UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO

Curso de Ciencia da Computacao

José Ribamar Durand Rodrigues Junior

Estudo de Deep Fine Tuning Aplicado a

Classificacao de Imagens Histoldgicas

S3o Luis
2023



José Ribamar Durand Rodrigues Junior

Estudo de Deep Fine Tuning Aplicado a Classificacao de

Imagens Histologicas

Monografia apresentada ao curso de Ciéncia
da Computacado da Universidade Federal
do Maranhao, como parte dos requisitos
necessarios para obtencao do grau de Bacharel
em Ciéncia da Computagao.

Orientador: Prof. Dr. Geraldo Braz Junior

Sao Luis

2023



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Diretoria Integrada de Bibliotecas/lUFMA

Rodri gues Juni or, José Ri bamar Durand.

Estudo de deep fine tuning aplicado a classificacado de
i magens hi stol 6gi cas / José Ri bamar Durand Rodri gues
Junior. - 2023.

46 p.

Oientador(a): Geraldo Braz Junior.
Curso de G éncia da Conputacdo, Universidade Federal do
Mar anhdo, S&o Luis, 2023.

1. dassificacdo de i magens hi stopatol 6gicas. 2. Deep
fine tuning. 3. Deep learning. 4. Transfer learning. I.
Braz Junior, Geraldo. II. Titulo.




José Ribamar Durand Rodrigues Junior

Estudo de Deep Fine Tuning Aplicado a Classificacao de
Imagens Histologicas

Monografia apresentada ao curso de Ciéncia
da Computacdo da Universidade Federal
do Maranhao, como parte dos requisitos
necessarios para obtencao do grau de Bacharel
em Ciéncia da Computagao.

Trabalho aprovado em Sao Luis, 04 de julho de 2023:

Prof. Dr. Geraldo Braz Junior
Orientador

Profa. Dra. Simara Vieira da Rocha
Examinadora

Prof. Dr. Italo Franyles Santos da Silva
Examinador

Sao Luis
2023



Agradecimentos

A minha mae Maria de Nazaré, gostaria de agradecer pelo constante incentivo aos
meus estudos, por valorizar minha educacao desde o inicio, e por ser meu maior exemplo de
coragem, forga, perseveranca e carater. Vocé me ensinou o valor do esforco, da honestidade,
da determinacao e todos os outros valores que carrego e que levarei para o resto da minha

vida.

Meu profundo agradecimento ao meu estimado orientador Geraldo Braz Junior
pelo seu apoio e orientagdo ao longo deste trabalho. Sou grato por ter a oportunidade de
aprender com vocé e de contar com seu apoio ao longo deste trabalho. Muito obrigado por

sua paciéncia e por ser um orientador excepcional.

A minha irma Anna Beatriz, por todo apoio durante todos esses anos de graduacao,
foi fundamental para que conseguir alcangar meus objetivos na graduacgao, sou muito grato

a voce.

A minha namorada Gilvana Siqueira, por todo carinho e companheirismo nestes 5

anos de relacionamento, obrigado pelo apoio querida.

A todos os amigos que fiz no caminho, nao foram muitos, mas foram os melhores
possiveis, obrigado a Antonio, Giovanna, Hannah, Mayrla, Alana, Beker, Emily, Fernando,
Rebecca, Igor e todos os outros que participaram dessa jornada, vocés foram muito
importantes, sempre vou lembrar dos grupos de estudo apds o almogo no PETComp, das
revisoes rapidas nos ultimos 10 minutos antes das provas, das madrugadas escrevendo

artigos pro PET, do grupo gigantesco em direcao ao RU.

Gostaria de agradecer ao PETComp, ao FNDE, e aos meus tutores durante meu
tempo como petiano, Prof. Luis Rivero e Prof. Geraldo, meu orientador. Apesar da bolsa
nao ser grande coisa, ganhei muita experiencia, e muitos amigos nesse periodo, acredito

que sem o PETComp teria desistido da graduacao, muito obrigado.

Sou grato a UNASUS/DTED, trabalhei por 14 por mais de 2 anos, e foi fundamental
para financiar meus custos durante minha graduacao, gostaria de agradecer especialmente
a prof. Mario Meireles, Thacyla Lima, Jone Correia, Vinicius Augusto, Vinicius Costa,

Luigi Dovera, Rayanne Silveira e todos os outros colegas a qual tenho muita estima.

Aos meus professores que foram fundamentais na minha formacao, em especial a
Simara, Mario, Anselmo, Riveiro, Salles, Francisco e novamente ao meu orientador prof.

Geraldo. Sou grato por ter a oportunidade de aprender com voceés.

Por 1ltimo, mas ndo menos importante, gostaria de agradecer a minha cachorrinha

Cacau que infelizmente faleceu de cancer este ano. Vocé estava ao meu lado desde os meus



7 anos, sempre ao meu lado nos momentos mais dificeis, sempre me acompanhando deitada
ao pé da minha mesinha de estudos, dormindo ao meu lado enquanto fazia os trabalhos
do ensino médio, enquanto estudava para o vestibular, enquanto revisava os contetidos
das disciplinas da graduacao, enquanto programava até as 2 horas da madrugada para
cumprir os prazos do trabalho, enquanto escrevia parte desta pesquisa, infelizmente vocé
nao esta aqui para comemorar comigo a conclusao deste trabalho, mas vocé sempre esteve

ao meu lado, nunca vou esquecer de vocé. Muito obrigado Cacau.



"Uma nova, vasta e poderosa linguagem é desenvolvida para o futuro das andlises, na qual
¢ possivel utilizd-la para aplicagoes praticas para os objetivos da humanidade mais rapidas

e precisas do que 0s meios até entao em nossa posse tornaram possivel."

Ada Lovelace - A primeira programadora



Resumo

Sao esperados 704 mil novos casos de cancer no Brasil entre 2023 e 2025, sendo a segunda
maior causa de morte precoce no pais e encontra-se entre as trés maiores em mais de 127
paises. A expectativa é que esses niimeros aumentem com o envelhecimento populacional e
o declinio de outras causas de morte prematuras que anteriormente lideravam as estatisticas
como acidente vascular cerebral e doenca cardiaca coronaria. Diante da relevancia desta
doenca para saude publica global, métodos automatizados de diagnodstico e estadiamento
se tornam cada vez mais necessarios. Dentre os métodos considerados padrao ouro, esta a
analise histopatoldgica, permitindo determinar o tipo de cancer e o estagio de progressao
da doenga por meio de alteragdes morfologicas nas amostras de tecido. Portanto, o objetivo
deste trabalho consiste em avaliar arquiteturas convolucionais e a utilizagao de deep fine
tuning no contexto de andlise de imagens histopatolégicas. Serdo analisadas arquiteturas
CNN recentes com e sem deep fine tuning, visando analisar os impactos desta técnica neste
contexto. A aplicagdo da técnica permitiu resultados mais robustos, estaveis, e com maior
velocidade de convergéncia, e dentre as arquiteturas analisadas a HR-Net mostrou-se a

mais eficaz.

Palavras-chave: Classificagdo de imagens histopatoldgicas, Deep learning, Deep fine

tuning, Transfer learning.



Abstract

704,000 new cases of cancer are expected in Brazil between 2023 and 2025, and it is the
second leading cause of early death in the country and among the top three in more
than 127 countries. The expectation is that these numbers will increase with the aging
population and the decline of other causes of premature death that previously led the
statistics as stroke and coronary heart disease. Given the relevance of this disease for global
public health, automated methods of diagnosis and staging become increasingly necessary,
among the methods that are considered the gold standard is histopathological analysis,
allowing to determination of the type of cancer and the stage of disease progression
through morphological changes in tissue samples. Therefore, the goal of this work is to
evaluate convolutional architectures and the use of deep fine-tuning in the context of
histopathological image analysis. Recent CNN architectures with and without deep fine
tuning will be analyzed, aiming to analyze the impacts of this technique in this context.
The application of the technique allowed more robust, stable, and faster convergence

results, and among the analyzed architectures the HR-Net proved to be the most effective.

Keywords: Histopathological image classification, Deep learning, Deep fine tuning,

Transfer learning.
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1 Introducao

Apenas no Brasil, no triénio 2023-2025 sao esperados 704 mil novos casos de cancer,
considerando apenas as 21 variedades de cancer com maior incidéncia no pais. Apenas de
cancer de pele nao melanoma, ocorrerao 483 mil casos novos, de cancer de mama feminino
sao esperados 73 mil novos casos, seguindo de préstata com 71 mil, cdlon e reto (45 mil),
pulmao (32 mil), estomago (21 mil) e o cancer do colo do ttero (17 mil), e outros menos
comuns (SANTOS et al., 2023).

O cancer é um problema de saide mundial, representando uma das principais
causas de morte prematura, estando entre as trés primeiras causas em mais de 127 paises,
constituindo assim uma barreira para o aumento da expectativa de vida (BRAY et al., 2021).
O aumento da mortalidade por cancer se deve pelo envelhecimento populacional, e tem
ganhado destaque pelo declinio acentuado nas taxas de mortalidade por acidente vascular
cerebral e doenca cardiaca coronaria, outras duas doencas que lideram as estatisticas de
morte prematura (SUNG et al., 2021).

A descoberta e diagnéstico de cancer pode ser feita por diversos exames de
imagens como raios-x, tomografia computadorizada (TC), ressondncia magnética (RM),
ultrassonografia (LI et al., 2021a). Biomarcadores também podem ser utilizados para este
fim, analisando a presenca de moléculas produzidas pelas células tumorais ou por outras
células do corpo em resposta ao tumor, com assinatura molecular exclusiva e caracteristicas
identificaveis, como niveis ou atividades de uma infinidade de genes, proteinas ou outras

caracteristicas moleculares facilitando a definicdo molecular do cancer (KAMEL; AL-
AMODI, 2016).

Mesmo com diversas opgoes de exames, a andlise histopatologica é considerada
o padrao ouro para estadiamento da maioria dos tipos de cancer (RUBIN et al., 2008).
Ela envolve a identificagao e a andlise de alteragoes morfologicas e caracteristicas em
amostras de tecido, ajudando a determinar com precisao o grau, o estagio e o tipo de
cancer. Para a deteccao de nédulos pulmonares e para o diagnéstico de fibrose pulmonar
idiopatica a anélise histopatoldgica é considerada padrao ouro (POLETTTI et al., 2013),
(SHAFFIE, 2021). Também é considerado padrao ouro para estadiamento de canceres do
colon proximal ao reto (MALMSTROM et al., 2016).

Dentre os diversos tipos de cancer que a analise histopatoldgica é considerada o
padrdo ouro em estadiamento e/ou diagnostico destaca-se: fibrose pulmonar idiopatica
(POLETTT et al., 2013), nédulos pulmonares (SHAFFIE, 2021), cancer do c6lon
(MALMSTROM et al., 2016), cancer de préstata (KWAK et al., 2011), cAncer de mama



Capitulo 1. Introdugdo 13

(SWATHI; KRISHNA; RAMESH, 2019), carcinoma testicular (FAZAL et al., 2022), cancer
cerebral (KANTHIKAR; NIKUMBH; DRAVID, 2017).

Embora haja uma escassez crescente de patologistas, suas cargas de trabalho
estao aumentando com o aumento do niimero de casos, e a exigéncia de diagnosticos
mais abrangentes para identificar o tratamento mais adequado para os pacientes (LAAK;
LITJENS; CIOMPI, 2021). A andlise histopatolégica é subjetiva e limitada pela variagao
entre diferentes patologistas visto que podem ocorrer discordancia entre observadores, e
falhas nos diagndsticos, além de ser uma atividade demorada (GHANATE et al., 2011).

A andlise histopatolégica é especialmente atraente para o uso de IA (Inteligéncia
Artificial), que atualmente exige que patologistas avaliem cuidadosamente imagens de alta
resolucao em busca de diagnosticar doengas com base nas caracteristicas visuais de tecidos,
portanto a utilizacao de ferramentas de IA permitiria auxiliar os processos de diagnédstico,
tornando-os mais eficientes e reproduziveis, e aumentando a exatidao e a precisao (LAAK;

LITJENS; CIOMPI, 2021).

1.1 Trabalhos Relacionados

Dentro do campo de analise de imagens histopatoldgicas, as metodologias de
extracao de caracteristicas por meio de deep learning, estad cada vez mais comum, com

resultados consistentes, e como menor esforco em relagao a engelharia de caracteristicas.

Bardou, Zhang e Ahmad (2018) apresenta um estudo comparativo de features
oriundas de SIFT e SURF com uma rede CNN. A rede CNN proposta mostrou-se eficiente
para extragao de caracteristicas uteis para a tarefa de classificagdo, superando os demais

métodos.

Bayramoglu, Kannala e Heikkild (2016) propoem uma rede convolucional para
classificar imagens histopatologicas em malignas e benignas e o grau de ampliagao das
imagens. O objetivo de adicionar o grau de ampliacao nos rétulos das imagens é forgar
a CNN a aprender caracteristicas de magnificacao, tencionando contribuir para a tarefa
de classificacao principal. A metodologia se mostrou eficiente em apenas um grau de
ampliacdo, com os demais apresentando resultados inferiores em comparagao com a CNN

treinada apenas com os rotulos de doenga.

Gour, Jain e Kumar (2020) desenvolvem uma arquitetura residual baseada nas
ResNet-50, com modificagoes nas tltimas camadas convolucionais. As primeiras 50 camadas
convolucionais sao idénticas ao modelo original, sendo inicializadas com os pesos pré-
treinados. As caracteristicas extraidas sao utilizadas em outros classificadores, com a SVM
apresentando os melhores resultados. Yan et al. (2020) elaboraram uma metodologia para

classificar imagens grandes do dataset Aresta et al. (2019) mediante uma abordagem hibrida
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de CNN e LSTM. A abordagem apresentou resultados melhores que o voto majoritario da
classificacdo dos patches e da classificagdo por SVM a partir de caracteristicas extraidos

dos patches.

Zerouaoui e Idri (2022) implementa uma arquitetura para classificacdo de imagens
histopatolégicas utilizando redes neurais convolucionais pré-treinadas para extracao de
caracteristicas utilizadas em alguns classificadores avaliados. As arquiteturas de CNN
analisadas foram VGG16, VGG19, Inception V3, DenseNet 201, ResNet 50, Inception
ResNet V2 e MobileNet V2. Os classificadores investigados foram MLP, SVM, DT e KNN.

Com o desenvolvimento de novas arquiteturas ¢ fundamental analisar seu
desempenho em contextos especificos, uma vez que cada problema tem suas caracteristicas
particulares, e cada arquitetura pode apresentar resultados diferentes de acordo com essas

particularidades.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é avaliar o desempenho de arquiteturas
convolucionais utilizando fine tuning para a classificacdo de imagens histopatologicas

de cancer de mama.

1.2.1 Objetivos Especificos

Destacam-se como objetivos especificos deste trabalho:

o Avaliar o desempenho das arquiteturas delimitadas para a tarefa de classificagdo de

imagens histopatoldgicas;

o Avaliar os impactos da utilizacao de fine tuning na tarefa de classificacdo de imagens

histopatoldgicas nas arquiteturas delimitadas.



15

2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo estdo expostos os principais fundamentos tedricos utilizados na
metodologia proposta, desde o método de pré-processamento utilizado, até as arquiteturas

e métodos de treinamento utilizados no estudo.

2.1 Imagens Histopatologicas

A imagens Histopatoldgicas sdo imagens de amostras de tecido que foram coradas
e examinadas em um microscépio para identificar e diagnosticar doencgas como o cancer.
Essas imagens sao obtidas por um processo que envolve a coleta de uma amostra de tecido,
que deve ser cortada em secoOes finas, e coradas com corantes para destacar caracteristicas
do tecido, feito isso a imagem pode ser analisada em um microscépio, ou um scanner de

laminas.

As Laminas fornecem imagens com uma visdo mais abrangente da doenga e
seu efeito nos tecidos, pois o processo de preparacao preserva a arquitetura do tecido
subjacente. A estrutura adicional nessas imagens, ao mesmo tempo, em que fornece
uma riqueza de informacoes, também apresenta um novo conjunto de desafios de uma
perspectiva de andalise automatizada de imagens. Espera-se que o aproveitamento adequado
dessa informagao espacial permita caracterizagoes mais especificas das imagens de uma

perspectiva diagnéstica (GURCAN et al., 2009).

Figura 1 — Imagem de Slide Inteiro

Fonte: ICTAR 2018 BACH Challenger

As Laminas histopatologicas podem conter diferentes artefatos que dificultam
a analise qualitativa dessas imagens. Esses artefatos podem ser adicionados durante o

processo de aquisicao dessas laminas, podendo conter dobras no tecido ou poeira nas
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laminas, além de variacao de cores que podem ocorrer por diferentes lotes e fabricantes de
corantes, diferentes espessuras nos cortes de tecido e até diferentes modelos de scanner
(KOMURA; ISHIKAWA, 2018).

2.2 Stain normalization

A variacao de cor no tecido histopatolégico se deve a um conjunto fatores, como
uso de diferentes scanners, durante a preparacao de laminas, diferentes equipamentos
usados, diferentes coloragoes de corantes, atividade de diferentes fabricantes e lotes de

corantes. Essa variagao de cores nas imagens histopatologicas causa problemas.

Na preparacao da imagem histopatoldgica, a imagem é corada por um corante
ou tinta que geralmente aparece em uma cor diferente. Se processarmos as imagens sem
pré-processamento, o resultado obtido pode estar sendo submetido a um diagnéstico
incorreto (ROY et al., 2018).

Figura 2 — Stain Normalization Macenko

(b) Apés a normalizacao

Fonte: (WANGHAO, 2020)

Uma das maneiras de reduzir a variagdo de cores na imagem histopatolégica é
converter a imagem RGB em escala de cinza, mas, na escala de cinza, algumas das
informagoes sao perdidas. Portanto, temos que usar técnicas de normalizacao de cores. A
normalizacao de cores é o processo em que fazemos a transformacao da cor média de uma
imagem para outra (ROY et al., 2018).

As técnicas de normalizagao de cor para imagens histopatoldgicas sao chamadas de
normalizacao de mancha, ou stain normalization. Diferentes métodos de stain normalization
foram desenvolvidos, desde métodos inicialmente criados para transferéncia de cor e de
estilo como Reinhard (REINHARD et al., 2001), e técnicas desenvolvidas especialmente
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para normalizagdo de manchas histolégicas como Macenko (MACENKO et al., 2009),
Khan (KHAN et al., 2014) e Vahadane (VAHADANE et al., 2016), além de abordagem
mais robusta como a de Salehi e Chalechale (2020) utilizando redes neurais geradoras
adversarias (GANS).

2.2.1 Macenko

Um dos métodos propostos para superar a grande variancia na coloracao de imagens
histologicas é o método de Macenko, criado para reduzir essas inconsisténcias e permitir
uma analise quantitativa aprimorada. Primeiramente o conjunto de pixeis da imagem sao

convertidos do espago RGB para densidade éptica (OD), através da Equagao 2.1.

A transformacao em densidade 6ptica fornece um espago onde uma combinacao
linear de manchas resultard em uma combinacao linear de valores de OD. Uma vez definido
os vetores corretos o esquema de deconvolucao de cores, exibido na Equacao 2.2 é usado
para transformar os valores de cores em valores quantitativos de interesse. Na equacao
OD ¢ a densidade 6ptica observada, V e S sao as matrizes dos vetores de mancha e as

saturacoes de cada uma das manchas, respectivamente.

OD=VS=S=V"'0D (2.2)

Os pixels com baixa densidade Optica sao eliminados, por motivos de estabilidade,
para isso foi definido um limiar de corte. Um limiar de corte alto pode remover dados
importante, por outro lado, um limiar muito baixo, pode comprometer a estabilidade do

método. Apos analise empirica o limiar sugerido foi de = 0,15.

Para encontrar os pontos finais do vetor de manchas o método precisa aproximar
0s vetores, para isso ¢ necessario calcular o plano que os vetores formam. Isso ¢é feito
formando um plano a partir dos dois vetores correspondentes aos dois maiores valores

singulares da decomposigao em valores singulares (SVD) dos pixeis OD transformados.

Todos esses pixeis transformados em OD sdo entdo projetados neste plano e
subsequentemente normalizados para o comprimento da unidade. O angulo em relagdo a
primeira direcao SVD é calculado para cada ponto, mapeando assim as dire¢oes no plano

para um escalar.

Para cada mancha em questao, sao calculados os histogramas de intensidade para
todos os pixeis que possuem a maioria dessa mancha. Em seguida, encontramos o percentil
99 desses valores de intensidade e usamos isso como uma aproximacao do maximo. Esses

valores sdo convertidos novamente para densidade 6ptica (OD).
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2.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais artificiais sdo modelos de aprendizado de maquina inspirados na
organizacao e funcionamento do cérebro humano, sendo compostas de camadas de nés

semelhantes a neurdnios, visando simular as sinapses que se propagam através da rede.

As redes neurais sao sistemas capazes de modificar sua estrutura interna em relagao
a um objetivo de fungdo. Sao particularmente adequados para resolver problemas do tipo
nao linear, sendo capazes de reconstruir as regras complexas em torno da solugao ideal
para esses problemas (KRENKER; BESTER; KOS, 2011).

O recente aumento na capacidade computacional permitiu o desenvolvimento de
redes neurais mais robustas, com muitos parametros e camadas, além de uma ampla
topologia de redes possiveis, o que permitiu o desenvolvimento de redes neurais profundas,
esses modelos aprendem representacgoes de dados com varios niveis de abstracao. O
aprendizado profundo estd realizando avancgos na solugao de problemas que resistiram as
melhores tentativas da comunidade de inteligéncia artificial por muitos anos (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

A inclusao de camadas convolucionais a redes neurais resultou na capacidade de
extrair caracteristicas espaciais das imagens, permitindo as CNNs aprender a reconhecer
padroes em imagens, como bordas, cantos e texturas aplicando filtros convolucionais a
imagem. Esses filtros podem ser usados para detectar caracteristicas em diferentes escalas

e orientagoes, permitindo que a rede aprenda representagoes hierarquicas da imagem.

As redes neurais convolucionais profundas revolucionaram o campo da visao
computacional, quando aplicado a um conjunto de dados de cerca de um milhao de imagens
da web que continham 1.000 classes diferentes, eles alcangaram resultados espetaculares,

quase reduzindo pela metade as taxas de erro das melhores abordagens concorrentes
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Figura 3 — Arquitetura Alex-Net
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Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012)
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A Alex-Net (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,; HINTON, 2012) é considerada
a primeira rede neural convolucional profunda de sucesso, conseguiu superar
significativamente os modelos anteriores de classificacdo de imagens ao utilizar uma rede
neural profunda com varias camadas convolucionais e um grande niimero de parametros.
Ele foi treinado no conjunto de dados ImageNet, e obteve uma taxa de erro top-5 de
15,3%, o que representou uma melhoria significativa em relacdo aos modelos anteriores. A
Alex-Net abriu caminho para o desenvolvimento de redes neurais convolucionais cada vez
mais profundas e complexas, que desde entao se tornaram o padrao diversas tarefas de

visao computacional.

2.3.1 ResNext

A ResNext (XIE et al., 2017) é uma rede baseada na ResNet (HE et al., 2016), com
mudangas nos blocos residuais para adicionar uma nova dimensao (Figura 4). A ResNext
adiciona o conceito de cardinalidade a rede, ao invés de usar uma camada convolucional
1x1 no inicio do bloco residual com uma entrada de 256 e 64 canais, a ResNext usa
blocos em paralelo (caminhos), com uma camada convolucional com 256 de entrada e uma

quantidade de canais que varia conforme a cardinalidade desta rede.

Figura 4 — Bloco ResNext e ResNet
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Fonte: (XIE et al., 2017)

A cardinalidade é inspirada na estratégia split-transform-merge, presente nos
modulos Inception, mas ao invés de combinar filtros convolucionais de diferentes nticleos
mesclados por concatenacao, a ResNeXt usa filtros convolucionais de mesmo ntcleo. O
objetivo é que esse bloco se aproxime do poder representacional de camadas grandes e

densas, mas com uma complexidade computacional consideravelmente menor.

Com a adicao de uma nova dimensao ao bloco, é proposto um novo método de
agregacao da camada residual para considerar a cardinalidade da rede, substituindo a

transformacao elementar presente na Equagao 2.3 por uma func¢ao mais genérica que por si
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s6 também pode ser uma rede, expandindo ao longo de uma nova dimensao representada

pela equagao 2.4.

D
> wi- i (2.3)
i=1

2.3.2 SE-Resnet

A arquitetura SE-Resnet (HU; SHEN; SUN, 2018), assim como a anterior, é uma
rede baseada na ResNet, que adiciona mecanismos para melhorar o desempenho geral da
rede, neste caso o objetivo foi modelar as interdependéncias entre os canais convolucionais,
para melhorar a qualidade das representagoes produzidas pela rede, com esse fim foi criado

um novo bloco, Squeeze-and-Excitation (SE).

Figura 5 — Diagrama do bloco SE
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Fonte: (HU; SHEN; SUN, 2018)

A ideia base é adicionar parametros associados a cada canal de um bloco
convolucional para a rede poder ajustar adaptativamente a ponderacdo de cada mapa
de caracteristicas. O bloco SE representado na Figura 5, possui uma camada de pooling
para reduzir cada canal em um valor numérico, isso resulta em um vetor com tamanho
n, sendo n o nimero de canais de saida do bloco convolucional, esse vetor é conectado a

uma camada totalmente conectada, seguido de uma camada de ativagdo RELU, e outra
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totalmente conectada, e finalmente uma camada de ativacao sigmoide para obter os pesos

de ponderacao das caracteristicas do mapa convolucional.

Figura 6 — Bloco SE (Squeeze-and-Excitation)
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Fonte: (HU; SHEN; SUN, 2018)

Essa técnica pode ser adicionada em qualquer rede convolucional, com um acréscimo
infimo no custo da rede. A adi¢ao dos blocos SE em uma ResNet-152 fizeram o custo
computacional da rede aumentar de 11,30 GFlops para 11,32 GFlops, menos de 1% (HU;
SHEN; SUN, 2018).

2.3.3 ConvNeXt

A ConvNeXt (LIU et al., 2022) é um modelo proposto visando criar uma rede
convolucional que seja capaz de competir com as redes baseadas em transformers, para
essa finalidade a arquitetura ResNet padrao é "modernizada'gradualmente. Nesse processo
¢é descoberto um conjunto de componentes-chave para melhorar o desempenho da rede,
algumas dessas mudancas até inspiradas nas redes transformers. As modificac¢oes realizadas

na ConvNeXt sdo tanto em arquitetura (Figura 7) quanto em metodologia de treinamento.

Dentre as modificagdes adotas na ConvNeXt podemos citar a troca do optimizador
SGD pelo AdamW, troca da abordagem Stem no bloco inicial para uma rapida reducgao
da resolucao dos mapas, por uma estratégia patchify no bloco inicial da rede com uma
camada convolucional de kernel 4x4 e stride 4. Também foram adotados convolugoes em
profundidade e Inverted Bottleneck, onde a dimensao interna do bloco é quatro vezes
maior que a dimensao de saida, inspirada na dimensao oculta do bloco MLP em redes

transformes.

Outra mudancga é o uso de kernels de convolugdo maiores permitindo um campo
receptivo mais abrangente, saindo dos tradicionais 3x3 para os 7x7 associados a convolugao
em profundidade. Substituicao das camadas de ativacao ReLU por GELU, amplamente
utilizada em transformers, além da substituicao da normaliza¢ao em batch por normalizacao

em camada também amplamente utilizada em redes baseadas em transformers.
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Figura 7 — Bloco ConvNeXt
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Fonte: (LIU et al., 2022)

As modificagoes realizadas na ResNet para a criacdo da ConvNeXt sao fortemente
inspiradas em modelos baseados em transformers, tendo como resultado uma arquitetura

completamente convolucional com desempenho comparavel as transformers.

2.3.4 HRNet

As HRNets (WANG et al., 2020), sao redes criadas para manter uma representacao
de alta resolucao em toda extensdo da rede, ao contrario da maioria das arquiteturas
que gradualmente reduzem a resolucdo a medida que a rede se aprofunda, conectando
convolucoes de alta resolucao e baixa resolucao em série, que levam para uma representagao
de baixa resolugao para ser usada em classificagdo. As HRNets foram desenvolvidas para
tarefas que sao sensiveis a posi¢ao como segmentagao semantica, estimagao de pose humana

e deteccao de objetos.

A arquitetura resultante consegue manter representagoes de alta resolucao durante
todo o processo, inicialmente com um fluxo de convolucdo de alta resolugdo, sdo
gradualmente adicionados fluxos de convolucao de alta para baixa resolucdo, e esses
fluxos sdo mantidos em paralelos, com pontos de interconexao entre os fluxos, trocando

informagoes entre os fluxos paralelos. A arquitetura é representado pela Figura 8
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Figura 8 — Arquitetura HRNet
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Fonte: (WANG et al., 2020)

As representacoes aprendidas pela HRNets, nao sao apenas semanticamente fortes,
mas também espacialmente precisas. Isso ocorre por dois fatores: (I) A abordagem conecta
fluxos de convolugao em paralelo e nao em série. Assim, a arquitetura consegue manter a
resolucao alta, ao invés de recuperar as caracteristicas de alta resolucao a partir de baixa
resolucao. (II) A maioria das arquiteturas agrega representagoes de alta resolucao e baixa
resolucao com upsampling, na HRNet é repetido o processo de interconexao entre fluxos
para aumentar as representagoes de alta resolugao com a ajuda das representacoes de
baixa resolucao, e vice-versa. Como resultado, todas as representacoes de alta para baixa

resolucao sao semanticamente fortes.

A arquitetura pode ser adaptada para classificacdo com a adi¢do de um head,
com convolugoes para reduzir a resolugao das caracteristicas, representado na Figura 9.
Inicialmente os canais de saida sao aumentados de C, 2C, 4C, e 8C, para 128, 256, 512
e 1024, respectivamente. Em seguida, reduzimos a amostragem de representacao de alta
resolugao por meio de uma convolugao 3x3 de duas camadas com saida e adicionamos a
representacao da segunda resolugao mais alta (2C). Esse processo é repetido duas vezes
para obter 1024 canais na menor resolucao, seguido por uma convolugao 1x1 com 2048
canais de saida e uma operagao de pooling médio global. A representacao de 2048 dimensoes

¢é inserida no classificador.

Figura 9 — Head HRNet
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2.4  Transfer Learning

A dependéncia de dados é um dos problemas mais sérios da aprendizagem profunda.
A aprendizagem profunda tem uma forte dependéncia de dados de treinamento macigos
em comparacao com os métodos tradicionais de aprendizagem de maquina, porque precisa
de uma grande quantidade de dados para entender seus padroes. A insuficiéncia de dados
de treinamento ¢ um problema inevitavel em alguns dominios especiais, onde a coleta de
dados é complexa e cara, o que torna extremamente dificil a criacdo de um conjunto de

dados anotados de alta qualidade e em grande escala (TAN et al., 2018).

Figura 10 — Transfer Learinig
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Fonte: Autor

O conceito de transfer learning pode vir inicialmente da psicologia educacional.
Segundo a teoria da generalizacdo da transferéncia, proposta pelo psicélogo CH Judd,
aprender a transferir ¢ o resultado da generalizacdo da experiéncia. E possivel realizar a
transferéncia de uma situagao para outra, desde que a pessoa generalize sua experiéncia.
De acordo com esta teoria, o pré-requisito da transferéncia é que deve haver uma conexao
entre duas atividades de aprendizagem. Na pratica, uma pessoa que aprendeu violino
pode aprender piano mais rapido do que outras, pois tanto o violino quanto o piano sao

instrumentos musicais e podem compartilhar alguns conhecimentos comuns (ZHUANG et
al., 2020).

o transfer learning presume que existam semelhancas e correlagoes entre dominios
diferentes, se considerarmos modelos de classificagao de imagem, uma textura, um contorno,
uma forma aprendida em um dominio pode ser 1til em outros, necessitando de poucos

ajustes no modelo final, reduzindo a complexidade de desenvolvimento e treinamento, além
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de possivelmente aumentar a capacidade de generalizacao e a velocidade de convergéncia

do modelo.

2.4.1 Fine Tuning

O Fine Tuning é uma abordagem amplamente usada para o transfer learning
ao trabalhar com modelos de aprendizagem profunda. Ela comeca com um modelo pré-
treinado no dominio de origem e o treina ainda mais no dominio de destino (GUO et al.,
2019). Existem diferentes tipos de abordagens de Fine Tuning, incluindo o Shallow Tuning

e Deep Tuning.

O Shallow Tuning é o método de Fine Tuning onde uma rede neural pré-treinada
passa por um processo de treinamento apenas das camadas superiores e mantendo
as camadas inferiores congeladas. Esta abordagem é ttil quando a rede pré-treinada
ja aprendeu caracteristicas de baixo nivel relevantes para a nova tarefa, e apenas as
caracteristicas de nivel superior precisam de ser ajustadas. No caso do Deep Tuning a
rede inteira é retreinada a partir do modelo pré-treinado, aprendendo as caracteristicas de

baixo nivel pertinentes para o problema.

Considerando redes neurais convolucionais aplicadas a imagens medicas, o uso de
Fine Tuning demonstraram um desempenho superior, ou no pior dos casos, tao bom quanto
as CNNs treinadas do principio, e as CNNs com fine-tuning tiveram desempenhos mais
robustos considerando o tamanho do conjunto de treino em relagao as CNNs treinadas do

principio (TAJBAKHSH et al., 2016).
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3 Metodologia

Neste capitulo é especificada a metodologia utilizada, a aquisicao das imagens, o
pré-processamento das imagens, as arquiteturas, os experimentos realizados e avaliacao

dos modelos. O fluxo das atividades realizadas é apresentado na Figura 11.

Figura 11 — Metodologia.
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Avaliacao

3.1 Aquisicao das Imagens

Durante o trabalho foram utilizadas imagens da base de dados BreakHis (SPANHOL
et al., 2015). Esta base de dados possui imagens de ldminas histolégicas de tecido tumoral

de mama, obtidos de 82 pacientes em um estudo clinico de janeiro de 2014 a dezembro
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de 2014 no Laboratério de P&D, Parand, Brasil. As imagens foram adquiridas usando
diferentes fatores de ampliagao (40X, 100X, 200X e 400X), fornecidas na resolucao de
700x 460 pixeis, RGB de 3 canais, profundidade de 8 bits em cada canal, formato PNG.

O dataset conta com 7.909 imagens, sendo 2.480 amostras benignas e 5.429 malignas.
Cada amostra possui ainda a anotacao para os tipos histolégicos de tumor, 4 benignos
(adenose, fibroadenoma, tumor filodes e adenona tubular) e 4 tipos malignos (carcinoma,
carcinoma lobular, carcinoma mucinoso e carcinoma papilifero). A Figura 12 apresenta

todos os subtipos histologicos presentes no dataset.

Figura 12 — subtipos histolégicos.

N

LA

(a) Adenose. (b) Fibroadenoma.

(¢) Tumor

(e) Carcinoma (f) Carcinoma (g) Carcinoma (h) Carcinoma
Ductal Lobular Mucinoso Papilifero

Para o trabalho foi usado apenas as imagens de 40x. Uma das vantagens desse
fator de ampliacao em relagao aos demais € a visualizagdo de estruturas macros das células.

Como limitacao, ele perde informagoes de textura menores.

3.2 Pré-processamento

Apés a aquisicao das imagens, elas foram submetidas a stain-normalization, visando
normalizar o padrao de cores do dataset, visto que diferentes protocolos de coloragao,
equipamentos de captura, matéria-prima do corante, variagdo na concentracao do corante

de uma lamina para outra, ou na distribuicdo do mesmo em uma tnica lamina.

Neste estudo foi utilizado a normalizagdo Macenko (MACENKO et al., 2009),
método criado especificamente para superar inconsisténcia na coloracdo de laminas
histologicas, fazendo com que ldminas processadas e armazenadas em condigoes diferentes
sejam processadas e transformadas para um espago normalizado comum, visando aprimorar
a analise quantitativa. O método de Macenko é utilizado em outros estudos (ALBARQOUNI
et al., 2016), (ROY et al., 2019).
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Figura 13 — Stain-normalization.
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3.3 Modelos Avaliados

Este trabalho investiga a aplicagao de arquiteturas convolucionais recentes para
o reconhecimento em bases histopatologicas, para isso foram escolhidas arquiteturas
convolucionais, mesmo que algumas caracteristicas presentes nelas sejam inspiradas em

modelos baseados em Transformer.

As arquiteturas SE-Resnet (HU; SHEN; SUN, 2018) e ResNext (XIE et al., 2017)
foram adicionadas ao estudo por agregarem novos recursos as redes neurais convolucionais
ao permitiram um desempenho superior em relacdo ao modelo em que foi baseado. A
SE-Resnet utiliza uma MLP associada a saida do bloco convolucional para ponderar
os mapas de caracteristicas. A REsNeXt usa da estratégia split-transform-merge para
aumentar a capacidade representativa dos blocos com uma complexidade computacional

menor.

A ConvNext (LIU et al., 2022) foi adicionada ao estudo pelo seu alto desempenho
em relagdo a arquiteturas baseadas em Transformer, consideradas o estado da arte para
tarefas de classificacao de imagens (DOSOVITSKIY et al., 2020).

A arquitetura HRNet (WANG et al., 2019) foi adicionada ao estudo por conta da
sua capacidade de manter uma representagao de alta resolucdo em toda extensao da rede,
o que supomos que pode auxiliar nas tarefas de classificacdo de imagens histologicas, uma

vez que caracteristicas de textura sao muito importantes para a tarefa.

Apresentamos na Tabela 1 a quantidade de pardmetros (pesos) e operagoes das

arquiteturas analisadas. As implementacoes foram obtidas da biblioteca MMClassification
(CONTRIBUTORS, 2020).
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Tabela 1 — Detalhes das arquiteturas

Arquiteturas | Params (M) | Flops (G)
convnext base 88.59 15.36
resnext 101 88.79 16.50
seresnet 101 49.33 7.86
HRNet-W30 37.71 8.17

3.4 Transfer Learning

Ao utilizar o Transfer Learning, partimos de um conjunto de pesos pré-treinados
benéficos para os modelos. Um desses beneficios é a capacidade de diminuir a quantidade
de dados necesséaria para treinar um novo modelo. Isso é particularmente vantajoso quando
ha poucos dados disponiveis. Além disso, o Transfer Learning pode aumentar a eficiéncia
do novo modelo, visto que o modelo pré-treinado ja foi ensinado a reconhecer padroes
complexos nos dados. Por fim, este permite que o modelo ajuste adequadamente os pesos
pré-existentes a um novo dominio, o que pode reforcar ainda mais o desempenho geral do

modelo.

Os experimentos foram realizados com transfer learning usando deep fine tunning:
neste modelo a rede é passada com os pesos pré-treinados, mas todas as camadas continuam

o treinamento com a nova base de dados.

Para fins de comparacao, também conduzimos experimentos com as mesmas
arquiteturas sem pré-treinamento. O objetivo é compreender como a técnica afeta o
desempenho da rede para o problema em questdao. O dominio de origem foi o Russakovsky
et al. (2015) no qual tem bons resultados mesmo em imagens medicas (TAJBAKHSH et
al., 2016).

3.4.1 Hiperparametros de treinamento

Todos os experimentos utilizaram hiperparametros padrao fornecidos nos arquivos
de configuragdo dos modelos presentes na prépria biblioteca (CONTRIBUTORS, 2020),
com excecao da taxa de aprendizado, otimizador, decaimento de peso, tamanho do lote
e numero de épocas que mantemos fixos para todos os experimentos. Esses valores sao

apresentados na Tabela 2

O otimizador utilizado no estudo foi o gradiente estocéastico descendente, o qual é
um algoritmo classico de otimizagdo de primeira ordem, amplamente usado em problemas
de aprendizado de maquina em grande escala devido ao seu baixo custo computacional
(HE et al., 2020). A taxa de aprendizado foi fixada em 0,001 para todas as arquiteturas

estudadas.
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Tabela 2 — Parametros de treinamento

Parametro Valor
Optimizador SDG
Taxa de aprendizado 0,001
Momentum 0,9
Decaimento de peso 0,0001
Numero de épocas 120
Tamanho de lote (batch size) 32

O Momentum em associacao com o optimizador SGD acelera a descida de gradiente,
aumentando a velocidade de convergéncia do modelo, além de aumentar as chances de
escapar de minimos locais (WANG; LIN; ABERNETHY, 2021). Também foi adicionado
decaimento de peso, uma importante técnica de regularizagao no otimizador de descida
de gradiente estocastico (SGD). Ele adiciona um termo de penalidade & funcao de perda
que incentiva o modelo a ter pesos menores, ajudando a prevenir o overfitting e melhora
o desempenho de generalizacao. O fator de decaimento de peso determina a forca desta
punicdo, e é normalmente definido para um valor pequeno, como 0,0001 (LOSHCHILOV;
HUTTER, 2017), (LI et al., 2021b), (ITO et al., 2022), (YAO et al., 2021), (ZHANG;
ZHANG, 2020).

3.5 Avaliacao

A validacao cruzada é uma técnica amplamente usada no aprendizado de maquina
para avaliar o desempenho dos modelos e evitar o overfitting (PRECHELT, 1998), e fornece
uma maneira confiavel de avaliar os modelos (MORET et al., 2012). A validagao cruzada
consiste em dividir o conjunto de dados em grupos (folds), a cada iteracdo um grupo é
selecionado para avaliacao e o restante para treinamento até que todos os grupos sejam

avaliados.

Uma vantagem da avaliagao cruzada ¢ o uso de todas as instancias como grupo
de avaliagdo, tornando a avaliacdo menos dependente de como a divisao treino-teste foi
realizada. Para avaliacao da metodologia aplicada neste estudo foi empregado a validacao

cruzada utilizando o método k-folds com 5 grupos exemplificado na figura 14.

Para medir a eficiéncia dos modelos, usamos as métricas de acuracia, precisao, recall
e F1-Score. A acuracia é uma métrica amplamente usada no aprendizado de maquina para
avaliar o desempenho de um modelo. Ela mede a porcentagem de instancias classificadas
corretamente. Uma vantagem da acurdcia como métrica é que ela é facil de entender e
interpretar. Ela fornece uma medida clara do desempenho de um modelo. No entanto, a
acuracia possui desvantagens. Ela pode sugerir resultados enganosos quando usado em

datasets desbalanceados, nestes casos, é possivel obter uma alta acuracia prevendo a classe
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Figura 14 — Validacao Cruzada
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majoritaria enquanto possui um desempenho ruim na classe minoritaria (EBENUWA et
al., 2019).

A precisdo é uma métrica usada para medir a proporcao de verdadeiros positivos
entre todas as previsdes positivas feitas por um modelo. Uma vantagem da precisao é que
ela fornece uma medida da capacidade do modelo de evitar falsos positivos, o que pode ser
particularmente importante em aplicagdes que falsos positivos podem ter consequéncias

graves, como aplicagdes de diagndstico médico.

O F1-Score é uma métrica comumente usada para avaliar o desempenho de um
modelo em problemas de classificacao binaria. Ela é a média harmonica da precisao e da
sensibilidade, o que a torna uma boa métrica para conjuntos de dados desequilibrados em
que uma classe é muito mais predominante do que a outra. Uma vantagem da pontuagao
F1 é que ele fornece um tnico valor que resume o desempenho do modelo, facilitando a
comparacao dos resultados. As equacoes das métricas, descritas usado a matriz de confusao,

sao apresentadas a seguir.

VP+VN
Acuracia — 1
WA= U P T FPY VN + FN (3.1)
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Precisio — VP
recisao = VP L FP
VP
l=———
Recall = 570N
F1 Score — 2 Precisao * Recall

Precisdo + Recall

(3.3)

(3.4)

onde: VP = Verdadeiros Positivos, VN = Verdadeiros Negativos, FP = Falsos Positivos e

FN = Falsos Negativos.
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados dos experimentos, visualizagoes e

diagramas obtidos através da metodologia proposta neste trabalho.

Para melhor confiabilidade dos resultados, foi utilizado a validagao cruzada nos
experimentos, dividindo a base em 5 partes, sendo uma utilizada para testes, e as demais
para treino, resultando em cinco treinos para cada arquitetura, replicado para modelos

pré-treinados e treinados do zero, totalizando 40 experimentos.

Cada experimento teve sua acurédcia, precisao e F1-Score medidos com base
na particao de teste da validagao cruzada. Foi calculado a média e o desvio padrao
considerando o modelo obtido na época que teve o melhor resultado. A Tabela 3 que
apresenta os resultados obtidos no experimento, com a relacao do modelo utilizado, a
forma de treinamento, e as métricas de avaliagdo. Para avaliacao da metodologia foram
treinados e avaliados as mesmas arquiteturas com inicializagao aleatéria (treinamento do

7€ero).

Tabela 3 — Resultados obtidos nos experimentos considerando as variagoes de arquiteturas
e forma de treinamento, onde DF'T = Deep Fine Tunning, DP = Desvio Padrao.

Modelo Treinamento Acurdcia Precisio i Score
Média | DP | Média | DP | Média | DP

ConvNeXt Base | Dot | 1032 | 247 | 7627 | 872 | 50,13 | 691
RaNeXt 101 |-t s oty (458 | o089 [ 575
SE-Resnet 101 BOF;GTO S;:gg g:;i 98312), g:gg g?:?g 2211(73
HRNeeWS) e o0 oz [ 330 | 91.47 | 293

A partir da Tabela 3 é possivel observar que a maioria das arquiteturas investigadas
possui uma melhor acuracia ao utilizar DE'T em seu treinamento, com excecao da ConvNeXt
onde é analisada na secao de discussao. Os melhores resultados obtidos em acuracia e
f1-score, foram obtidos com a HRNet, utilizando Deep fine tuning. Os resultados da HRNet

foram os melhores dentre os experimentos com treinamento do zero.

Para melhor entendermos o comportamento de cada arquitetura, apresentamos

abaixo a analise grafica dos treinamentos das redes.
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4.1 Analise do modelo ResNeXt 101

A arquitetura ResNeXt foi fortemente inspirada na arquitetura ResNet, com a

adicao do conceito de cardinalidade, criando camadas convolucionais em paralelo no bloco.
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Figura 15 — Treino ResNeXt-101 Split 5
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O modelo ResNeXt-101 apresenta uma melhor acuracia nos experimentos com

DFT, superior ao dos experimentos com treinamento do zero. Na Figura 15 podemos

verificar no grafico de acuracia o treinamento do zero apresenta grande variancia em relacao

ao treinamento com DFT. A partir do grafico de Loss é possivel observar que o modelo

treinado com DFT é mais estavel e consegue atingir valores menores de loss ao longo do

treinamento. Para a arquitetura ResNeXt os experimentos com DFT além de conseguir

uma acuracia absoluta maior, apresenta um desempenho mais estavel no decorrer das

épocas.
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4.2 Analise do modelo SEResNet 101

A arquitetura SEResNet foi baseada na ResNet, com a adi¢do de um recurso

chamado Squeeze-and-Excitation (SE), que pondera os mapas de caracteristicas na saida

do bloco convolucional.
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Assim como a ResNeXt-101, a SEResNet-101 apresentou uma acurédcia superior no

experimento com DFT além de uma variancia menor em comparagao ao modelo treinado

do zero, como fica apresentado na Figura 16. A acuricia maxima do experimento com

DF'T foi 9 pontos percentuais superiores ao experimento com treinamento do zero. Em

ambos os graficos, o experimento com DFT apresentou um comportamento mais estavel e

em valores absolutos superiores ao treinamento do zero.

4.3 Andlise do modelo ConvNeXt Base

A arquitetura ConvNeXt Base foi desenvolvida como abordagem completamente

convolucional com desempenho comparavel as redes baseadas em Transformer.
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Figura 17 — Treino ConvNeXt Split 5
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Como podemos ver na Figura 17 o modelo treinado do zero nao conseguiu convergir.
A curva de acuracia se mantém estavel, até a época 80 quando a acuracia cai subitamente.
O experimento com DFT apresenta uma tendéncia de crescimento, mas a velocidade
crescimento é bem menor do que nas arquiteturas anteriormente discutidas. O grafico de

Loss para o treinamento do zero apresenta varidncia sem uma tendéncia clara.

Neste caso o grafico de apenas uma divisao da validagao cruzada nao nos permite ter
uma avaliacao aprofundada do experimento. Na Figura 18 podemos ver uma comparagao

das divisoes da validacao cruzada com o modelo treinado do zero.

A partir da Figura 18 podemos perceber que o comportamento se repetiu nas
outras divisoes da validacao cruzada, nao sendo uma especificidade do split 5. Na Figura

19 podemos ver uma comparacao das divisoes de treinamento para o experimento com

DFT.

Na Figura 19 fica claro que os Splits 1 e 3, entraram em overfit, no grafico da acuréacia
podemos analisar a forte queda para as duas divisoes. Considerando que este modelo

dentre os analisados neste estudo possui a maior quantidade de parametros aumentando
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Figura 18 — Treino ConvNeXt Splits com treinamento do zero
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as chances de overfit. Para os modelos treinados do zero, possivelmente enfrentaram um
problema de gradiente vanishing, o desaparecimento do sinal de retro propagacao durante

o treinamento, comum em redes neurais muito profundas.

4.4 Analise do modelo HRNet

A arquitetura HRNet foi elaborada visando manter representagoes em alta definicao
ao longo da rede, para algumas tarefas de visao computacional como, estimativa de pose e

localizagao de objetos essas representagoes permitem uma melhor precisao.

Ja a arquitetura HRNet obteve os melhores resultados considerando apenas os
experimentos com treinamento do zero. Os experimentos com DFT chegaram no melhor
resultado em acuréacia e F1-Score, além de um resultado consistente em precisao. Analisando
a Figura 20 mesmo com bons resultados, o grafico de acuracia no experimento com
treinamento do zero apresentou alta varidncia partindo de 90% a 40% em poucas épocas, o
que sugere que a taxa de treinamento estava alta para a arquitetura, podendo ter resultados

melhores com um ajuste neste hiperparametro.
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Figura 19 — Treino ConvNeXt Splits com DFT
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Os experimentos com DFT além de obterem melhores resultados absolutos
mantiveram resultados estaveis durante o treinamento, com variancia menor em comparagao

ao modelo treinado do zero em todas as métricas de avaliacdo utilizadas neste estudo.

Dentre todos os experimentos realizados neste estudo, a HRNet obteve os resultados

mais promissores, com bom desempenho tanto com DFT quanto no treinamento do Zero.

4.5 Analise dos experimentos com DFT

Em suma os experimentos com Deep Fine Tuning apresentaram resultados mais
robustos nao s6 em nimeros absolutos das métricas avaliadas, como em estabilidade
durante o histérico de treinamento, apresentando graficos com menor variancia, em todas
as métricas apuradas. Também foi observado uma maior velocidade de convergéncia dos

experimentos que utilizaram DFT em relacao ao treinamento do zero.

Considerando a arquitetura ConvNeXt, os experimentos com treinamento do

zero nao conseguiram convergir, apresentando um comportamento instavel nas métricas
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Figura 20 — Treino HRNet-W30 Split 5
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analisadas e com o grafico de loss sem uma tendéncia clara, isso possivelmente ocorreu

pelo problema de gradiente vanishing, enquanto os experimentos com a utilizacao de

DFT, alguns splits da validagdo cruzada conseguiram convergir, outros apresentaram um

comportamento tipico de overfit com a redugdao das métricas na particao de validacao.

Neste caso a utilizacdo de Deep Fine Tuning permitiu que o modelo fosse treinavel com os

parametros analisados, o que sugere que a utilizacdo da técnica permite a reducao dos

esforcos de otimizagao dos hiperparametros.
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5 Conclusao

Métodos computacionais para analise histopatolégica tem potencial para acelerar o
processo de estadiamento de diversos tipos de cancer, fornecendo ferramentas de diagnoéstico
auxiliado por computador (CAD), aumentando o rendimento de médicos patologistas,

melhorando a confianca dos resultados e os tornando mais reprodutiveis.

Este trabalho se propoem a avaliar o desempenho da utilizacao de deep fine tuning
para classificacao binaria do dataset breakhis, nas arquiteturas ResNeXt, SEResNet,
ConvNeXt e HRNet. Como baseline de comparacao, as mesmas arquiteturas foram treinadas
do zero com as mesmas divisoes de validacao cruzada. Todas as arquiteturas foram treinadas

com 0s mesmos hiper-parametros.

Neste estudo arquitetura HRNet-W30 apresentou os melhores resultados com e sem
fine tuning. Possivelmente as representacoes em alta resolucao auxiliaram na classificacao
das texturas das imagens histopatolégicas e no reconhecimento das estruturas presentes no
tecido. O fato de ser a arquitetura com menor quantidade de parametros também possa

ter contribuido evitando overfit.

A ResNeXt e SEResNet apresentaram resultados sementantes, ambas arquiteturas
fortemente inspiradas na ResNet apresentaram resultados semelhantes a HR-Net com
poucos décimos de diferenca nos experimentos com fine tuning. A diferenca se torna
significativa nos experimentos treinados do zero com a HR-Net possuindo resultados mais

consistente neste caso.

No estudo onde a ConvNeXt foi proposta, além de uma nova arquitetura, foi
utilizada diversos tipos de data-augmentation, metodologias de treinamento e optimizagoes
de hiper-parametros para alcancar os resultados demonstrados. Este estudo nao reproduz as
optimizagoes propostas naquele estudo, o que possivelmente contribuiu para os resultados

inferiores desempenhados pela arquitetura neste trabalho.

Além da reproducao da metodologia de treinamento da ConvNext, este trabalho
nao otimiza nenhuma das arquiteturas delimitadas, se limitando a avaliar as arquiteturas
a partir dos mesmos hiperparametros. Essa limitacao impede que atinjamos os melhores
resultados possiveis para cada arquitetura, mas permite uma comparacao equivalente entre

elas.

Foi constatado que a utilizacao de fine-tuning permite a geracao de modelos mais
robustos, com velocidade de convergéncia maiores, maior estabilidade das métricas durante
o treinamento, resultados absolutos maiores nas métricas avaliadas. A Unica excegao

observada neste estudo foi a ConvNext, como discutido anteriormente a metodologia de
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treinamento nao foi reproduzida, porem podemos observar que a utilizagao de fine-tuning
permitiu que a rede fosse treinavel mesmo sem a otimizagao de seus hiperparametros,

sugerindo uma maior facilidade de otimizagao ao utilizar fine tuning.

Um caminho promissor para trabalhos futuros é a otimizacao da arquitetura HR-
Net, no presente estudo a HR-Net demonstrou os melhores resultados, podendo ser uma
abordagem promissora para lidar com esse desafio. Ao otimizar essa arquitetura seria
possivel explorar sua capacidade de capturar detalhes finos e sutis presentes nas imagens
histopatologicas importantes para identificacao de padroes e caracteristicas relevantes para

sua classificagao.
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