelos de classificacdo, ainda ndo foram investigadas como parte do processo de
composi¢cdo de vetores de caracteristicas. Desta forma, torna-se interessante explo-
rar os atributos handcrafted baseados em técnicas fractais para a classificacdo destas
imagens, uma vez que as regides de interesse foram visualmente destacadas.

Também, apesar das diferentes aplicagdes, a classificagdo e o reconhecimento de
padrdes em amostras H&E representativas do cancer colorretal, cancer de mama, te-
cido hepdtico e displasia oral ndo foram totalmente exploradas, com questdes ainda
pertinentes, tais como: se € possivel determinar padroes de combinacdes de técnicas
(descritores e ensemble) para diferentes tipos de imagens H&E; se descritores fractais
multidimensionais permitem aprimorar os resultados conquistados via deep learned
features com transfer learning no contexto aqui explorado; se os descritores hand-
crafted fractais obtidos das imagens resultantes de técnicas de IAx permitem um me-
lhor desempenho para a classificacdo; e se a associacdo de ensembles (descritores e
classificadores) pode fornecer resultados competitivos em relacao aos disponiveis na
literatura.

Por fim, algumas arquiteturas como DenseNet-121 (HUANG et al., 2017), Inception-
V3 (SZEGEDY et al., 2016), ResNet-50 (HE et al., 2016), e a VGG-19 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014) ainda podem ser exploradas para fornecer deep learned features,
mesmo com o sucesso fornecido na classifica¢io direta de alguns tipos de imagens his-
toldgicas, tais como os observados em (REDDY; JULIET, 2019; GANGULY; DAS;
SETUA, 2020; AL-HAIJA; ADEBANJO, 2020; HAGERTY et al., 2019). Modelos
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mais recentes, como a EfficientNet (TAN; LE, 2019), ainda ndo foram totalmente ex-

plorados no contexto de deep features como 0s aqui expostos.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo estio descritas as etapas propostas para definir o modelo fundamen-
tado no uso combinado de deep features via transfer Learning com descritores fractais
obtidos a partir de imagens H&E e as representacdoes CAM e LIME correspondentes.
Na primeira etapa, foram definidas as arquiteturas de CNN e realizados os refinamen-
tos nos parametros da tltima camada de cada modelo. Também, as representacdes via
LIME e CAM foram extraidas com a andlise das interpretacdes fornecidas pelas redes
refinadas. Em seguida, a segunda etapa foi definida para obter os descritores fractais
multiescalas e multidimensionais das imagens H&E e de suas representagdes [Ax, bem
como as deep features de multiplas arquiteturas de CNN. Os resultados s@o vetores de
caracteristicas representativos de cada origem. Na etapa 3, os valores extraidos sao or-
ganizados em ensembles de descritores, via agrupamento, para verificar as relevancias
das diferentes combinagdes. Na etapa 4, os vetores e ensembles de descritores sdo ava-
liados aplicando uma técnica para selecionar os descritores mais relevantes. Na etapa
5, os descritores selecionados sdo utilizados para distinguir as imagens H&E por meio
de um ensemble de classificadores. Nas proximas secdes sao apresentados os detalhes
de cada uma das etapas, bem como informagdes sobre os conjuntos de imagens (secao
4.1) e dos pacotes de softwares para viabilizar esta proposta (se¢do 4.7). Um resumo

esquematico do modelo estd ilustrado na Figura 4.1.



Figura 4.1: Diagrama ilustrativo das etapas que estruturam o método proposto.
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4.1 Contextos de aplicacao

A investigacdo proposta neste trabalho foi realizada em quatro bases de imagens
histolégicas H&E, a saber: tumores de mama (UCSB) (GELASCA et al., 2008); tu-
mores colorretais (CR) (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017), tecido hepatico (LG)
(AGEMAP, 2020) ; e displasia epitelial oral (OED) (SILVA et al., 2022). Um re-
sumo da composi¢do de cada base estd disponivel na Tabela 4.1 e, na Figura 4.2, estdo

exemplos de amostras que constituem cada conjunto.

Tabela 4.1: Informacdes sobre as bases de imagens histolégicas H&E.

Base  Tipo de imagem N°de Classes Classes Amostras Resolucdo
UCSB Tumores de mama 2 Maligno e Benigno 58 (32/26) 896 x 768
CR Tumores colorretais 2 Maligno e Benigno 165 (74/91) de 567 x 430 a 775 x 552
LG Tecido hepatico 2 Macho e Fémea 265 (150/115) 417 x 312
OED  Displasia Epitelial Oral 2 Sauddvel e Severo 148 (74/74) 450 x 250

4.2 Etapa 1 - Refinamento das CNNs e Obtencao das
Representacoes IAx

Foram selecionadas cinco arquiteturas de CNN neste estudo: DenseNet-121 (HU-
ANG et al., 2017); EfficientNet-b2 (TAN; LE, 2019); Inception-V3 (SZEGEDY et al.,
2016); ResNet-50 (HE et al., 2016); VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).
Estas arquiteturas foram selecionadas pelo uso de estratégias distintas no processa-
mento e classificacdo das imagens de entrada, fato que pode garantir uma investigacao
mais ampla de técnicas com seus descritores deep learned. As redes neurais utilizadas
foram recuperadas da biblioteca PyTorch e estdo sumarizados na Tabela 4.2, incluindo
os valores de acurdcias obtidos para cada uma das arquiteturas quando aplicadas no
contexto em que foram treinadas, a base de imagens ImageNet (DENG et al., 2009).

O refinamento no aprendizado de cada CNN foi realizado para alterar o resultado

de cada camada de saida que, em razdo do uso de transferéncia de aprendizado via
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Figura 4.2: Exemplos de imagens H&E das bases USBC (a), CR (b), LG (c) e OED (d),
disponibilizadas por (GELASCA et al., 2008; SIRINUKUNWATTANA et al., 2017;
AGEMAP, 2020; SILVA et al., 2022), respectivamente.
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Tabela 4.2: Informagdes das arquiteturas pré-treinadas utilizadas no processo de defi-
nicdo das deep learned.

Arquitetura  Parametros Camadas Acuracia (%) (ImageNet)

DenseNet-121 8 x 100 121 91,97%
EfficientNet-b2 9,1 x 10° 324 95,31%
Inception-V3 2,7 x 107 48 93,45%
ResNet-50 2,6 x 107 50 92,86%
VGG-19  1,4x108 19 90,87%

ImageNet, com 1000 valores mapeados as classes reconheciveis originalmente, foi
ajustado para identificar somente duas saidas: nimero de classes existentes nas bases
de imagens H&E sob investigacdo, conforme Tabela 4.1. Essa estratégia evitou a etapa
de treinamento total da rede e viabilizou a investigacdo de conjuntos com um ndmero
reduzidos de imagens. Assim, essa modificacdo alterou as conexdes finais e pesos
correspondentes ao total de grupos de cada base H&E. E importante ressaltar que foi
preservado o conhecimento contido em cada camada que antecede a camada de saida,
mantendo os pesos obtidos via ImageNet.

O processo de treinamento (refinamento) foi aplicado com o uso da técnica cross-
validation k-folds. Com esta técnica, as amostras foram divididas em k = 10 folds. Em
seguida, foram realizadas k iteracdes do processo, sendo que, em cada um deles, um
dos folds foi utilizado como conjunto de teste, enquanto os demais foram considerados
para treinamento. Esta técnica foi aplicada para reduzir a possibilidade de ocorréncia
de sobreajuste.

Os treinamentos foram realizados considerando 10 iteragdes, ou épocas, com a
aplicacdo da técnica de descida de gradiente estocastico (SGDM); taxa de aprendi-
zado inicial [r = 0.01 com redugdo a cada 2 épocas em um fator de 0.75; e a fungdo de
entropia cruzada para a obtencao do erro/ajuste em cada época. Este processo foi rea-
lizado para cada combinagio de arquitetura e base de imagens. E importante destacar
que foi aplicada uma normalizagc@o nos valores nos canais de cores de cada imagem,

conforme os valores de média e desvio padrdo obtidos da base de treinamento, para
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tornar as entradas compativeis com as utilizadas em seu treinamento original (TOR-
CHVISION..., 2021). Finalmente, a rede obtida como resultado do refinamento foi
definida durante o processo, selecionando a que apresentou maior valor de acurécia ao

classificar o conjunto de teste, independente da época.

4.2.1 Geracao das representacoes IAx: LIME e CAM

A geracgdo de cada representacio CAM e LIME foi realizada via cada CNN refi-
nada para todas as imagens H&E correspondentes ao conjunto que realizou o processo
de refinamento. As representacdes CAM foram obtidas da abordagem Grad-CAM
(SELVARAIJU et al., 2017). Apesar desta abordagem ser aplicavel a qualquer camada
convolucional de uma CNN, neste trabalho, a dltima camada convolucional foi defi-
nida para fornecer as representacdes. Esta escolha foi fundamentada na ideia de que
as camadas mais profundas tendem a conter informacdes mais relacionadas com os
padrdes globais presentes nos conjuntos sob investigacao (SANTOS; PONTI, 2019).
O retorno deste processo foi um mapeamento com a medida de contribui¢do de cada
pixel, explorando uma escala de 0 a 1 para a classificagao da rede. Este mapeamento
foi entdo transformado em um mapa de calor e sobreposto a imagem original com
opacidade de 50%. O resultado representou a imagem definida como explicagdo do
processo de classificagdo de cada CNN em questdo. Na Figura 4.3 sdo ilustradas re-
presentacdes Grad-CAM de algumas amostras de imagens H&E.

Em relacdo ao método LIME, foram utilizadas 1000 perturba¢des para cada ima-
gem com a aplicacdo do método de segmentacdo quickshift. Este é o método de
segmentagdo padrdo aplicado pela biblioteca lime v0.2.0.1 (RIBEIRO; CONTRIBU-
TORS, 2016), implementado pelo pacote scikit-image (WALT et al., 2014) que faz
parte de suas dependéncias. Como resultado esperado, o método forneceu os cinco
super-pixels (regides de interesse) mais relevantes para o processo de classificacao.

Assim, o resultado é uma explicacdo com as principais regides de interesse que fo-
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Figura 4.3: Exemplo da obtengdo da explicacdo com a técnica Grad-CAM, sendo (a)
a imagem original, (b) o peso da contribui¢cdo de cada pixel, (c) a imagem em (b)
transformada em mapa de calor e (d) a sobreposi¢cdo do mapa de calor na imagem
original.

Fonte: Elaborado pelo Autor
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ram exploradas a partir da imagem original. Na Figura 4.4 estdo ilustrados alguns

exemplos de resultados obtidos a partir das imagens H&E.

Figura 4.4: Exemplo de explicacdo obtida via técnica LIME, sendo (a) a imagem
original e (b) o recorte dos 5 super-pixels selecionados como explicagao.

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3 Etapa 2 - Extracao de descritores

Na segunda etapa, os descritores foram extraidos a partir de cada uma das aborda-
gens para compor os ensembles de descritores. Neste caso, os descritores foram defini-
das a partir de trés processos de quantificacdes: descritores fractais das imagens H&E;
valores extraidos da camada final de diferentes CNNs (deep learned); descritores frac-
tais das representacdes LIME e Grad-CAM. Esses processos foram identificados como

quantificacdes handcrafted, deep learned e 1Ax, respectivamente.

4.3.1 Descritores Handcrafted: Técnicas fractais multiescalas e mul-

tidimensionais

As técnicas fractais de dimensao fractal e lacunaridade foram calculadas a partir de
matrizes de probabilidades, responsdveis por armazenar as probabilidades da imagem

conter uma regido quadrada preenchida com cada uma das formas que a constitui. A
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verificacdo desse preenchimento ocorreu via uma relacdo de distancia entre valores
de pixels sob andlise e tamanho da drea em questio (CANTRELL, 2000). Assim, a
matriz de probabilidades foi obtida por meio do método Gliding-Box, que consistiu
em deslizar uma caixa, ou janela, quadrada de lado r por toda a imagem e verificar
se os pixeis correspondentes estdo dentro ou fora da caixa em questdo (ALLAIN;
CLOITRE, 1991). Assim, dada uma caixa de lado » com um pixel central p., um
pixel p foi considerado na caixa quando sua distancia d em relagdo a p, foi menor ou
igual a r. Esse processo resulta em uma matriz de distribui¢ao de frequéncia N(m,r),
com m representando o nimero de pixels dentro de uma caixa de lado r. A matriz de
probabilidades P(m,r) foi obtida por meio da normalizagdo de N(m,r), Equacéo 4.1,
dividindo o valor de cada contagem por n,, que representa o total de caixas de lado r

contidos na imagem com a aplicacdo do gliding-box, Equacdo 4.2.

Pm.r) =M1 1)
ny
n, = (largura—r+ 1) x (altura—r+1). (4.2)

A estratégia descrita previamente caracteriza uma quantificagdo multiescala em
razdo da variacdo de r. De maneira complementar, assim como descrito por (IVA-
NOVICI; RICHARD, 2010), neste trabalho foi aplicada a distincia de Chebyshev
ou Chessboard para calcular d. Por fim, como o contexto de aplicagdo usa imagens
coloridas no padrdes de cores RGB, a estratégia multidimensional foi aplicada con-
siderando um pixel representado por um espago 5-dimensional, tal como (x,y,r,g,b)
(IVANOVICI; RICHARD, 2010).

A partir destes procedimentos, os descritores de dimensdo fractal e lacunaridade,
ambos multiescalas e multidimensionais, foram calculados por meio da estratégia de
matriz de probabilidades (IVANOVICI; RICHARD, 2010). A dimensao fractal D foi

calculada considerando a estimativa de caixas de lado r necessarias para cobrir uma
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imagem, Equacdo 4.3. A lacunaridade L foi calculada a partir do primeiro e segundo
momentos da matriz de probabilidades, obtidos conforme as Equacdes 4.4 e 4.5, res-
pectivamente. Esses momentos foram combinados por meio da Equacdo 4.6 e resulta-

ram na medida da lacunaridade em uma escala especifica de observacao.

D(r) = mr_l P (Z ) 4.3)
u(r) = mi mP(m,r). (4.4)
@ (r) = Zzll m*P(m,r). (4.5)
L = 0~ (), “)

As medidas de percolagdo também foram extraidas por meio do algoritmo de
gliding-box, seguindo a estratégia descrita por (ROBERTO et al., 2017). Logo, dada
uma caixa de lado r, os pixels contidos na caixa foram considerados poros e rotulados
com a aplicagdo do algoritmo Hoshen-Kopelman (HOSHEN; KOPELMAN, 1976).
Os poros com um mesmo rétulo foram entendidos como parte de um mesmo aglo-
merado. Este processo foi repetido para cada caixa de lado r. Com isso, foi possivel
computar as métricas: C(r), que indica a média de aglomerados presentes em cada
caixa; Q(r), que define a razdo de cobertura média do maior aglomerado; e P(r), que
fornece a razdo de caixas percolantes.

A métrica C(r) é obtida via uma média da contagem do niimero de aglomerados c,

presente em cada caixa i, conforme a Equacao 4.7.

Z:l;l Ci

ny

C(r)= “4.7)
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A segunda, Q(r), é obtida considerando uma média do tamanho do maior aglome-

rado |cpqy| em cada uma das i caixas, conforme a Equagdo 4.8.

Z,r'i] |CmaXi |

ny

o(r) = (4.8)

Por fim, a razdo de caixas percolantes € obtida dividindo o nimero de caixas em
que ocorreu a percolacdo pelo nimero de caixas computadas em uma imagem. A
percolagdo em uma caixa p; ocorreu quando a razao entre o nimero de poros £; e o

2

ndmero total de pixels na caixa r~ excedeu o limiar de percolacdo 0,59275, conforme

a Equag@o 4.9. Assim, P(r) foi definida conforme a Equag@o 4.10

Q:
1, = >0,59275
pi= o (4.9)
0, — <0,59275
r
ny .
p(r) = Zi=LPi (4.10)
ny

E importante destacar que as quantificacdes realizadas neste trabalho utilizaram
matrizes construidas a partir de caixas r, respeitando o intervalo 3 < r < 43, conforme
descricdes apresentadas por (IVANOVICI; RICHARD, 2010; ROBERTO et al., 2021).
Além disso, o parametro r foi definido como um valor impar para garantir a existéncia
de pixel central em cada caixa. Logo, o incremento no valor de r foi de duas unidades
em cada iteracdo. A construcio da matriz de probabilidades a partir destes parametros
garantiu quantificagdes em 20 escalas diferentes.

Adicionalmente, cada uma das fun¢des de lacunaridade e medidas de percolagcdo
também foi representada por escalares a fim de obter descritores representativos de
possiveis padrdes existentes em cada curva (IVANOVICI; RICHARD, 2010; CALI-
MAN; IVANOVICI, 2012; ROBERTO et al., 2017; CALIMAN; IVANOVICI, 2012;
Segato dos Santos et al., 2018; TOSTA et al., 2019; RIBEIRO et al., 2019; ROBERTO

et al., 2021). Os descritores escalares foram o valor maximo, assimetria, area sob a
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curva e média entre as metades da drea sob a curva, de forma que:

« Area sob a curva (A): possibilita quantificar a complexidade da textura, visto
que texturas semelhantes podem apresentar valores proximos. Para uma funcado
discreta constituida por N pontos definidos em x,...,x,, este descritor pode ser
obtido via Equacdo 4.11, com a e b como os indices dos pontos que delimitam

o intervalo de analise;

b—1

Alab) = >3
n=a

(f (o) + f (1)) (4.11)

* Assimetria (O): indica que imagens de uma mesma classe tém assimetrias no
mesmo sentido. Este descritor é determinado a partir da observacao do terceiro
momento da fun¢do, mas que para uma funcao discreta € possivel obter vi Equa-
¢a0 4.12, em que N é o nimero de pontos na fun¢do, x; € o i-ésimo ponto na
funcdo esta definida, X é a média dos valores da fungdo, e a e b os indices dos

pontos que delimitam o intervalo;

% Z?:a (xi - X)S

VIEEL -0

O(a,b) = (4.12)
* Razio entre areas (R): como consequéncia da assimetria, a razdo entre as me-
tades da drea sob a curva também deve apresentar valores proximos para classes
semelhantes. Portanto, este descritor é obtido com a aplicacdo da Equacao 4.11,

sendo a e b os indices dos pontos que delimitam o intervalo;

A(5+1,b)

R(a,b) = A D)

(4.13)

* Ponto de Maximo: indica o valor na maior drea heterogénea da curva. Assim,

imagens de uma mesma classe podem apresentar valores proximos, tanto para
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f(x), quanto para x. Para classes distintas, espera-se que os valores também

sejam totalmente distintos.

Finalmente, os descritores fractais citados foram organizados em um vetor de ca-
racteristicas com 116 descritores: 20 dimensdes fractais; 20 lacunaridades; 20 médias
de numero aglomerados presentes em cada caixa; 20 razdes de cobertura média do
maior aglomerado; 20 razdes de caixas percolantes; e 16 descritores de curva, sendo

quatro de cada uma das fungdes L(r), C(r), Q(r) e P(r).

4.3.2 Descritores Deep Learned

Neste trabalho, os descritores Deep Learned foram extraidos de cinco arquitetu-
ras CNNs: DenseNet-121 (HUANG et al., 2017); EfficientNet-b2 (TAN; LE, 2019);
Inception-V3 (SZEGEDY et al., 2016); ResNet-50 (HE et al., 2016); VGG-19 (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014). Como resultado, foram obtidos cinco vetores de
caracteristicas deep learned, um para cada uma das redes. E importante destacar que,
de uma maneira geral, os valores nas camadas iniciais de uma CNN definem quanti-
ficagdes de padroes locais, tais como forma, borda e cor. As camadas mais profundas
sdo uteis para identificar padrdes globais, tais como textura e semantica (SANTOS;
PONTI, 2019). Assim, para explorar os padrdes globais, da arquitetura DenseNet-121,
a camada de normalizac¢do apds o ultimo bloco denso foi a escolhida neste trabalho.
Essa camada forneceu 1024 valores. Das arquiteturas EfficientNet-b2, Inception-V3
e ResNet-50, cada camada final average pooling contribuiu com 1408, 2048 e 2048,
respectivamente. Da VGG-19, a extracdo ocorreu na dltima camada fully-connected,

fornecendo um vetor com 4096.
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4.4 Etapa 3 - Ensemble de Descritores

Esta etapa foi definida para organizar os vetores de caracteristicas e construir os en-
sembles. Para isso, foram consideradas combinagdes entre cada um dos conjuntos de
descritores handcrafted e deep learned, via agrupamento dos valores, a fim de analisar
suas capacidades discriminativas em cada uma das bases de imagens H&E (DASIGI;
MANN; PROTOPOPESCU, 2001). E importante reforcar que cada representacio ob-
tida por meio das técnicas de IAx foi quantificada com as abordagens fractais (sub-
secdo 4.3.1), completando o conjunto handcrafted. Desta forma, para cada uma das
cinco arquiteturas CNNs, foram definidos dois vetores de caracteristicas de represen-
tacdes IAx via técnicas fractais, sendo um derivado das explicagdes com CAM e outro
com LIME. Cada vetor foi constituido por 116 descritores: 20 valores de dimensdes
fractais; 20 valores de lacunaridades; 20 valores médios de nimeros aglomerados pre-
sentes em cada caixa; 20 valores de razdes de cobertura média do maior aglomerado;
20 valores de razdes de caixas percolantes; e 16 descritores de curva, sendo quatro
para cada uma das métricas L(r), C(r), Q(r) e P(r).

Os descritores explorados neste trabalho foram organizados em 55 composi¢des
distintas. Destas, 16 composi¢Oes sdo vetores individuais de acordo com suas ori-
gens e nimero de descritores disponiveis. Dentre os vetores, temos trés grupos de
origens distintas, sendo handcrafted, deep learned e 1Ax. Os handcrafted sao veto-
res obtidos com a aplicacdo das técnicas handcrafted fractais, faz parte deste grupo
o vetor nomeado Fractais (F), com 116 descritores. Os deep learned sdo vetores ob-
tidos da extracdo dos valores da camada final de uma CNN, sdo eles: DenseNet-121
(D) com 1024 descritores; EfficientNet-b2 (E) com 1408 descritores; Inception-V3 (7)
com 2048 descritores; ResNet-50 (R) com 2048 descritores; VGG-19 (V) com 4096
descritores. Por fim, os IAx sdo vetores compostos de descritores handcrafted obtidos
via aplicacdo das técnicas fractais para quantificar as representacdes de IAx. Neste

caso, os IAx sdo constituidos por 116 descritores e podem ser divididos ainda em dois
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grupos: resultantes das explicagdes CAM, com CAM DenseNet-121 (Dcayr), CAM
EfficientNet-b2 (Ecay), CAM Inception-V3 (Icapr), CAM ResNet-50 (Rcay) e CAM
VGG-19 (Vcam); e os resultantes das explicacdoes LIME, com LIME DenseNet-121
(Drime), LIME EfficientNet-b2 (EpyE), LIME Inception-V3 (Iryg), LIME ResNet-
50 (ReimEe) € LIME VGG-19 (ViiymE). As 16 composigdes de vetores com suas origens
e nimeros de descritores estdo indicados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Vetores de caracteristicas obtidos a partir de diferentes técnicas.

Origem Composicao Totais de Descritores
Handcrafted Fractais (F) 116
DenseNet-121 (D) 1024
EfficientNet-b2 (E) 1408
Deep Learned Inception-V3 (I) 2048
ResNet-50 (R) 2048
VGG-19 (V) 4096
CAM DenseNet-121 (Dcay) 116
CAM EfficientNet-b2 (Ecay) 116
CAM Inception-V3 (Icam) 116
CAM ResNet-50 (Rcanm) 116
IAx CAM VGG-19 (Veam) 116
LIME DenseNet-121 (DrmE) 116
LIME EfficientNet-b2 (ErmE) 116
LIME Inception-V3 (Ir;pE) 116
LIME ResNet-50 (RrmE) 116
LIME VGG-19 (ViimE) 116

Os 39 vetores remanescentes podem ser divididos em trés grupos: ensemble de
handcrafted e deep features; ensemble de deep feaures; e ensemble de representacdes
IAx com técnicas fractais. Uma ilustragdo esquemadtica do processo de estruturagdao
destes vetores de caracteristicas estd na Figura 4.5. O primeiro grupo é composto por
seis vetores, sendo cinco combinagdes dos fractais com os deep learned de uma das
arquiteturas e um deles combinando os fractais com todos os outros deep learned,
conforme resumido na Tabela 4.4. O grupo de ensemble de deep features € composto

por 11 vetores, sendo 10 permutagdes 2 a 2 de descritores deep learned com origem
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em cada uma das arquiteturas e um com todas as deep features disponiveis, Tabela 4.5.
O udltimo grupo contém 22 vetores com ensembles de descritores das representagoes
[Ax, organizados segundo a metodologia aplicada aos ensembles deep learned, Tabela

4.6.

Figura 4.5: Ilustragdo de combinagdes por agrupamento para definir os ensembles de
descritores.

Vetor de Caracteristicas 1 Vetor de Caracteristicas 2

+

Agrupamento

Ensemble de Vetores

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 4.4: Ensembles realizadas com descritores Handcrafted e Deep Learned.

Composicao N° de Descritores
F+D 1140
F+E 1524
F+1 2164
F+R 2164
F+V 4212
F+D+E+I+R+V 10740

4.5 [Etapa 4 - Selecao de Descritores

Os resultados fornecidos pela Etapa 3 foram vetores com altas dimensionalidades,
fato que pode acarretar classificacdes com overfitting (WATANABE, 1985). Para evi-
tar este problema, a solugdo foi aplicar uma redu¢do de dimensionalidade via técnica
ReliefF (KONONENKO; SIMEC; ROBNIK-SIKONJA, 1997). Essa técnica foi con-

siderada por permitir controlar o nimero de descritores sob andlise, bem como pelo
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Tabela 4.5: Ensembles envolvendo descritores Deep Learned.

Composicao N° de Descritores

D+E 2432
D+1I 3072
D+R 3072
D+V 5120
E+1 3456
E+R 3456
E+V 5504
I+R 4096
I+V 6144
R+V 6144
D+E+I+R+V 10624

Tabela 4.6: Ensembles considerando descritores das representacdes [Ax.

Composicao N° de Descritores
Dcay + Ecam 232
Dcay + Icam 232
DCAM + RCAM 232
DCAM + VCAM 232
ECAM + ICAM 232
Ecam + Roam 232
Ecam + Veayu 232
ICAM + RCAM 232
ICAM + VCAM 232
RCAM + VCAM 232
Dcam + Ecam + Icam + Ream + Veam 580
Drive + ELive 232
Drive + ILme 232
Drive + Rume 232
Drive + VimE 232
Erme + ILime 232
Erive + Rume 232
Erme + Vime 232
I imE + Rume 232
Iume + Viume 232
Rimve + Vime 232
Drive + Epive + Iume + Rume + ViMe 580

sucesso constatado em outros estudos (URBANOWICZ et al., 2018; GHOSH et al.,

2021; DEMIR et al., 2022). E importante destacar que os vetores analisados t&m di-
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mensdes entre 116 e 10740, sendo que existem diferentes recomendagdes para limitar
o tamanho do espacgo de descritores. Uma delas € que, para um conjunto com 7 amos-
tras, o vetor deve ser composto por no maximo % descritores (JAIN; DUIN; MAO,
2000). Outra recomendacgao indica que, para um conjunto de descritores ndo corre-
latos, o vetor deve ser composto de no maximo n — 1 descritores (HUA et al., 2004).
Neste contexto, considerando que os totais de amostras disponiveis em nossos expe-
rimentos variam de 58 a 265 imagens, os testes foram realizados com totais entre 5
e 25 descritores, inciando o processo de andlise com o valor mdximo de descritores e
explorando decrementos de cinco descritores, até atingir a menor dimensao (RIBEIRO

et al., 2019).

4.6 Etapa 5 - Ensemble de classificadores e Métrica de
Verificacao

A tltima etapa consistiu em realizar as classificacdes a partir dos vetores com
um ensemble de classificadores heterogéneos, representativos de diferentes catego-
rias: SVM (CORTES; VAPNIK, 1995), baseado em funcdo; Naive Bayes (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008), baseado em probabilidade; Random Forest (BREIMAN, 2001),
baseado em arvore de decisdo; e K-Nearest Neighbors (CUNNINGHAM; DELANY,
2020), baseado em instincia. As classificacOes foram combinadas a partir da média
de probabilidades, nessa estratégia € calculada a média entre todas as probabilidades
resultantes de cada um dos classificadores, assim a classe com maior média € a seleci-
onada como resposta.

Os resultados foram analisados considerando a métrica acuricia, capaz de indi-
car o desempenho global do modelo (dentre todas as classificagdes, quantas o modelo
classificou corretamente) (MARTINEZ; LOUZADA; PEREIRA, 2003). A acuricia

¢ dada pela Equacdo 4.14, em que: verdadeiros positivos (V P), valores positivos que
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o modelo classificou corretamente como positivos; verdadeiros negativos (VN), valo-
res negativos que o modelo classificou corretamente como negativos; falsos positivos
(F P), valores negativos que o modelo classificou incorretamente como positivos; e fal-
sos negativos (F'N), valores positivos que o modelo classificou incorretamente como
negativos.

VP+VN

Acuracia = . 4.14)
VP+FP+VN+FN

Além disso, o processo de classificacdo também considerou a abordagem cross-
validation k-folds, com k = 10. E importante destacar que o processo de selecio de
descritores, conforme descricdo apresentada na Etapa 4 desta metodologia, foi apli-
cado em cada conjunto de treinamento de cada fold. Os descritores selecionados fo-
ram utilizados para realizar a classificagdo no conjunto de teste correspondente. Esta
técnica foi aplicada para reduzir a possibilidade de ocorréncia de overfitting, uma vez
que o resultado foi obtido por meio da média de classificacdes (KOHAVI et al., 1995).
Na Figura 4.6 esté ilustrado este processo de cross-validation com a selecao de descri-

tores.

4.7 Pacotes de software e ambiente de execucao para os
experimentos

Neste trabalho foi utilizada a biblioteca de aprendizado de mdquina Pytorch 1.9.0
(PASZKE et al., 2019) para definir os modelos de redes convolucionais. As expli-
cacoes CAM foram obtidas via biblioteca pytorch-grad-cam 1.3.1 (GILDENBLAT;
CONTRIBUTORS, 2021). As explicagdes LIME foram obtidas por meio da bibli-
oteca lime 0.2.0.1 (RIBEIRO; CONTRIBUTORS, 2016), implementada em python
pelos autores do artigo que propde a técnica (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

A aplicacdo de cada modelo foi realizada em um ambiente remoto no Google Co-
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Figura 4.6: Ilustragdo do processo aplicado com o uso da técnica de cross-validation
k-folds.
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Fonte: Elaborado pelo autor

lab, que forneceu gratuitamente um console para execucdo de cédigos em python3 e
uma GPU para processamento com 12GB de memdria disponivel. Os algoritmos para
extracdo dos descritores fractais foram implementados e executados em partes no soft-
ware Matlab R2019b (MATLAB, 2019), Go e python3. A selecdo de caracteristicas
e classificacdes foram realizadas com o uso da plataforma Weka v3.8.5 (FRANK et
al., 2005). Nesses casos, as execugdes ocorreram em um ambiente com processador

Intel(R) Core(TM) 15-8265U 1.60GHz e 8GB de memédria RAM.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados conquistados com a aplicacdo do
modelo proposto, explorando as diferentes composi¢des de vetores de caracteristicas
(secdo 5.1). A proposta foi testada nos conjuntos de imagens histologicas, conforme
descricao apresentada na secao 4.1 da metodologia. As comparagdes realizadas foram:
benigno e maligno para as bases UCSB e CR; sauddvel e severo para OED; macho e
fémea para a base LG. Por fim, uma visdo geral dos desempenhos proporcionados pe-
las principais associagdes, frente aos resultados das redes aplicadas diretamente (secdo

5.2) e dos estudos disponiveis na Literatura (se¢do 5.3), também € descrita.

5.1 Desempenhos das Combinacoes de Descritores

As combinagdes de descritores foram testadas conforme destalhes apresentados na
secdo 4.4. Assim, as médias das 10 melhores acuricias estdo na Tabela 5.1, conside-
rando como referéncia a maior acurdcia via menor nimero de descritores para cada
categoria de descritor. As maiores médias estdo em negrito. Os detalhes dos expe-
rimentos que fundamentaram os 10 melhores resultados estdo no apéndice A, com
indicacdes das taxas de acuricias alcancadas a partir de cada combinagio e em fun¢do

de variagdes nos totais de descritores.
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Tabela 5.1: Médias das acuracias (%) computadas a partir dos 10 melhores resultados

em cada combinagdo e para cada tipo de imagem H&E.

CR LG OED UCSB
Handcrafted 84,48% 2,05 90,42% +523 87,03% + 1,78 72,41% % 1,89
Deep learned 99.27% + 0,76 98,49% +0,65 96,28% 0,55 91,38% + 1,54
IAX 83,82% +0,90 86,98% +2,54 80,88% 043 78,28% + 1,14
Ensemble de handerafted — o 00\ 3 99009 £0,51  96.49% + 0,66  90,52% + 0,86
e Deep learned
Ensemble de deep learned 100% 99,66% + 0,11 97,23% +0,47 92,93% = 0,93
Ensemble de IAx  86,18% + 1,45 89,62% + 042 78,85% + 0,61 78,45% + 1,16

A partir das médias, nota-se que ensemble de deep learned forneceu os maiores
valores em todos os conjuntos de dados, com destaque para a base de imagens CR,
com uma acurdcia de 100%. Também, ensemble de handcrafted com deep learned foi
a segunda associa¢do com os melhores resultados, indicando que esta composi¢do é
outra importante estratégia para alcancar os melhores desempenhos. Mais ainda, os
resultados via ensemble de deep learned confirmam a viabilidade do uso da estratégia
transfer learning para a obtencao de descritores e classificacdo de imagens H&E. Por
outro lado, vetores de caracteristicas construidos com representagdes IAx apresenta-
ram resultados menos expressivos, com acuracias variando de 78% a 89% (aproxima-
damente), mas indicando o potencial de informagao existente neste tipo composicao e
que pode ser utilizada em outras frentes de investigacdo. Esses apontamentos sdo con-
tribui¢des relevantes para fundamentar abordagens metodolégicas nos contextos aqui
explorados.

Como parte das andlises dos resultados, o teste de Friedman foi aplicado para ve-
rificar se hda diferenga estatisticamente relevante entre as combinagdes. Neste teste, o
resultado obtido, chamado p-value, foi comparado a uma varidvel o = 0,05. Logo, se
p-value < ., a diferenca foi considerada significativa. Como fator de analise, o teste
foi efetuado observando as combinagdes de vetores que proporcionaram as médias das
10 melhores acuracias em cada uma das bases H&E, conforme Tabela 5.1. Assim, con-

siderando uma comparag¢do entre os seis tipos de vetores de caracteristicas, o p-value
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geral foi de 0,0033, permitindo inferir que existem diferencas estatisticamente impor-
tantes, especialmente do ensemble de deep learned contra as associacdes handcrafted,
IAx e ensemble de IAx. Cada p-value par-a-par estd na Tabela 5.2. Por outro lado, as
diferencas entre as taxas de acurdcias atingidas por meio das combinacdes ensemble
de deep learned e ensemble de handcrafted com deep learned ndo sdo estatisticamente
relevantes. Apesar disso, com a aplicacdo do teste de Friedman, foi possivel obter um
ranqueamento médio entre os desempenhos das associagdes aqui testadas. O resultado
desta comparagdo apontou que a melhor associacio foi definida por meio de ensem-
ble de deep learned, sendo ranqueada em primeiro lugar dentre todas as combinagdes
aqui investigadas. Neste tipo de combinacdo, as acurdcias médias foram de 92,93%

(UCSB) a 100% (CR), conforme ja destacado na Tabela 5.1.

Tabela 5.2: Ranqueamento das melhores associacdes, segundo as acurdcias médias e
teste de Friedman, com os p-values correspondentes obtidos via comparagdes par-a-
par entre as associacdes.

E blede E ble de handcrafted Ranqueamento
p-value deep learned ¢ Deep learned Deep learned Handcrafted Ensemble de IAx  IAx Médio
Ensemble de 03955 02396 0,0191 0,0191 0,0066 1

deep learned

Ensemble de handcrafted —— 395 - 0,7313 0,1006 0,1006 0,0380 2,25
e Deep learned

Deep learned 0,2396 0,7313 - 0,1819 0,1819 0,0735 2,75

Handcrafted 0,0191 0,1006 0,1819 - 1,0000 0,6073 4,75

Ensemble de IAx 0,0191 0,1006 0,1819 1,0000 - 0,6073 4,75

TAx 0,0066 0,0380 0,0735 0,6073 0,6073 - 55

5.1.1 Detalhamento das top 10 solucoes que fundamentaram os

melhores resultados

Considerando que a melhor combinag¢do foi definida pela maior acurdcia com o
menor nimero de descritores, nas Tabelas 5.3 a 5.6 estdo listados, em ordem decres-
cente, os 10 melhores desempenhos que fundamentaram cada ensemble de deep le-
arned. E importante observar que o ranqueamento médio das solugdes ratifica essa
situacdo.

Em relacdo aos dados coletados a partir da base CR (Tabela 5.3), € possivel ob-
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Tabela 5.3: Indicacdo dos 10 melhores resultados para classificar a base de imagens
CR, via vetores constituidos do ensemble de deep learned.

Vetor Tamanho Acuracia (%)
D+E 10 100
E+V 10 100
D+E+I+R+V 10 100
D+E 15 100
D+1 15 100
E+V 15 100
D+E+I+R+V 15 100
D+E 20 100
D+1 20 100
D+V 20 100

Tabela 5.4: Apresentacao dos 10 melhores resultados obtidos a partir da classificagdo
da base de imagens LG, explorando vetores constituidos do ensemble de deep learned.

Vetor Tamanho Acuracia (%)

D+R 25 100
D+E 10 99,62
D+E 15 99,62
D+1 15 99,62
D+R 15 99,62
D+E 20 99,62
D+1 20 99,62
D+R 20 99,62
D+E 25 99,62
D+1 25 99,62

servar que os 10 melhores resultados indicaram uma acurécia de 100%. Nota-se que
os descritores das redes DenseNet-121 (D) e EfficientNet-b2 (E) foram os que mais
contribuiram para estes resultados. Nestes casos, os vetores foram constituidos por no
maximo 20 descritores, minimizando a possibilidade de overfitting.

Quando o conjunto LG € considerado (Tabela 5.4), nota-se que somente uma com-
binacdo indicou o valor de acuricia de 100%: ensemble de deep learned das arquite-
turas DenseNet-121 (D) e ResNet-50 (R), explorando 25 descritores. Para esta base de

imagens, € visivel a contribui¢do dos descritores da CNN DenseNet-121, uma vez que
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Tabela 5.5: Indicagdo dos 10 melhores resultados na base de imagens OED, utilizando
vetores constituidos do ensemble de deep learned.

Vetor Tamanho Acuracia (%)

I[+V 20 97,97
E+1 25 97,97
D+E 20 97,30
D+1 20 97,30
I+R 20 97,30
D+R 25 97,30
I+V 25 97,30
D+1 10 96,62
D+E 15 96,62
I+V 15 96,62

Tabela 5.6: Apontamento dos 10 melhores resultados para classifica imagens da base
UCSB, considerando vetores do ensemble de deep learned.

Vetor Tamanho Acuracia (%)

D+E 25 94,83
D+E 15 93,10
E+R 15 93,10
I[+R 15 93,10
D+E 20 93,10
D+1 25 93,10
E+1 25 93,10
I[+R 25 93,10
E+R 10 91,38
D+R 15 91,38

estes compdem todos os vetores que constam entre os melhores resultados, utilizando
até 25 descritores.

Para as imagens OED (Tabela 5.5), a maior acuracia foi de 97,97% com o ensemble
de descritores das redes Inception-V3 (I) e VGG-19 (V), utilizando 20 atributos deep
learned. Outra combinagdo que atingiu o mesmo valor foi por meio dos descritores
das redes EfficientNet-b2 (E) e Inception-V3 (I). Entretanto, neste dltimo caso, foram
necessdrios 25 atributos. Ao contrdrio do comportamento observado nas bases CR e

LG, na base OED, a Inception-V3 (I) foi a rede que mais contribuiu para os melho-
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res resultados, seguida pela DenseNet-121 (D). Os principais vetores também foram
definidos com até 25 descritores.

Por fim, considerando os valores na base UCSB, Tabela 5.6, nota-se que a maior
taxa de acurécia foi de 94,83%. Este desempenho foi definido na associacdo de deep
learned da DenseNet-121 (D) com EfficientNet-b2 (E), explorando um total de 25
descritores. Por outro lado, das 10 principais solu¢des, nota-se que nove composi¢oes
foram definidas a partir de descritores das arquiteturas DenseNet-121 ou ResNet-50.
O total de descritores presentes nos vetores segue o padrdo encontrado previamente,

solugdes obtidas com no maximo 25 atributos.

5.1.2 Composicoes dos vetores que definem os melhores resultados

Outro ponto de vista interessante € observar a composicao de cada ensemble de
deep learned presente em cada lista de 10 rop solucdes. As composi¢des dos vetores
para cada base de imagens H&E estdo na Figura 5.1.

Para a base de imagens CR (Figura 5.1a), observa-se que a maioria dos vetores
tem a arquitetura EfficientNet-b2 (E) como origem, 7 das 10 combinacdes que con-
tribuiram para os melhores resultados, com composicdes variando de 60% a 90% nos
descritores. Para LG (Figura 5.1b), os vetores obtidos da arquitetura DenseNet-121
(D) predominam (9 em um total 10 vetores). Nestes casos, as composi¢des nos veto-
res foram de 48% a 100% dos descritores. Ja para OED (Figura 5.1c), ao contrério
das anteriores, € possivel notar uma frequéncia maior de descritores da Inception-V3
(D), presentes em 7 dos 10 vetores. Entretanto, os percentuais de descritores nessas
composi¢des foram menores dos destacados previamente, variando de 10% a 40%.
Por fim, para UCSB (Figura 5.1d), apesar de uma distribuicao mais homogénea entre
DenseNet-121 (D), EfficientNet-b2 (E) e ResNet-50 (R), as composi¢des de vetores
mais significativas foram a partir de descritores da ResNet-50 (R), de 73% a 100% dos

atributos.
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Figura 5.1: Propor¢do do numero de descritores selecionados em cada composigao,
observando os 10 melhores resultados que fundamentaram as principais solu¢des para
as bases CR (a), LG (b), OED (c) e UCSB (d).

(a) (b)
=D 121 Effici b2 ption-V3 ® VGG-19 =D 121 = Effici b2 ® ResNet-50
D+E(10) D +R(25)
E+V (10) D+E(10) 100.00%
D+E+I+R+
v (10) D+E(15)
D+E(15) D+1(15) 100.00%
D+1(15) D +R(15)
E+V(15) D +E(20)
D+E+I+R+
v (15) D +1(20) 100.00%
D +E (20) D +R(20)
D +1(20) D+E(25)
D+V (20) D+1(25) 100.00%
0% 25% 50% 75% 100% 0% 25% 50% 75% 100%
© (d)
= D 121 m Effici b2 ion-V3 m ResNet-50 = D 121 m Effici b2 ion-V3 m ResNet-50
= VGG-19
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v o e
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o an) 50008
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D+E(15) E+R(10)
vos) s I DR ()
|
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Com base nas observagdes realizadas, foi possivel indicar alguns padrdes e/ou
comportamentos obtidos com a aplicacdo da técnica de ensemble de descritores no
contexto deste trabalho. Nota-se que os ensembles contribuiram efetivamente para
distingdes dos grupos de imagens H&E, superando os resultados fornecidos via des-
critores de uma unica origem. O ensemble de deep learned foi a principal associagdo,
com destaques, em termos de ocorréncia, para os descritores deep learned extraidos

das redes DenseNet-121 (em 28 de 40 vetores) e EfficientNet-b2 (em 19 de 40 veto-
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res). Por fim, considerando as dimensdes dos vetores de caracteristicas, composi¢oes
envolvendo de 15 a 25 descritores deep learned foram suficientes para determinar os

melhores resultados.

5.2 Comparacao com os desempenhos via aplicacao di-

reta das CNNs

Para verificar possiveis ganhos da nossa proposta em relacdo aos modelos de re-
des aplicados diretamente sobre cada conjunto de imagens H&E, os desempenhos das
arquiteturas (DenseNet-121 (HUANG et al., 2017), EfficientNet-b2 (TAN; LE, 2019),
Inception-V3 (SZEGEDY et al., 2016), ResNet-50 (HE et al., 2016) e VGG-19 (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014)) foram coletados apds o refinamento da camada fi-
nal. Os detalhes metodoldgicos foram apresentados na se¢do 4.2 e a ilustracdo de
cada experimento estd no apéndice B, sumarizados nas Figuras B.1 a B.5. Para fins
comparativos, nas Tabelas 5.7 a 5.10 estdo as melhores taxas de acuricias fornecidas
pelas redes e os melhores resultados da nossa abordagem. E importante ressaltar que
outros testes poderiam ser explorados, envolvendo diferentes condi¢des e limites, mas
acreditamos que os expostos aqui fornecem informacodes suficientes para fundamentar

as contribui¢des das nossas investigacdes em diferentes bases de imagens H&E.

Tabela 5.7: Acuricias (%) ranqueadas dos resultados de classificacdo da base de ima-
gens CR por diferentes métodos

Acuracia (%)

Ensemble de deep learned (D + E) 100%
ResNet-50 91,26%
VGG-19 86,52%
EfficientNet-b2 80,35%
Inception-V3 77,74%
DenseNet-121 67,81%

Quando o processo direto de classificagio € considerado em cada modelo de CNN,
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Tabela 5.8: Acurécias (%) ranqueadas dos resultados de classificagdo da base de ima-
gens LG por diferentes métodos

Acuracia (%)

Ensemble de deep learned (D + R) 100%
VGG-19 88,29%
ResNet-50 71,94%
DenseNet-121 68.,39%
Inception-V3 61,79%
EfficientNet-b2 54,35%

Tabela 5.9: Acurécias (%) ranqueadas dos resultados de classificagdao da base de ima-
gens OED por diferentes métodos

Acuracia (%)

Ensemble de deep learned (1 + V) 97.97%
VGG-19 91,59%

ResNet-50 79,89%

Inception-V3 75,19%

DenseNet-121 72,91%

EfficientNet-b2 66,35%

Tabela 5.10: Acuricias (%) ranqueadas dos resultados de classificacdo da base de
imagens UCSB por diferentes métodos

Acuracia (%)

Ensemble de deep learned (D + E) 94,83%
ResNet-50 88,52%

DenseNet-121 79,26%

VGG-19 77,04%

EfficientNet-b2 77,04%

Inception-V3 60,74%

nota-se que as arquiteturas DenseNet-121 e EfficientNet-b2 indicaram os menores va-
lores de acurdcias, variando de 67,81% a 79,26% e de 54,35% a 80,35%, respecti-
vamente. Neste caso, as redes VGG-19, para as bases de imagem LG (88,29%) e
OED (97,59%), e ResNet-50, para as bases CR (91,26%) e UCSB (88,52%), for-
neceram os maiores valores de acurdcias. Contudo, estas taxas sdo menores que as

conquistadas via abordagens ensemble de deep learned. Também, por meio das in-
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formacdes aqui detalhadas, observou-se que o desempenho de classificagdo com um
modelo CNN nio esta diretamente relacionado com a garantia de bom desempenho via
andlises independentes dos descritores deep learned correspondentes, uma vez que a
maioria dos melhores descritores foram de combinacdes com as redes DenseNet-121
e EfficientNet-b2. Estas arquiteturas forneceram as menores taxas de desempenhos
nos contextos de imagens aqui explorados. Estes resultados ratificam as contribui¢des

obtidas neste estudo.

5.3 Visao ilustrativa de desempenhos

Diferentes técnicas estdo disponiveis para investigar padrdoes em imagens histolo-
gicas, tais como para as bases CR, LG, OED e UCSB (KAUSAR et al., 2019; NANNI
etal., 2019; TAVOLARA et al., 2019; YU et al., 2019; ROBERTO et al., 2021; SILVA
et al., 2022). Assim, uma visao geral ilustrativa € importante para mostrar a qualidade

da nossa proposta, indicada nas Tabelas 5.11 a 5.14 para cada uma das bases.

Tabela 5.11: Acuracias (%) em conjuntos de imagens colorretais a partir de diferentes
abordagens na literatura.

Método Abordagem Acc (%)

Proposto DenseNet-121 e EfficientNet-b2 (Ensemble de deep learned) 100%
ResNet-50, Dimensao Fractal,

ROBERTO etal. (2021) Lacunaridade e Percolacao (Ensemble de deep learned + Handcrafted) 9,39%
DABASS; VIG; VASHISTH (2019) CNN com 31 camadas (Deep Learning) 96,97%
TAVOLARA et al. (2019) GAN e U-Net (Deep Learning) 94,02%
SENA et al. (2019) CNN com 12 camadas (Deep Learning) 93,28%
SANTOS (2018) Entropia amostral e 16gica fuzzy (Handcrafted) 91,39%
ROBERTO et al. (2019) Percolacdo (Handcrafted) 90,90%
BENTAIEB; HAMARNEH (2018) U-Net e AlexNet (Deep Learning) 87,50%
AWAN et al. (2020) Normalizacdo de cores, U-Net e GoogLeNet (Deep Learning) 85,00%

A partir dessa visdo ilustrativa, € possivel verificar que a proposta conseguiu for-
necer solucdes com resultados dentre os relatados na literatura para classificar padroes
em imagens histologicas H&E. Nota-se ainda que o ensemble de deep learned fornece-
ram resultados que superaram um tnico tipo de descritor ou outros tipos de associa¢des

(ANDREARCZYK; WHELAN, 2017; PAPASTERGIOU et al., 2018; KAUSAR et
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Tabela 5.12: Acurécias (%) em imagens histoldgicas de tecido hepatico considerando
distintas abordagens disponiveis na literatura.

Método Abordagem Ace (%)
Proposto DenseNet-121 e ResNet-50 (Ensemble de deep learned) 100%
RUBERTO et al. (2016) Analise Estatisticas e Descritores de Textura (Handcrafted) 100%
NANNI et al. (2019) 6 modelos de CNN e descritores 100%

handcrafted (Ensemble de deep learned + Handcrafted)
ResNet-50, Dimensdo Fractal, Lacunaridade

ROBERTO et al. (2021) e Percolagio (Ensemble de deep learned + Handcrafted) 99.62%
ANDREARCZYK; WHELAN (2017) Texture CNN (Deep Learning) 99,10%
WATANABE; KOBAYASHI; WADA (2016) Descritores GIST, PCA e LDA (Handcrafted) 93,70%

Tabela 5.13: Acurdcias (%) em conjuntos de imagens de displasia oral a partir de
diferentes abordagens na literatura.

Método Abordagem Acc (%)
Proposto Inception-V3 e VGG-19 (Ensemble de deep learned) 97,97%
ADEL et al. (2018) SIFT, SURF, ORB (Handcrafted) 92,80%
SILVA et al. (2022) Descritores morfolégicos e ndo-morfoldgicos (Handcrafted)  92,40%

Dimensao Fractal, wavelet, Movimento Browniano

KRISHNAN et al. (2011) e Filtros de Gabor (Handcrafted)

88,38%

Tabela 5.14: Acurécias (%) em imagens histologicas de mama considerando diferentes
métodos disponiveis na literatura.

Método Abordagem Acc (%)

LI et al. (2019b) RefineNet e Atrous DenseNet (Deep Learning) 97,63%
CNN, LBP, SURF, GLCM e outros

YU etal. (2019) descritores handcrafted (Ensemble de deep learned + Handcrafted) 96,67%
Proposto DenseNet-121 e EfficientNet-b2 (Ensemble de deep learned) 94,83%
FENG; ZHANG; YI (2018) Stacked denoising autoencoder (Deep Learning) 94.,41%
KAUSAR et al. (2019) Normalizagdo de cor, decomp9s1gao de wavelet de Haar e CNN 91,00%
com 16 camadas (Deep Learning)
ResNet-50, Dimensdo Fractal, Lacunaridade e
ROBERTO etal. (2021) Percolagdo (Ensemble de deep learned + Handcrafted) 89,66%
ROBERTO et al. (2019) Percolagdo (Handcrafted) 86,20%
PAPASTERGIOU et al. (2018) Decomposi¢ao espacial e tensors (Deep Learning) 84,67%
ARAUIJO et al. (2017) Nomalizagdo de cor, CNN com 13 camadas e SVM (Deep Learning) 83,30%

al., 2019; TAVOLARA et al., 2019; SILVA et al., 2022). Mais ainda, o uso combinado
de deep learned por transferéncia de aprendizado e um ensemble de classificadores
permitiu identificar solucdes relevantes para cada conjunto de imagens, complemen-

tando os trabalhos aqui explorados nessa visao ilustrativa.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, foram exploradas multiplas técnicas de ensemble de descritores e
classificadores para verificar os desempenhos de diferentes descritores fractais, descri-
tores deep learned com origens distintas, e quantificacdes a partir de representacoes
IAx. No contexto explorado, os autores (YU et al., 2019; NANNI et al., 2019; RO-
BERTO et al., 2021; DAS; BISWAS, 2019; BRUNESE et al., 2020; KUNCHEVA,
2014) também investigaram deep features de multiplos modelos de CNNs, inclusive
desenvolvendo suas préprias arquiteturas, com handcrafted de diferentes origens, tais
como descritores morfoldgicos e medidas fundamentadas em percolagdo. Apesar de
avancos importantes proporcionados por esses estudos, consideramos que a investiga-
cdo aqui desenvolvida apontou outros destaques, como o uso de uma etapa de ranque-
amento para selecionar os atributos mais relevantes para o processo de classificacao,
garantindo resultados, no minimo, compativeis com a Literatura especializada.

Diferentemente de outras abordagens que utilizaram apenas técnicas de deep le-
arning (ANDREARCZYK; WHELAN, 2017; BENTAIEB; HAMARNEH, 2018; PA-
PASTERGIOU et al., 2018; SENA et al., 2019) ou apenas técnicas handcrafted (WA-
TANABE; KOBAYASHI; WADA, 2016; SANTOS; PONTI, 2019; ROBERTO et al.,
2019; SILVA et al., 2022), mostramos que o uso combinado de técnicas de ensem-

ble de descritores e classificadores forneceram distingdes relevantes em contextos de
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imagens histolégicas H&E, complementando, inclusive, importantes abordagens dis-
poniveis na Literatura. Também, foi possivel constatar a contribui¢do do processo de
transferéncia de aprendizado, uma vez que os descritores deep learned definiram os
melhores resultados. Notou-se, ainda, distingdes expressivas via outros ensembles,
incluindo o composto de descritores handcrafted e deep learned. Mesmo que essa
combinacdo ndo tenha superado os valores conquistados com ensembles compostos
apenas por descritores deep learned, a associacao de atributos handcrafted com deep
learned indicou desempenhos melhores do que os conquistados em suas andlises indi-
vidualizadas.

Em relagdo aos experimentos explorando representacdes [Ax, € importante eviden-
ciar resultados menos expressivos, com médias de acurdcias de 78% a 89%, aproxima-
damente. Por outro lado, foi possivel constatar que este tipo de composi¢do forneceu
resultados similares aos das redes aplicadas diretamente, responsaveis por fornecer
as representacdes IAx. Diante deste fato, acreditamos que ainda hé vdrias frentes de
estudos para conhecer a capacidade plena de informacdo presente neste tipo de re-
presentacao, buscando aprimorar projetos de sistemas de apoio ao diagndstico para
imagens H&E.

Por fim, nosso trabalho possibilitou analisar algumas situagdes ainda pertinentes:
indicou possiveis padroes de combinagdes de técnicas para diferentes tipos de imagens
H&E; mostrou que descritores fractais multiescalas e multidimensionais permitem au-
mentar os desempenhos dos resultados conquistados via deep features com transfer
learning em imagens H&E; e apontou que a associacdo de ensembles (descritores e
classificadores) forneceu resultados competitivos em relagc@o aos trabalhos correlatos,

com a vantagem de usar um nimero reduzido de descritores.
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6.1 Trabalhos Futuros

E possivel obter avancos em relacio aos modelos aqui investigados, visando com-
plementar ou aprimorar as principais combinagdes. Por exemplo, € interessante am-
pliar o escopo de técnicas handcrafted, especialmente para conhecer possiveis limites
envolvendo as representacoes IAx. Abordagens multi-view learning € outra frente que
pode ser utilizada para explorar as multiplas representacdes, inclusive com investiga-
coes sobre possiveis ganhos a partir do enriquecimento de deep features em uma CNN.
Novas arquiteturas de CNN podem também contribuir neste ponto, bem como ajustar

os parametros empregados na fase de refinamento.
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O desenvolvimento deste trabalho permitiu publicagdes relacionadas direta e indi-

retamente com o tema, a saber:

» Artigo Colour feature extraction and polynomial algorithm for classification of
lymphoma images. Iberoamerican Congress on Pattern Recognition (pp. 262-

271). Springer, Cham, 2019 (MARTINS et al., 2019);

* Artigo Analysis of cancer in histological images: employing an approach based
on genetic algorithm. Pattern Analysis and Applications, 24(2), 483-496, 2021
(TAINO et al., 2021);
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Apéndice A

Resultados Detalhados dos

Experimentos

Neste apéndice estdo listados todos os resultados obtidos com as classificacoes
resultantes da aplicacdo do método proposto. Para cada base de imagens H&E, os
resultados foram coletados para os 52 vetores de caracteristicas, analisados com in-
crementos consecutivos de 5 atributos, totalizando 260 resultados. Estes vetores fo-
ram divididos em grupos representantes da origem dos descritores que compdem o0s
vetores de caracteristicas, conforme metodologia proposta: handcrafted, descritores
obtidos com a aplicac@o de técnicas fractais; deep learned, descritores obtidos com
a extracdo dos valores das camadas de uma CNN; [Ax, descritores com a aplicacao
de técnicas fractais sobre uma imagem obtida para explica¢do do resultado de uma
arquitetura; ensemble handcrafted e deep learned, uma combinacgao de descritores do
grupo handcrafted e deep learned; ensemble de deep learned, uma combinacgdo de
descritores do grupo deep learned obtidos por arquiteturas diferentes; e ensemble de
IAx, uma combinacdo de descritores do grupo [Ax obtidos de diferentes explicacdes.
Nas Tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4 estdo os resultados para as bases CR, LG, OED e
UCSB, respectivamente. Os melhores resultados foram destacados em negrito para

cada tipo de combinacao.
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Tabela A.1: Taxas de Acurdcias (%) obtidas para a base CR a partir de diferentes
combinacdes de descritores.

N° de Descritores

25 20 15 10 5
Handcrafted Fractais (F) | 86,06 | 86,06 | 85,45 | 84,24 | 80,61
DenseNet-121 (D) | 99,39 | 100 | 99,39 | 98,18 | 96,36
EfficientNet-b2 (E) | 100 100 100 | 99,39 | 97,58
Deep Learned Inception-V3 (I) | 98,18 | 98,18 | 95,15 | 95,15 | 95,15
ResNet-50 (R) | 97,58 | 97,58 | 97,58 | 95,15 | 93,94
VGG-19 (V) | 96,97 | 98,18 | 98,18 | 96,97 | 94,55
CAM DenseNet-121 (Dcapy) | 84,85 | 83,03 | 82,42 | 80 83,03
CAM EfficientNet-b2 (Ecap) | 85,45 | 84,85 | 83,64 | 82,42 | 84,24
CAM Inception-V3 (Icam) | 75,76 | 75,76 | 76,97 | 78,79 | 76,36
CAM ResNet-50 (Rcam) | 73,94 | 74,55 | 72,73 | 70,30 | 72,12
CAM VGG-19 (Veay) | 77,58 | 78,79 | 79,39 | 75,15 | 74,55
LIME DenseNet-121 (Dy ;) | 67,88 | 65,45 | 69,09 | 66,67 | 67,88
LIME EfficientNet-b2 (Epmg) | 74,55 | 75,15 | 73,94 | 75,15 | 76,36
LIME Inception-V3 (Ir;yg) | 58,18 | 55,76 | 55,76 | 53,33 | 52,73
LIME ResNet-50 (Ryme) | 83,03 | 82,42 | 83,03 | 82,42 | 83,03
LIME VGG-19 (Viiug) | 62,42 | 62,42 | 64,85 | 62,42 | 63,64
F+D | 100 | 99,39 | 99,39 | 97,58 | 95,76
F+E | 99,39 9939 | 100 | 99,39 | 95,15
Ensemble Handcrafted F+1]98,18 | 97,58 | 95,15 | 92,73 | 95,15
e Deep Learned F+R | 97,58 | 97,58 | 96,97 | 95,15 | 94,55
F+V |9697 | 97,58 | 98,18 | 96,36 | 95,15
F+D+E+I+R+V | 100 100 100 100 | 98,18
D+E | 100 100 100 100 | 98,79
D+11]98,79 | 100 100 | 97,58 | 96,36
D+R | 99,39 | 99,39 | 99,39 | 97,58 | 96,97
D+V | 100 100 | 98,18 | 96,97 | 95,76
E+1| 100 100 | 99,39 | 98,79 | 95,15
E+R | 100 100 | 99,39 | 98,18 | 95,76
E+V | 100 100 100 100 | 96,97
I+R | 97,58 | 97,58 | 96,97 | 96,97 | 95,76
I+V | 98,18 | 96,97 | 95,76 | 96,97 | 93,33
R+V |98,79 | 97,58 | 98,18 | 96,97 | 95,76
D+E+I+R+V | 100 100 100 100 | 98,18
Dcay + Ecaym | 85,45 | 81,21 | 81,82 | 82,42 | 83,03
Dcay + Icam | 84,24 | 81,21 | 81,21 80 81,82
Dcay + Ream 80 | 81,21 | 78,18 80 80,61
Dcay + Veam | 78,79 | 78,18 | 78,79 | 78,79 | 79,39
Ecam + Icay | 87,88 | 88,48 | 86,67 | 86,06 | 76,36
Ecam + Ream | 87,88 | 86,06 | 84,85 | 84,24 | 74,55
ECAM + VCAM 8],82 84,24 83,03 83,03 76,97
Icay + Reay | 75,15 | 75,15 | 74,55 | 77,58 | 76,97
Icam + Veay | 77,58 | 76,97 | 75,76 | 76,97 | 77,58
Reaym + Veam | 76,97 | 75,76 | 75,15 | 79,39 | 73,33

Ensemble TAx Deam + Ecam +1Icam | gq 94 | 8364 | 81.82 | 8242 | 80.61
+ Ream + Veam

DLIME + ELIME 74,55 75,15 75,76 75,15 76,36
Drime + Iive 65,45 | 63,03 64,24 67,88 67,27
Drime + Rpmre | 82,42 | 81,82 | 83,03 | 82,42 | 81,82
Diive + Vime | 67,27 | 69,09 | 67,27 | 65,45 | 64,24
Epme + Inme | 74,55 | 74,55 | 75,15 | 75,76 | 76,97
Epme + Rumve | 82,42 | 80,61 | 80,61 80 | 80,61
Epme + Voue | 75,15 | 74,55 | 74,55 | 74,55 | 75,15
Inive + Rume | 83,64 | 83,03 | 82,42 | 83,03 | 81,21

Inive + Ve | 63,03 | 61,21 | 64,24 | 59,39 | 59,39
Rume + Vuue | 83,64 | 83,03 | 83,03 | 83,03 | 83,03

Duime + Erime +Icam | g1 51 | 82 4 | 82,42 | 81,82 | 76,97
+ Rrime + Vime

Origem Composicao

IAXx

Ensemble de Deep
Learned




Tabela A.2: Taxas de Acurdcias (%) obtidas para a base LG a partir de diferentes

combinacdes de descritores.

Origem

Composicao

25

N° de Descritores

20

15

10

Handcrafted

Fractais (F)

93,21

93,96

94,34

90,19

80,38

Deep Learned

DenseNet-121 (D)
EfficientNet-b2 (E)
Inception-V3 (I)
ResNet-50 (R)
VGG-19 (V)

99,62
98,11
95,09
98,11
93,21

99,62
97,36
94,72
98,49
93,96

98,87
97,74
94,34
97,14
91,70

98,49
96,98
90,94
98,11
92,08

97,74
95,47
89,06
95,09
94,34

TAXx

CAM DenseNet-121 (Dcapm)
CAM EfficientNet-b2 (Ecan)
CAM Inception-V3 (Icam)
CAM ResNet-50 (Rcay)
CAM VGG-19 (Veam)

LIME DenseNet-121 (DyjymEg)
LIME EfficientNet-b2 (ErimE)
LIME Inception-V3 (IimE)
LIME ResNet-50 (RzjmE)
LIME VGG-19 (Vi imE)

85,28
84,15
82,26
78,49
89,43
66,42
67,55
63,77
73,96
81,51

84,91
83,77
81,51
79,62
90,19
65,66
65,28
63,40
72,83
81,13

81,13
85,28
78,87
81,13
91,32
64,53
56,98
62,64
71,70
81,51

80
76,98
78,87
79,62
87,55
63,77
54,72
63,77
72,83
80,75

78,11
71,32
74,34
79,62
87,92
64,15
54,34
57,74
72,08
81,13

Ensemble Handcrafted
e Deep Learned

F+D

F+E

F+1

F+R

F+V
F+D+E+I+R+V

99,62
97,74
96,60
98,11
95,47
98,87

99,62
96,23
95,85
98,11
94,34
99,25

99,62
95,47
94,72
97,74
94,72
98,87

99,25
94,34
88,30
98,49
94,34
98,49

97,74
93,96
88,68
95,85
92,83
97,36

Ensemble de Deep
Learned

D+E
D+1I
D+R
D+V
E+1
E+R
E+V
I+R
I1+V
R+V
D+E+I+R+V

99,62
99,62
100
99,62
98,49
98,87
96,23
98,49
93,96
98,11
99,62

99,62
99,62
99,62
99,25
98,49
98,49
95,85
98,87
93,96
98,11
98,87

99,62
99,62
99,62
98,87
97,36
98,49
94,72
97,14
92,83
97,74
99,25

99,62
99,25
98,49
96,98
96,98
98,87
95,09
98,11
93,21
96,23
98,49

97,74
97,74
97,74
96,60
95,47
93,58
93,21
96,60
93,21
94,72
97,36

Ensemble 1Ax

Dcam + Ecam
Dcam + Icam
Dcam + Recam
Dcam + Veam
Ecam + Icam
Ecam + Rcam
Ecam + Veam
Icam + Rcam
Icam + Veam
Ream + Veam
Dcam + Ecam + Icam
+ Ream + Veam
Dryve + ELive
Drime + ILime
Drime + Rume
Drive + Vime
Erme + ILive
Erime + Rume
Erve + Vime
Irive + Rume
ILime + Vime
Rpme + Vime
Drive + ELive + Icam
+ Rume + Viume

84,53
86,42
83,02
88,30
84,53
84,91
88,30
81,51
89,43
89,43

85,28

64,15
69,43
70,94
79,25
70,19
70,94
80,75
66,04
80
78,49

75,68

81,13
83,40
80
88,30
82,26
83,40
89,43
80,75
89,06
89,43

86,79

63,02
68,68
72,08
79,62
61,89
68,30
80
62,64
79,62
78,49

77,70

81,51
82,64
81,13
88,30
80
79,25
89,06
78,49
89,81
90,19

88,30

55,85
67,17
72,45
78,11
57,36
65,28
79,62
61,51
79,62
78,49

76,35

80,38
82,26
76,98
88,30
78,49
73,58
88,68
76,23
89,43
87,92

87,55

52,08
61,89
71,32
79,62
57,74
65,66
80
57,74
79,25
79,62

73,65

81,51
81,13
78,11
87,17
76,23
72,83
90,57
78,87
89,06
86,79

89,43

50,94
60
69,06
79,25
58,87
65,28
80,38
54,72
80,38
79,62

75




Tabela A.3: Taxas de Acurécias (%) obtidas para a base OED a partir de diferentes

combinacdes de descritores.

Origem

Composicao

25

N° de Descritores

20

15

10

Handcrafted

Fractais (F)

87,84

88,51

88,51

86,49

83,78

Deep Learned

DenseNet-121 (D)
EfficientNet-b2 (E)
Inception-V3 (I)
ResNet-50 (R)
VGG-19 (V)

95,95
95,27
95,95
95,95
94,59

96,62
93,92
94,59
95,27
94,59

97,30
93,92
96,62
94,59
96,62

94,59
93,24
95,95
91,22
96,62

91,22
89,86
94,59
89,19
92,57

TAXx

CAM DenseNet-121 (Dcapm)
CAM EfficientNet-b2 (Ecan)
CAM Inception-V3 (Icam)
CAM ResNet-50 (Rcay)
CAM VGG-19 (Veam)

LIME DenseNet-121 (DyjymEg)
LIME EfficientNet-b2 (ErimE)
LIME Inception-V3 (IimE)
LIME ResNet-50 (RzjmE)
LIME VGG-19 (Vi imE)

70,95
69,59
79,05
72,30
77,70
77,10
71,62
71,62
75
80,41

68,92
66,22
78,38
75
77,70
78,38
72,30
72,30
75,68
78,38

69,59
64,86
78,38
73,65
77,70
76,35
70,27
72,97
75,68
76,35

68,92
64,19
78,38
74,32
79,05
75,68
69,59
71,62
75,68
76,35

71,62
60,81
79,05
76,35
78,38
73,65
65,54
73,65
79,05
77,03

Ensemble Handcrafted
e Deep Learned

F+D

F+E

F+1

F+R

F+V
F+D+E+I+R+V

97,30
95,95
96,62
95,95
95,27
95,27

97,97
94,59
95,95
94,59
95,95
93,24

96,62
95,27
95,95
91,89
95,95
93,92

95,95
94,59
93,92
87,84
96,62
93,92

93,24
91,89
91,22
87,84
91,89
89,19

Ensemble de Deep
Learned

D+E
D+1I
D+R
D+V
E+1
E+R
E+V
I+R
I1+V
R+V
D+E+I+R+V

96,62
96,62
97,30
94,59
97,97
96,62
95,27
96,62
97,30
94,59
94,59

97,30
97,30
95,95
95,95
95,27
95,95
94,59
97,30
97,97
93,92
93,24

96,62
95,95
94,59
95,27
94,59
94,59
95,95
94,59
96,62
92,57
93,24

94,59
96,62
91,89
94,59
93,24
91,89
93,92
91,22
95,95
93,92
93,24

90,54
90,54
89,19
91,89
91,22
90,54
93,92
86,49
92,57
90,54
89,86

Ensemble 1Ax

Dcam + Ecam
Dcam + Icam
Dcam + Recam
Dcam + Veam
Ecam + Icam
Ecam + Rcam
Ecam + Veam
Icam + Rcam
Icam + Veam
Ream + Veam
Dcam + Ecam + Icam
+ Ream + Veam
Dryve + ELive
Drime + ILime
Drime + Rume
Drive + Vime
Erme + ILive
Erime + Rume
Erve + Vime
Irive + Rume
ILime + Vime
Rpme + Vime
Drive + ELive + Icam
+ Rume + Viume

68,24
75,68
72,30
77,03
75,68
75
77,03
76,35
78,38
76,35

79,05

72,97
76,35
80,41
81,76
74,32
80,41
77,03
77,03
80,41
81,08

75,68

68,92
76,35
70,27
77,70
77,03
74,32
77,70
77,03
79,05
77,03

78,38

74,32
77,70
76,35
77,70
74,32
79,05
75
76,35
81,08
81,08

71,70

69,59
77,03
70,27
77,03
71,70
74,32
71,70
77,70
80,41
77,03

81,08

73,65
79,05
78,38
78,38
75
79,73
75,68
71,70
78,38
73,65

76,35

70,95
78,38
68,24
79,05
79,05
72,30
79,73
78,38
79,73
77,70

81,08

69,59
77,03
77,03
77,03
73,65
78,38
76,35
76,35
77,03
69,59

73,65

70,27
77,70
69,59
78,38
78,38
70,95
79,05
79,05
79,05
78,38

80,41

70,27
75
77,03
71,70
75
77,03
72,97
77,70
71,70
69,59

75
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Tabela A.4: Taxas de Acurécias (%) obtidas para a base UCSB a partir de diferentes
combinacdes de descritores.

N° de Descritores
25 20 15 10 5
Handcrafted Fractais (F) | 72,41 | 74,14 | 74,14 | 68,97 | 72,41
DenseNet-121 (D) | 93,10 | 93,10 | 93,10 | 87,93 | 86,21
EfficientNet-b2 (E) | 93,10 | 89,66 | 87,93 | 86,21 | 84,48
Deep Learned Inception-V3 (I) | 89,66 | 89,66 | 89,66 | 87,93 | 82,76
ResNet-50 (R) | 89,66 | 91,38 | 91,38 | 89,66 | 84,48
VGG-19 (V) | 86,21 | 84,48 | 84,48 | 79,31 | 75,86
CAM DenseNet-121 (Dcay) | 75,86 | 75,86 | 77,59 | 79,31 | 74,14
CAM EfficientNet-b2 (Ecay) | 75,86 | 74,14 | 75,86 | 75,86 | 79,31
CAM Inception-V3 (Icapy) | 72,41 | 74,14 | 70,69 | 79,31 | 75,86
CAM ResNet-50 (Rcaym) | 70,69 | 70,69 | 72,41 | 72,41 | 79,31
CAM VGG-19 Veam) | 79,31 | 75,86 | 77,59 | 77,59 | 72,41
LIME DenseNet-121 (Driyg) | 68,97 | 65,52 | 65,52 | 70,69 | 63,79
LIME EfficientNet-b2 (EpmEg) | 53,45 | 62,07 | 60,34 | 53,45 | 51,72
LIME Inception-V3 (I;yE) | 58,62 | 56,90 | 56,90 | 56,90 50
LIME ResNet-50 (Ryme) | 77,59 | 75,86 | 75,86 | 74,14 | 72,41
LIME VGG-19 (Vyme) | 50 | 51,72 | 50 | 55,17 | 48,28
F+D | 91,38 | 91,38 | 87,93 | 86,21 | 86,21
F+E | 89,66 | 89,66 | 89,66 | 84,48 | 79,31
Ensemble Handcrafted F+1| 8793|8793 | 89,66 | 87,93 | 81,03
e Deep Learned F+R | 89,66 | 91,38 | 91,38 | 91,38 | 86,21
F+V | 87,93 | 86,21 | 86,21 | 74,14 | 74,14
F+D+E+I+R+V | 89,66 | 84,48 | 86,21 | 82,76 | 75,86
D+E | 94,83 | 93,10 | 93,10 | 87,93 | 84,48
D+1|93,10 | 91,38 | 89,66 | 86,21 | 84,48
D+R | 89,66 | 91,38 | 91,38 | 89,66 | 86,21
D+V | 89,66 | 86,21 | 84,48 | 84,48 | 81,03
E+1|93,10 | 89,66 | 87,93 | 87,93 | 81,035
E+R | 91,38 | 89,66 | 93,10 | 91,38 | 79,31
E+V | 89,66 | 86,21 | 81,03 | 79,31 | 74,14
I+R | 93,10 | 89,66 | 93,10 | 87,93 | 87,93
1+V | 86,21 | 86,21 | 87,93 | 86,21 | 81,03
R+V | 89,66 | 89,66 | 89,66 | 89,66 | 79,31
D+E+I+R+V | 91,38 | 87,93 | 86,21 | 82,76 | 74,14
Dcay + Ecaym | 77,59 | 77,59 | 77,59 | 72,41 | 74,14
Dcap + Icap | 74,14 | 74,14 | 75,86 | 77,59 | 74,14
Dcay + Reaym | 72,41 | 75,86 | 75,86 | 74,14 | 81,03
Dcay + Veam | 75,86 | 75,86 | 74,14 | 72,41 | 70,69
Ecap +1Icay | 77,59 | 77,59 | 75,86 | 75,86 | 74,14
Ecay + Ream | 72,41 | 74,14 | 75,86 | 74,14 | 79,31
Ecam + Veam | 75,86 | 77,59 | 75,86 | 75,86 | 74,14
Icam + Ream | 72,41 | 74,14 | 74,14 | 75,86 | 79,31
Icam + Veau | 77,59 | 75,86 | 72,41 | 74,14 | 74,14
Ream + Vean | 75,86 | 77,59 | 77,59 | 77,59 | 77,59

Ensemble 1Ax Deam + Ecam +lcam | 34 14 | 7414 | 7414 | 74,14 | 74,14
+ Ream + Veam

Drve + Eppve | 63,79 | 63,79 | 58,62 | 65,52 | 56,90
DLIME + ILIME 62,07 63,79 56,90 58,62 56,90
Drive + Rime 74,14 72,41 | 72,41 | 70,69 68,97
Drve + Vime | 65,52 | 68,97 | 65,52 | 67,24 | 63,79
Epve + luive 50 50 56,90 55,17 50
Erme + Ruye | 70,69 | 79,31 | 75,86 | 75,86 | 72,41
Ermme + Ve | 37,93 | 36,21 | 39,66 | 43,10 | 44,83
Iyime + Rpme | 75,86 | 77,59 | 77,59 | 75,86 | 70,69
Inime + Vome | 56,90 | 56,90 | 60,34 | 55,17 | 56,90
Rime + Vime | 74,14 | 75,86 | 75,86 | 74,14 | 72,41

Duive + Eume +Ieam | 74 14 | 70,41 | 78,14 | 68.97 | 65.52
+ Rpme + Vime

Origem Composicao

TIAX

Ensemble de Deep
Learned
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Apéndice B

Treinamento das CNNs

Neste apéndice estdo os graficos indicativos dos refinamentos aplicados nas CNNSs,
conforme a descri¢cdo na Secdo 4.2. Cada figura contém os graficos de treinamento
para cada uma das quatro bases de imagens H&E. As curvas para a rede DenseNet-
121, EfficientNet-b2, Inception-V3, ResNet-50 e VGG-19 estdo ilustradas nas Figuras

B.1,B.2,B.3,B.4eB.S.
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Figura B.1: Acurdcia média obtida durante o treinamento da rede DenseNet-121 com

as bases (a) CR, (b) LG, (c) OED e (e) UCSB
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Figura B.2: Acurédcia média obtida durante o treinamento da rede EfficientNet-b2 com
as bases (a) CR, (b) LG, (c) OED e (e) UCSB
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Figura B.3: Acurédcia média obtida durante o treinamento da rede Inception-V3 com
as bases (a) CR, (b) LG, (c) OED e (e) UCSB
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Figura B.4: Acurédcia média obtida durante o treinamento da rede ResNet-50 com as
bases (a) CR, (b) LG, (c) OED e (e) UCSB
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Figura B.5: Acurdcia média obtida durante o treinamento da rede VGG-19 com as

bases (a) CR, (b) LG, (c) OED e (e) UCSB
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