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Resumo

de Lucena, Daniel Vitor. Classificacdo de Tecidos Epiteliais Tumorais Em-
pregando Imagens Hiperespectrais e Infravermelho de Ondas Curtas. GOI-
ANIA, 2021. . Tese de Doutorado Relatério de Graduagdo. Programa de P6s-
Graduacdo em Ciéncia da Computacido em rede (UFG/UFMS) , Instituto de In-
formatica, Universidade Federal de Goias.

Imagem hiperespectral (HSI) € um novo conceito de diagnostico de doencas por andlise
de imagens. Embora existam muitas abordagens para a andlise de imagens HSI, a classifi-
cacdo das informagdes espaciais para a classificacdo do tumor ainda € limitada. Nesta tese
€ proposta a constru¢do de um novo método de andlise e classificagdo de objetos presentes
em HSI baseado em técnicas de aprendizado de maquina para entender o0 comportamento
vibracional molecular de tecido epitelial humano sadio e tumoral por meio de espectros-
copia de infravermelho de ondas curtas (SWIR). No estudo experimental sdo analisadas
amostras de Melanoma, Nevo Displasico e Pele Saudével. Os resultados mostram que o
tecido epitelial humano € sensivel ao SWIR a ponto de possibilitar a diferenciacio entre
tecidos saudaveis e tumorais. Conclui-se que o HSI-SWIR pode ser utilizado para cons-

truir novos métodos de classificagdo tumoral.

Palavras—chave
Espectroscopia de Infravermelho de Ondas Curtas, Imagem Hiperespectral,

Aprendizagem de Maquina, Aprendizagem Profunda, Nevo displdsico e Melanoma.



Abstract

de Lucena, Daniel Vitor. <Tumoral Epithelial Tissues Classification using
Hyperspectral Imaging and Short Wave Infrared>. GOIANIA, 2021. .
PhD. Thesis Relatério de Graduacao. Programa de P6s-Graduacdo em Ciéncia
da Computacdo em rede (UFG/UFMS) , Instituto de Informatica, Universidade
Federal de Goids.

Hyperspectral Imaging (HSI) is a new concept of disease diagnosis by image analysis.
Although there are many approaches for HSI image analysis, the classification of spatial
informations to tumor classification is still limited. In this thesis is proposed the building
of a new method of analysis and classification of present objects in HSI based on
techniques of machine learning to understand the molecular vibrational behavior of
healthy and tumoral human epithelial tissue by means of short-wave infrared (SWIR)
spectroscopy. In the experimental study is analyzed samples of Melanoma, Dysplastic
Nevus and healthy skin. Results show that human epithelial tissue is sensitive to SWIR to
the point of making possible the differentiation between healthy and tumor tissues. It can
be concluded that HSI-SWIR can be used to build new methods for tumor classification.

Keywords
Short-Wave InfraRed, Hyperspectral Imaging, Machine Learning, Deep Lear-

ning, Skin Lesions, Dysplastic Nevus and Melanoma.
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CAPITULO 1

Introducao

A Imagiologia médica é a denominacdo dos métodos usados para criar repre-
sentacdes visuais do corpo humano para andlise clinica, como, diagnosticar, monitorar e
tratar condi¢Oes médicas [46]. Também conhecida como exame por imagem, a Imagiolo-
gia surgiu com o proposito de revelar estruturas internas do corpo escondidas pela pele e
os 0ssos de modo ndo invasivo. Sua primeira modalidade empregou raios-X para obten-
cdo de imagem, sendo a imagem resultante chamada radiografia, com resultados iniciais
datados de 1885 [53]]. Posteriormente, surgiram novas modalidades como a angiografia
(Angiography, AG), a medicina nuclear (Nuclear Medicine, NMED), a Ultrassonografia
(Ultrasonography, US), a Tomografia Computadorizada (Computed Tomography, TC),
Ressonancia Magnética (Magnetic Resonance, MR), Tomografia por Emissdo de Pdsi-
trons (Positron-Emission Tomography, PET), dentre outras [12, 46]. Nas décadas de 40 e
50, a interpretacdo das imagens médicas eram realizadas diretamente por médicos especi-
alistas [12},153]]. Em muitos casos, a interpretacdo da imagem era prejudicada por ruidos na
imagem como manchas e sinais de deterioracdo do artefato e pela subjetividade inerente
do julgamento do especialista [12, [15].

Com a representacdo da imagem médica na forma digital, técnicas matemadticas
puderam ser implementadas para aprimorar a qualidade da imagem [12]. Uma imagem
digital € definida como uma matriz bidimensional de n linhas e p colunas onde cada ele-
mento dessa matriz, denominado pixel, representa a distribuicdo espacial da intensidade
de um sinal continuo real quantizada para um nimero finito de niveis [12]. Os exames
por imagens supracitados, raios-X, AG, TC, PET e NMED, possuem em comum o prop6-
sito de investigar doengas invasivas, internas do corpo humano. Esses exames limitam-se
em revelar caracteristicas morfoldgicas da estrutura analisada, incluindo PET que utiliza
a glicose marcada com um atomo de fldor radioativo para detectar os tumores por meio
metabdlico [[53,67].

Por oferecer um grande potencial para o diagndstico de doengas ndo-invasivas,
orientagdes cirurgicas [[75] e, em especial, no diagndstico de tumores [3, 2, 3, 21, 31, 135,
37,162, [73, [77), 176, 81, 185, 184, 195, 196/ 47]], emerge no contexto da imagiologia médica,

uma nova tecnologia denominada Imagem Hiperspectral (HyperSpectral Imaging, HSI).
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A HSI foi utilizadas nas ultimas duas décadas em aplicagdes médicas [1, (11} [18], 163} 79,
109, 194]]. Com essa tecnologia, a luz € irradiada sobre a estrutura ndo homogénea do tecido
biolégico e, a medida que se propaga através do tecido, sofre absorcao principalmente na
hemoglobina, melanina e dgua [77]. Logo, supde-se que as caracteristicas de absor¢ao,
fluorescéncia e dispersdo do tecido mudam durante a progressao da doenga. Portanto, a
luz refletida do tecido armazenada pela HSI em diferentes comprimentos de onda oferece
dados sobre centenas de faixas de frequéncia com alta resolugdo espacial e espectral com
informacdes diagndsticas quantitativas sobre a patologia do tecido [83, 124, [77]).

Desenvolvida pela administracdo nacional de aerondutica e espaco (National
Aeronautics and Space Administration, NASA) para estudos espaciais e terrestres [42],
a HSI representa um conjunto de dados tridimensionais chamado hipercubo, com duas
dimensdes espaciais € uma dimensao espectral. A dimensao espectral da HSI € formada a
partir da sobreposicdo de k imagens digitais, onde cada imagem corresponde distribuicao
espacial da intensidade de um sinal em um determinado comprimento de onda A. Portanto,
cada pixel da HSI pode ser representado na forma de um vetor k-dimensional, conhecido
como vetor espectral ou pixel-vetor, onde k € o nimero de bandas espectrais continuas da
HST [59, 40, (104, 168, 32, 24} [108]]. Logo, a estrutura da HSI pode fornecer informagdes
sobre centenas de bandas de frequéncia com alta resolu¢do espacial e espectral |83} 24]].

Em geral, uma HSI € obtida por meio da aplicacao de técnicas de espectroscopia.
A espectroscopia estuda o comportamento da matéria a partir da radiagcao eletromagnética
[10]. Em aplicacdes médicas, a espectroscopia € empregada para compreender a compo-
si¢do quimica molecular dos tecidos do corpo humano e o seu respectivo comportamento
eletronico, vibracional, rotacional ou de ressonancia, conforme a técnica e a regiao espec-
tral explorada [[10]. Técnicas de espectroscopia como raio-X (X-ray), ultravioleta-visivel
(Ultraviolet-Visible, UV-VIS), infravermelho préximo (Near Infrared, NIR), Raman e flu-
orecéncia tém sido utilizadas no auxilio ao diagnéstico de tumores [[73]. Todavia, a regido
espectral que compreende ao infravermelho de ondas curtas (Short-Wave Infrared, SWIR)
ainda é pouco explorada, em especial, na andlise de tecido epitelial saudavel e tumo-
ral. Portanto, investigar o comportamento desses tecidos empregando SWIR pode revelar
assinaturas espectrais ainda niao conhecidas, visto que a luz interage com a matéria de
maneira Unica em cada comprimento de onda [10, 48]]. Assim, tornar conhecidas as assi-
naturas espectrais na regido do SWIR permitira a constru¢do de novos métodos de apoio
ao diagndstico.

Uma propriedade desejavel em métodos de apoio a diagndstico € o bom desem-
penho na habilidade de discriminacio e classificagdo das amostras. Discriminacdo e clas-
sificacdo sdo técnicas da aprendizagem de mdaquina que consistem respectivamente em
separar diferentes objetos ou observagdes em grupos distintos conforme suas caracteristi-

cas e incluir novos objetos ou observacdes em grupos previamente definidos, denominado
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classes, considerando a similaridade entre o objeto e o referido grupo [S7]]. No contexto
da classificagdo espectral HSI, cada espectro é uma observacdo. Assim, uma imagem
HSI fornece para cada amostra um conjunto de observacdes (espectros) espacialmente
distribuidos. Essa propriedade permite que a andlise de HSI tenha uma maior precisdo
na discriminagdo e classificacdo de objetos em uma imagem. Outro ganho € possibilitar
um maior detalhamento das classes espectrais presentes em uma amostra [89]. Contudo,
varios problemas criticos podem dificultar essa andlise, tais como: 1) maldi¢do de dimen-
sionalidade, ocasionada pelo elevado nimero de bandas espectrais, 2) o limitado nimero
de amostras rotuladas para treinamento de métodos, conhecido como efeito Hughes e 3)
grande variabilidade espacial de assinaturas espectrais [49] [27]. Logo, os principais desa-
fios das aplicacdes que utilizam HSI como fonte de dados sdo: 1) discriminar e classificar
as substincias ou materiais que constituem cada pixel-vetor [24] e 2) reduzir a dimensao
volumétrica dos dados, mantendo a informacao de interesse [49].

Muitos métodos foram desenvolvidos com a finalidade analisar HSI. Porém,
mesmo com essa diversidade de métodos, ¢ limitada a exploracdo das informagdes
espaciais da HSI para a classificacdo de tumores. Ding et al. [32] categorizou os métodos
para andlise de HSI quanto a abordagem utilizada na classificacdo. Sdo eles a) os métodos
baseados em procedimentos com pré-processamento de dados e os b) métodos baseados
em aprendizagem profunda (Deep Learning, DL).

Os métodos baseados em procedimentos com pré-processamento para andlise de
HSI foram elaborados a partir de adaptagdes de técnicas tradicionais de anélise de dados.
No primeiro momento, métodos de transformacao de dados e selecdo de bandas espectrais
foram empregados para tratar o problema da alta dimensionalidade das HSI [25]]. Neste
contexto, as técnicas andlise de componentes principais (Principal Component Analysis,
PCA) e minimos quadrados parciais (Partial Least Squares, PLS) sdo geralmente utiliza-
das na extracdo de caracteristicas espectrais [9, 45, 44]] e maquinas de vetores de suporte
(Support Vector Machine, SVM) na classificacao espectral [82]]. Posteriormente, com a
percepcao da importancia das informacdes espaciais na classificacdo em HSI, novos mé-
todos denominados espectro-espaciais, foram propostos considerando as dimensdes X, y
e A no processamento. Os métodos de classificacdo espacial-espectral proporcionam van-
tagens significativas em termos de melhoria do desempenho da classificagdao espectral
[[13] [27]. Assim, técnicas como a transformada wavelet (Wavelet Transform, WT) em-
pregada na compressao e reducdo da dimensionalidade espectral e espacial [[16} 58, [71]
e os métodos baseados em nucleo (Kernel Methods, KM), como Kernel PCA e andlise
discriminante em niicleo de Fisher (Kernel Fisher Discriminant Analysis, KFDA), na ex-
ploracdo de caracteristicas ndo lineares [43] 32, [19] foram amplamente utilizadas. No
contexto do diagndstico de tumores, os métodos baseados em procedimentos manuais

para classificacdo de HSI ainda sdo os mais utilizados.
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No contexto de aprendizado de mdquina, o desempenho de técnicas baseadas em
aprendizagem profunda em problemas de reconhecimento visual [69] motivou o surgi-
mento de diversas estruturas fundamentadas nesse conceito como AlexNet [64], VGGNet
[98]], GoogLeNet [103]], Fast R-CNN [41} 90], ResNet [S0]]. Os resultados alcancados
por essas técnicas sdo compardveis a cogni¢cdo humana na classificagdo de imagens tra-
dicionais, tanto no padrdo vermelho, verde e azul (Red, Green and Blue, RGB) como
também em escala de cinza [93, 34]. Esses resultados inspiraram a aplicac¢do dessa abor-
dagem na classificacao de HSI. Chen et al. [27] em 2014 introduziu o conceito de uso da
aprendizagem profunda em classificacao de HSI. A proposta implementou uma estrutura
hibrida composta por PCA e um dos modelos de aprendizagem profunda, denominada
redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks, CNN), com um algoritmo
de aprendizado nao supervisionado para extracao de caracteristicas espectrais e regressao
logistica (Logistic Regression, LR) como classificador.

Trabalhos recentes tem contribuido significativamente para a melhoria da clas-
sificagdo de HSI empregando aprendizagem profunda. Hu ez al. [S1] modelaram uma a
arquitetura CNN com cinco camadas entre camadas convolutivas utilizando elementos
basicos de CNN inserindo cada pixel-vetor com pesos compartilhados na camada de en-
trada.

Ma, Geng e Wang [/8]] propuseram uma arquitetura CNN, denotada aprendi-
zagem profunda contextual (Contextual Deep Learning, CDL) que recebe como entrada
cada pixel-vetor e seus pixels-vetores vizinhos. Essa abordagem permite a extracdo de
informacgdes espectral e espacial promovendo um ajuste fino na classificacdo. Chen, Zhao
e Jia [28]] apresentaram em 2015, uma nova arquitetura empregando redes de crenga pro-
funda (Deep Belief Network, DBF) e Maquina Restrita de Boltzmann (Restricted Boltz-
mann Machine, RBM) para a extragdo de caracteristicas espectrais ¢ PCA para extracdo
espacial. Os autores propuseram um vetor especto-espacial empilhado como entrada da
rede. Em 2016, Chen el. al. [26] apresentaram uma nova rede denotada 3-D-CNN que
emprega vdrias camadas convolutivas e de agrupamento com regularizacdo combinada
para extracdo de caracteristicas espectrais e espaciais da HSI.

Pan, Shi e Xu [83] implementaram um novo modelo de DL simplificado, base-
ado em filtro de orientacdo rotativa (Rolling Guidance Filter, RGF) e rede de andlise de
componentes de vértices (Vertex Component Analysis Network, R-VCANet), para treina-
mento de uma rede quando a quantidade de amostras € limitada para o treinamento. Ding
et al. [32] desenvolveu um modelo adaptativo empregando CNN baseada em método de
classificacdo HSI em que os kernels convolucionais podem ser aprendidos automatica-
mente a partir dos dados por meio do agrupamento (cluster), mesmo sem conhecer o
nimero de agrupamentos. Semelhante a proposta de Chen et al. [27], Li, Zhang e Shen

[7Q] propuseram uma estrutura de rede neural convolucional 3D, denominada 3D-CNN,
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como método de andlise dos dados da HSI, porém, sem qualquer pré-processamento ou
pOs-processamento, de modo a extrair os recursos combinados espectral-espacial profun-
damente e efetivamente.

Os trabalhos mais recentes que utilizam HSI no diagnéstico de tumores e
empregam o conceito de aprendizagem profunda para classificagdo da HSI sdo propostos
por Halicek et al. [47]] para classificacdo de cincer de tireoide e por Manni et al. [80] para
classificacdo de cancer de célon. Halicek et al. apresentou uma CNN tradicional com 6
camadas convolutivas para classificar carcinoma de células escamosas excisadas, cancer
de tireoide e amostras normais de tecido de cabeca e pescogo de 50 (cinquenta) pacientes
com acurdcia de 80% [47]. Manni et al. propds a detec¢do automatizada do cancer de
c6lon em seis espécimes ex-vivo, empregando uma abordagem de classificagdo baseada
na jungdo espectro-espacia com acuracia de 82%. Embora os trabalhos de Halicek et al. e
Manni et al. reforcem a tendencia de utilizacdo de HSI e DL em aplica¢des médicas, essa
abordagem é pouco explorada no contexto de diagnéstico de tumores. Outro caracteristica
importante ambos os trabalhos € utilizacdo de espectroscopia de Infravermelho Préximo
(Near infrared , NIR). Nenhum trabalho empregando SWIR, como proposto nesta tese,
foi encontrado.

Nota-se que os esfor¢os tem se concentrado na tentativa de melhorar a acuricia
dos classificadores de HSI baseados em aprendizagem profunda. No entanto, a utiliza-
cdo de espectroscopia SWIR empregando HSI como fonte de dados para classificacdo
de lesdes epiteliais permanecem em aberto. No contexto do diagndstico de melanoma,
suspeita-se que o tecido epitelial com a lesdo melanoma tenha um comportamento vi-
bracional molecular diferente do tecido epitelial saudavel quando irradiadas por SWIR.
Portanto, a detec¢do dessas possiveis variacdes vibracionais pode fornecer interpretagcdes
distintas e permitir a constru¢ao de métodos para classificacdo de lesdes epiteliais funda-

mentados abordagem. Diante dessa hipotese, este trabalho propde:

1. empregar espectroscopia na faixa SWIR como técnica de aquisi¢do de HSI em
tecidos epiteliais tumorais;

2. analisar amostras de tecido epitelial saudéavel, nevo displdsico e melanoma;

3. elaborar um método para a construcdo de classificadores de lesdes epiteliais que
contemple desde os procedimentos para aquisicdo da HSI até o treinamento do
classificador;

4. definir a primeira baseline de classificacdo de tecidos epiteliais tumorais a partir de
HSI e SWIR;

O novo método proposto € fundamentado em aprendizagem profunda e inspirado
nos trabalhos de Chen et al. [27], Chen, Lin e Jia [78] e Li, Zhang e Shen [70]. Sugere-
se adaptar uma arquitetura de rede neural mais recente, denominada RetinaNet [72], que
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emprega os conceitos de camadas convolucionais e deteccao de objetos em imagem RGB
para operar com HSI. O objetivo com essa abordagem € obter um classificador capaz
de extrair padrdes espectro-espacial dos diferentes tecidos epiteliais e realizar a deteccdo
dessas lesdes tumorais em novas HSI.

As contribui¢des do trabalho sdo: a) um novo método para detec¢do de tumores
epiteliais por meio de HSI na faixa SWIR e b) obtencao de padrdes espectro-espaciais das
amostras de melanoma, nevo displésico e tecido saudavel. Os resultados apresentados na
secdo[4.4]desta tese foram publicados no artigo “Detection of Tumoral Epithelial Lesions

Using Hyperspectral Imaging and Deep Learning” de Lucena et al. [29].



CAPITULO 2

Definicao do Problema

Este capitulo apresenta a formalizacdo do problema de classificacdo de tecidos
tumorais investigado nesta tese. A Secio [2.1|estabelece o contexto do problema. E apre-
sentada uma breve explanacao sobre o cancer de pele do tipo Melanoma, o atual cenério
acerca do diagnéstico dessa doenga e as oportunidades de melhorias que motivaram esse
trabalho. Na Secdo [2.2] é apresentada a solugdo proposta. Sdo elencadas as tecnologias
utilizadas no arranjo tecnologico para a investigacdo do problema e descritos os funda-
mentos que motivaram a sua adogdo como parte da solucdo. A Se¢do [2.3|relaciona e des-
creve as amostras analisadas nos experimentos e por fim, na Secdo [2.4] sdo apresentadas

as hipéteses do problema e a organizacdo hierdrquica entre as hipdteses.

2.1 Contexto

O cancer de pele € o tipo de tumor maligno mais diagnosticado em todo o mundo
[52]] [99]]. Essa patologia se apresenta geralmente de duas maneiras: a) melanoma, oriundo
das células da pele que produzem pigmento, chamado melandcitos e b) o nio melanoma.

Apesar de menos frequente do que os outros tumores, 0 melanoma € o tipo mais
agressivo de cancer de pele devido a alta possibilidade de metdstase e alta mortalidade.
Atualmente, o melanoma corresponde a aproximadamente 3% dos casos de cancer de
pele e 74% das mortes [38, 16, 30, 152, 100} 23]]. Em 2015, estimou-se que s6 nos estados
unidos 73.870 novos casos de melanoma seriam diagnosticados com 9.940 mortes [97]].
Estimou-se que em 2017, ocorreram 87.110 diagndsticos da doenga com cerca de 9.730
mortes [100]. No Brasil, essa estimativa € de 5.670 novos casos diagnosticados e 1.547
mortes [52]].

O principal fator de risco para o cancer de pele é a exposicdo excessiva a
radiacdo solar. A idade, o sexo e a susceptibilidade individual também sdo importantes
no desenvolvimento desse tipo de cancer. Cerca de 20% a 30% dos melanomas estio
associados a presenca de nevo melanocitico prévio, isto €, nevo que possui 0 pigmento
melanina na sua composi¢ao. Além disso, pessoas com historico familiar de melanoma ou

melanoma prévio também possuem aumento no risco de desenvolver esse cancer 8} [100].
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O nevo displdsico, um nevo melanocitico benigno, é considerado um fator im-
portante associado com o aumento de risco de desenvolvimento do melanoma cutaneo,
podendo serem essas lesdes precursoras do melanoma cutaneo 91]]. Um nevo dis-
plasico pode ser definido na literatura por varios nomes, dentre eles, nevo B-K, nevo de
Clark, nevo atipico e nevo com desordem arquitetural. Nevos displdsicos possuem bordas
mal definidas e irregulares, com cores variadas e componentes maculares ou papulosos,

conforme ilustrado nos exemplos da Figura [2.1][91]].

Figura 2.1: Exemplos de Nevo Displdsico. Adaptado de Rezzé et
al. [91]].

Para ampliar as chances de sobrevivéncia do paciente com melanoma, é funda-
mental um diagndstico precoce. Quando detectado em estdgios inciais, as chances de cura
da doenga sdo altas, entretanto, o diagndstico tardio torna o tratamento ineficaz [38]]. Con-
tudo, o método tradicional de deteccao de cancer de pele inicia-se com inspecao visual. Se
identificada alguma mancha suspeita, fundamentada em indicios, o médico analisaré ca-
racteristicas como o tamanho, a forma, a cor e a textura, além de questionamentos acerca
da mancha [99]. Juntamente com a inspecéo visual, alguns dermatologistas aplicam uma
técnica chamada dermatoscopia, também conhecida como microscopia de epilumines-
céncia (Epiluminescence Microscopy, ELM). Essa técnica utiliza o dermatosc6pio, um
microscopio de superficie com uma fonte de luz que é mantido préximo a pele para uma
visualizacdo mais detalhada das lesdes [20, 55]].

A dermatoscopia permite a visualizacdo de caracteristicas subsuperficiais pre-
sentes em lesdes cutdneas que ndo sdo evidentes a olho nu, no entanto, persistem obs-
taculos diagndsticos significativos. A abundante existéncia de nevos e outras lesdes pig-
mentadas benignas que sio potenciais precursores ou simuladores de melanoma limita o
valor preditivo positivo de lesdes [92]]. Logo, essas lesdes sdo clinicamente selecionadas
por profissionais de saide para serem submetidas a exames complementares como exame
de sangue e bidpsias de pele [92]99]. O diagnéstico patolégico do melanoma as vezes é
desafiador, a falta de diagndsticos moleculares definitivos e fatores de estratificacao prog-
ndstica, contribui para um risco significativo de sobrediagnéstico [92]).

A Figura [2.2] ilustra uma amostra de melanoma da regido bucal disposta em

lamina, com corte de 3 wm espessura. Essa amostra foi digitalizada utilizando um
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microscépio modelo AxioCam MR3 com lente de aproximacdo de 5x. Na Figura [2.2]
as células tumorais de melanoma estido destacadas com coloragc@o mais escura indicada

pela seta.
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Figura 2.2: Corte com espessura de 3 um de tecido epitelial da re-
gido bucal contendo melanoma. Imagem digitalizada
no laboratério de patologia da faculdade de odonto-
logia da Universidade Federal de Goids em marco de
2016.

A subjetividade € inerente nas avaliagdes visuais que dependem fortemente da
experiéncia do médico. Algumas lesdes de pele podem ser dificeis de detectar, portanto,
para minimizar possiveis falhas na inspecio visual, cada vez mais € usado o diagndstico
automatico empregando o processamento e andlise de imagem [65]]. Diferentes técnicas
de diagndstico que resultam em imagens tem sido rapidamente desenvolvidas, por exem-
plo, imagem de ressonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging, MRI), tomografia
computadorizada (Computed Tomography, CT), ultra-sonografia, imagem nuclear, dop-

pler, raio-X, microscopia 6tica e confocal [4] [99, [66].

2.2 Soluc¢ao Proposta

Para superar as dificuldades inerentes a inspecao visual realizada manualmente
pelo médico, o uso de um método automatizado para auxiliar na tarefa de identificacdo de
manchas suspeitas pode ampliar a eficicia da inspe¢ao e reduzir a subjetividade do exame.
Neste sentido, como uma alternativa a inspe¢do manual por dermatoscopia, € proposto a

inspe¢do automatizada por inteligéncia computacional utilizando HSI obtida por SWIR.
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2.2.1 Imagem Hiperespectral (HSI)

No contexto da imagiologia médica, HSI € uma tecnologia emergente que for-
nece, além de dados como tamanho e forma, informacdes da composi¢do quimica da
matéria analisada a partir de um conjunto de sinais espectrais espacialmente dispostos,
onde cada sinal espectral, corresponde a interacao eletromagnética da luz com a matéria
analisada numa por¢do especifica da amostra [73]. Logo, a inspe¢do automatizada em-
pregando HSI amplia as chances de identificar uma mancha suspeita de tecido tumoral
mesmo quando a mancha for muito pequena e sua forma, cor e textura, insuficientes para
o identificacdo precisa por dermatoscopia.

Uma HSI é composta por A imagens bidimensionais construidas a partir dos
valores medidos em um determinando comprimento de onda. As bandas espectrais em
uma HSI sdo continuas. Essa caracteristica permite a HSI fornecer centenas de bandas
de dados com alta resolugdo espacial e espectral [83 24]. A Figura [2.3] exemplifica
a organizacdo das A imagens bidimensionais em uma HSI e a disposi¢do espacial do

espectro dentro da imagem.
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Figura 2.3: Representacdo da estrutura de camadas de uma HSI,
da disposicdo espacial de pixels-vetores e seus respec-
tivos sinais espectrais. Adaptado de Akbari et al. [2)].

O conjunto de quadros multicoloridos organizados de forma sequencial represen-
tam o hipercubo. Cada quadro corresponde a imagem bidimensional de um comprimento
de onda especifico dentro da faixa espectral do hipercubo. As setas verticais indicam dois
conjuntos distintos de pixels selecionados a partir de uma mesma referencia espacial em
todas as imagens. Cada conjunto compde o que denomina-se pixel-vetor (PV). As setas

horizontais indicam as representacdes espectrais de dois pixels-vetores da HSI no plano
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cartesiano, onde o eixo A corresponde aos comprimentos de onda da HSI e o eixo /i cor-

responde a intensidade de luz medida.

2.2.2 Espectroscopia de Infra-Vermelho de Ondas Curtas (SWIR)

A construcao de uma HSI € geralmente realizada empregando um determinado
método de espectroscopia. Cada técnica espectroscopica atua em uma determinada regido
do espectro da onda de luz. Uma regido ainda pouco explorada em aplicacdes médicas,
em especial, no diagnodstico de tumores € o SWIR. O SWIR compreende os comprimen-
tos de onde entre 1000nm e 3000nm [[107]. A matéria quando irradiada por ondas eletro-
magnéticas na regido do SWIR, fornece um comportamento vibracional molecular cuja
intensidade é determinada pela absorcao energética em um determinado comprimento de
onda [ 10, 48]].

Suponha uma HSI, conforme ilustrado na Figura [2.3] obtida por meio de espec-
troscopia SWIR a partir de uma amostra de tecido epitelial, conforme ilustrado na Figura
onde os valores medidos em cada comprimento de onda correspondam a absorcao
energética em decorréncia da vibragcdo molecular desse tecido. Cada pixel-vetor dessa
HSI, corresponderd a vibracdo molecular do tecido naquele local especifico. Assim, a
vibracdo molecular contida em um pixel-vetor qualquer da HSI podera ser representado
com um sinal espectral, conforme mostrado na Figura [2.3] onde no plano cartesiano, o
eixo A corresponde aos comprimentos de onda na regidao do SWIR e o eixo i corresponde
ao valor da intensidade medida no respectivo comprimento de onda do eixo A.

Os tecidos epiteliais, sauddvel e tumoral, sob a radiagdo com SWIR, podem
fornecer intensidades de absorcdo energética diferente em um ou mais comprimentos
de onda devido a variagdes quimicas entre os tecidos. Logo, a existéncia de alguma
diferenca mensurdvel entre os sinais espectrais dos diferentes tipos de tecidos epiteliais,
pode determinar a viabilidade da constru¢do de novos métodos de diagndsticos de
tumores empregando HSI e SWIR. Portanto, esta tese propde investigar os possiveis
padrdes oriundos do comportamento vibracional de tecidos epiteliais de melanoma, nevos
displasicos e pele sauddvel sob radiacio SWIR e empregar HSI obtida por SWIR como
um método alternativo a inspec¢do visual manual por dermatoscopia para identificacdo de

tecido epitelial tumoral.

2.2.3 Aquisicao de HSI

A aquisi¢do de HSI € realizada por um equipamento denominado camera hi-
perespectral (Hyperspectral Camera, HSC). Nesta tese, as imagens hiperespectrais das
amostras de pele foram obtidas utilizando a estacdo de trabalho SisuCHEMA SWIR mos-

trada na Figura[2.4] O SisuCHEMA ¢ um analisador de imagens quimicas de alta veloci-
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dade e performance. A HSC dessa estacdo de trablho combina espectroscopia de infraver-

melho préximo (Near-InfraRed, NIR) com imagens de alta resolucdo espectral com 256
bandas espectrais .

Figura 2.4: HSC para digitalizacdo de amostras com SWIR [l10]]].

A aquisi¢do da imagem ocorre capturando uma linha de cada vez. A amostra é
disposta em uma bandeja que se movimenta durante a digitaliza¢do. Cada linha possui um
campo de visdo com 320 pixels. O tamanho de cada pixel pode variar entre 24 a 600 um
conforme a lente utilizada. O nimero de linhas depende do comprimento de varredura
selecionado, sendo 300 mm o comprimento maximo. O alcance espectral compreende
os comprimentos de onda entre 900 e 2500nm, sendo o intervalo entre 900 e 1700 nm
com resolugdo espectral de 10 nm na regido NIR e o intervalo entre 1000 e 2500 nm
com resolucdo espectral de 6 nm na regido SWIR. Os dados de imagem sdo calibrados
automaticamente para a refletancia, entretanto, o software da HSC fornece também um
valor estimado da absorbancia, calculada a partir da intensidade da reflectancia medida.

A absorbancia calculada é denotada, pseudo-absorbéncia [101]].

2.2.4 Classificador de Lesoes Epiteliais

Para a tarefa de identificar e classificar os padrdes vibracionais presentes nos
pixels-vetores HSI sdo propostas trés abordagens: A) Aprendizado ndo supervisionado
empregando conceitos de agrupamento por similaridade de pixel-vetor, B) Aprendizado
supervisionado empregando métodos cldssicos de aprendizagem de maquina (Machine
Learning) para treinamento e classificacdo de pixels-vetores e c) Aprendizado supervi-
sionado empregando o conceito de aprendizagem profunda (Deep Learning, DP) para a
classificagdo de HSI. O detalhamento de cada uma dessas abordagens, incluindo a sele¢ao

dos métodos e respectivos fundamentos serdo apresentados no Capitulo 3]
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2.3 Amostras

Todas as amostras utilizadas nos experimentos sdo de tecido epitelial humano.
Elas foram retiradas de pacientes por meio de procedimentos laboratoriais realizados por
médicos e organizadas conforme a patologia. Deste modo, foram definidos os seguintes
conjuntos de amostras: C1) Melanoma (ML), contendo 12 (doze) amostras com espessura
de 3 um divididas em 34 (trinta e quatro) partes, C2) Nevos Displédsicos (ND), composto
por 18 (dezoito) amostras com espessura de 20 um divididas em 72 partes e C3) Pele
Saudavel (PS) que possui 5 (cinco) amostras com espessura de 20 um divididas em 17
(dezessete) partes. Essas amostras foram fixadas em laminas de vidro, sem a adicdo de
corantes e sem a sobreposi¢do da amostra por laminula.

Para cada amostra foram realizados 2 (dois) cortes subsequentes, sendo um corte
preparado para a digitalizacdo e o outro preparado para visualizacdo em microscépio,
com o propoésito de servir como referéncia da localizagdo do tumor na amostra. Na
Figura [2.5] sdo mostradas duas laminas referente a uma mesma amostra de pele com
Melanoma, sendo (A) preparada para visualizacdo em microscépio e (B) preparada para

a digitalizacdo com espectroscopia SWIR e obten¢do da respectiva HSI.

(a) | (8)

Figura 2.5: Amostra pele com Melanoma fixada em ldmina de
vidro.

A Figura [2.6] mostra a visdo por microscépio da marcagdo da localizagdo do
melanoma em duas laminas de referéncia. Na cor rosa estd a amostra de pele contendo

melanoma e a regido contornada pela cor azul € onde esta localizado o tumor.
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Figura 2.6: Laminas de referéncia da localizacdo do Melanoma na
amostra de pele.

2.4 Hipoteses

O problema em diagnosticar tumores epiteliais, em especial o melanoma, por

meio de espectroscopia SWIR empregando HSI € organizado em 4 hipdteses:

1. Hipétese 1 - O tecido epitelial humano € sensivel ao SWIR;

2. Hipétese 2 - E possivel classificar os tecidos epiteliais em saudavel, tumoral
benigno e tumoral maligno por meio da dissimilaridade de seus respectivos sinais
espectrais;

3. Hipétese 3 - E possivel determinar o estdgio evolutivo do melanoma a partir
da relacdo espacial dos melandcitos anormais e as diferentes camadas epiteliais
por meio da dissimilaridade dos sinais espectrais de cada camada epitelial e dos

melandcitos anormais.

Existe uma relacao de hierarquia entre as hipdteses. Essa hierarquia foi estabele-
cida a partir da suposta proximidade entre as classes amostrais considerando o respectivo
perfil de substincias quimicas da classe amostral. Denomina-se perfil de substancias qui-
micas, o conjunto de substancias presentes em uma amostra que geram varios sinais. Esses
sinais sdo chamados de perfil espectral ou assinatura espectral [7]]. A partir da Hipotese 1,
cada nova hipétese trata-se da subdivisao de uma das classes da hipdtese anterior. Assim,
quanto maior a profundidade da hipétese no organograma, ilustrado na Figura Supos-
tamente maior € a similaridade entre as classes do respectivo nivel hierdrquico. Portanto,
a validagcdo de cada hipdtese serd progressiva e sua investigacdo dependera da valida-
cao da hipétese anterior. Para todas as hipoteses, a validagao dependerd da existéncia de
diferenga significativa no comportamento vibracional entre as classes do problema sob
radiagdo com SWIR e se o equipamento utilizado possuir o nivel de precisdo necessario

para perceber essa diferenca. A Figura ilustra uma organograma hierarquico entre as
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hipéteses, onde em cada nivel hierdrquico, tem-se as classes do problema a ser analisadas

na respectiva hipoétese.

Sensibilidade ao SWIR

[
Tecido Epitelial Outros Materiais

[ [
[Tecido Saudavel ] [Nevo Displasico (Benigno) ] Melanoma (Maligno)

] ~
[Esté;io 0] [Esté;io 1] [Estégio 2] [Estéigio 3] [Esté;io 4]

Figura 2.7: Organizacdo hierdrquica das hipoteses e respectivas
classes do problema.

Pode-se assumir que a Hip6tese 1 € verdadeira, visto que trabalhos anteriores ja
mostraram que o tecido epitelial humano € sensivel ao SWIR. Wilson et al. [105, [106]]
combinou SWIR com outras técnicas utilizando imagem multi-espectral para avaliar
constituintes do tecido epitelial como &dgua, lipidios e coldgeno. Steiner et al.[102]],
empregou SWIR e imagem multi-espectral em reconhecimento biométrico da face com o
proposito de distinguir tecido epitelial da face de mascaras construidas de plastico, papel
e resina. Portanto, no que tange a Hipdtese 1, o escopo desse trabalho estenderd o que ja
foi mostrado Wilson et al. [[105, [106] e Steiner et al. [102]] ampliando a faixa do SWIR
ja estudada e utilizando HSI ao invés de imagem multi-espectral. Outra modificagdo € a
alteracdo de contexto da aplicacdo do SWIR, que neste trabalho foi a detec¢do de tumores
epiteliais.

A verificacdo da Hipdtese 2 tem o propdsito de investigar se existe diferenca
de padrdes no comportamento vibracional sob a radiacio com SWIR entre amostras de
pele sauddvel e de pele tumoral relacionadas na Segdo [2.3] Apesar das amostras de pele
possuirem um mesmo perfil de substiancias quimicas, a concentragdo de uma ou mais
substancias desse perfil pode ser diferente entre os tecidos saudédvel, tumoral benigno e
tumoral maligno. A investigacdo da Hipdtese 2 tem por objetivo verificar se a diferenca
entre os diferentes tipos de epiteliais, sauddvel, benigno e maligno, pode também ser
percebida sob radiacdo com SWIR. Em 2008, Cartaxo conseguiu diferenciar o nevo
celular pigmentado do melanoma cutaneo por meio da espectroscopia de transformada
de Fourier Raman (Fourier Transform Raman, FT-Raman) [22]. Mesmo sendo FT-Raman
uma técnica de espectroscopia diferente da proposta nesta tese, foi mostrado que existe

uma diferenca quimica entre os tipos de tumores. Isso fortalece a motivagdo para a
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investigacdo com SWIR. Se confirmada essa hipétese, ¢ dado o primeiro passo rumo
ao desenvolvimento de novos métodos de diagndsticos por meio de HSI e SWIR.

A Hipétese 3 esta relacionada ao estdgio evolutivo do melanoma. Para a valida-
cdo dessa hipdtese, além da classificacdo das classes envolvidas no problema, € incluida a
andlise da correlacdo espacial entre essas classes. O melanoma possui 5 estdgios de evo-
lugdo [54]], que sdo definidos pela profundidade de penetragdo dos melandcitos anormais

nas camadas epiteliais, conforme mostrado na Figura[2.8}
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Figura 2.8: Exemplo de estdgios de evolucdo do Melanoma. Adap-
tado de [36]].

No Estdgio 0, os melandcitos anormais sdo encontrados somente na epiderme,
camada mais externa da pele, podendo se espalhar para o préximo tecido normal e tornar-
se cancer. No Estdgio 1, o tumor tem entre 1mm e 2mm de espessura, podendo conter
ulceracdo (ruptura na pele). A espessura da pele € diferente em diferentes partes do corpo.
No Estagio 2, o melanoma possui algumas variantes conforma a presenga ou ndo de
ulceracdo. Assim, o tumor pode ter entre 1mm e 4mm de espessura com ulceragido ou
a partir de 2mm de espessura sem ulceracdo e sem atingir ganglios linfaticos ou mais
de 4mm de espessura, com ulceracdo, mas também sem atingir ganglios linfaticos. No
Estagio 3, o tumor pode possuir qualquer espessura, com ou sem ulceragc@o e o cancer ja
pode ter atingindo um ou mais ganglios linféticos, ou os linfonodos com cancer podem
estar unidos ou o cancer pode estar em um vaso linfatico entre o tumor primdrio e 0s
ganglios linfaticos préximos ou até tumores muito pequenos podem ser encontrados
dentro ou abaixo da pele, a ndao mais de 2cm do tumor primério. No Estigio 4, também
conhecido como melanoma metastético, o cancer se espalhou para outros locais do corpo
.

A validagdo da Hipdtese 3 € a tarefa mais desafiadora deste estudo, e somente
serd possivel se as premissas anteriores forem todas verdadeiras. O desafio é estabelecer
uma relacdo espacial entre as diferentes camadas epiteliais e a penetracao das células
tumorais do melanoma. Considerando cada camada epitelial como uma classe e as células

tumorais do melanoma como outra classe, pode-se dizer que tem-se um problema com
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4 classes. Percebe-se pela Figura [2.8] que em todos os estdgios do melanoma, tem-se
a presenca das 4 classes na mesma imagem, entretanto, o que determinam o estigio
evolutivo da doencga € a correlacdo espacial entre elas, deste modo, a correlagao espacial
entre as classes determina interpretacdes semanticas diferentes. Portanto, este cendrio
requer um método capaz de realizar a classificacdo das diferentes camadas epiteliais e
também os melandcitos anormais e extrair o significado seméntico da imagem a partir da

correlacdo espacial entre esses elementos.



CAPITULO 3

Procedimentos metodologicos

Neste Capitulo serdo apresentados os procedimentos metodolégicos e ferramen-

tas utilizadas na investiga¢do de cada hipétese discutidas na Secdo [2.4]

3.1 Digitalizacao de Amostras

A digitalizacdo de amostras tem como objetivo gerar imagens hiperespectrais por
espectroscopia SWIR para cada amostra. Esse procedimento € simples e consiste em trés
atividades: 1 - Configurar HSC, 2 - Obter HSI da amostra e 3 - Eliminar comprimentos de
onda. As imagens resultantes desse procedimento sdo as entradas para os procedimentos
3.4.11[3.4.2]e[3.4.3] A Figura[3.]ilustra o processo modelado em Business Process Model

and Notation (BPMN) referente ao processo de digitalizacdo.

SisuCHEMA

|
Amostra em lamina i i

. 1 - Configurar HSC 2 - Obter HsSl da 3 - Eliminar
amostra comprimentos de onda
L. _)_H | - . ’ |

u l g

0 Imagem
_magem Hiperespectral
Hiperespectral SWIR
NIR e SWIR

Figura 3.1: Processo de digitalizacdo de amostras.

A primeira atividade denominada Configurar HSC consiste nos seguintes passos:
a) selecionar a lente a ser usada para aquisi¢ao da HSI, b) organizar a amostra na bandeja

de leitura, c) ajustar a distancia do sensor a amostra, d) ajustar o foco da lente, e) ajustar
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os parametros de tempo de exposi¢ao do sensor durante a aquisicdo e, por fim, f) definir
a velocidade de movimentagdo da bandeja durante a digitalizacdo.

Ap6s a configuracdo da HSC € realizada a atividade denominada Obter HSI da
amostra, executada a partir de um simples comando na estagdao SisuCHEMA. A Figura
[3.2] mostra duas amostras de tecido epitelial dispostas em lamina ja sobre a bandeja da
HSC configurada e pronta para iniciar a digitalizacdo. Conforme informado na Subsecdo
[2.2.3] cada HSI gerada pelo SisuCHEMA possui 256 bandas espectrais que combinam
NIR e SWIR.

HSC
Tecido epitelial

em lamina

Bandeja

Figura 3.2: Digitalizacdo de amostras na estacdo SisuCHEMA.

Como o escopo deste trabalho compreende somente a regido SWIR, a terceira
atividade descrita na Figura [3.1] denominada Eliminar comprimentos de onda, tem por
objetivo remover os comprimentos de ondas que estdo fora da regido de interesse.
Logo, as 15 primeiras camadas da HSI que correspondem aos comprimentos de onda
na regido NIR no intervalo entre 900 e 1000 nm sdo removidas. Por recomendacdo do
fabricante, também sdo removidas as duas ultimas camadas da HSI que correspondem a
comprimentos de onda que estao além do limite de 2500nm, e assim, estdo além do limite
da capacidade do sensor, logo, propenso a ruidos. Assim, tanto as 15 primeiras camadas
e as duas ultimas sdo eliminadas da HSI original. O resultado desta atividade ¢ uma HSI
contendo somente os comprimentos de onda dentro da regido do SWIR entre 1000nm e
2500nm.

3.2 Discriminacao e Agrupamento de Pixels-Vetores
(DAPYV)

O procedimento Discriminagdo e Agrupamento de Pixels-Vetores (DAPV) tem

como propdsito separar os sinais espectrais e rearranja-los conforme sua similaridade.
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O objetivo € verificar se as propriedades intrinsecas dos dados permitem diferenciar o
tecido tumoral do tecido saudédvel, conforme Hipétese 2, e também os diferentes tipos
de tumores conforme previsto na Hip6tese 3. Este procedimento emprega o conceito de
aprendizagem ndo supervisionada. A aprendizagem nao supervisionada tem o propdsito
de descobrir grupos de amostras similares e agrupa-las, sem utilizar valores-alvo ou
rétulos de referéncia [[14]]. O processo ilustrado na Figura [3.3] detalha a sequéncia de

atividades executada neste procedimento.

Matriz 2D preprocessada

1 - Extrair 2 - Centrar dados 9 . Redu}lr 4 - Gerar
pixels-vetores na média iensag agrupamentos | 77T :
dos dados :

~
L1

Grupos de
pixels-vetores

5 - Avaliar
resultados

Figura 3.3: Processo de aprendizagem ndo supervisionado para
discriminagdo e agrupamento dos sinais espectrais de
cada tipo de tecido epitelial por similaridade.

A primeira atividade, Extrair espectros, transforma a matriz tridimensional, ob-
tida pelo procedimento Digitalizagdo de Amostras, descrito na Segdo [3.1] em uma matriz
bidimensional. Essa transformacao consiste em reorganizar os pixels-vetores da HSI de
modo que cada pixel-vetor torne-se uma linha da nova matriz e a absorbancia medida em
cada comprimento de onda serd respectivamente uma coluna. Apds a transformacao, cada
pixel-vetor pode ser melhor definido como um sinal espectral. A representagdo matema-

tica dessa transformagao pode ser expressa por

Hs'(nxpx?\) — X((nxp)x?\) (3‘1)

onde HSI € o hipercubo de ordem (n x p X A), n é o nimero de linhas, p € o nimero
de colunas, A é nimero de comprimentos de ondas e X € a matriz resultante de ordem
((nx p)xA). A transformacao realizada nesta atividade € reversivel, pois ndo compromete
a HSI original. Portanto, a informacdo espacial contida na HSI é totalmente preservada.
Assim, ao término da execu¢do completa do procedimento € possivel saber a posi¢do

espacial de um determinado espectro na HSI. Neste procedimento, a localizacdo espacial
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do espectro s6 ¢ utilizada no instante da visualizacdo do resultado final. A Figura [3.4]

ilustra essa transformacao.

pixel-vetor

" Matriz
HSI{ (np) D

A

Figura 3.4: Transformacdo da HSI em matriz bidimensional.

Em seguida, na atividade Centrar os dados na média, calcula-se a média das
intensidades para cada comprimento de onda e subtrai-se cada intensidade do respectivo
valor médio [36].

Esse célculo tem o propdsito de minimizar problemas relacionados a distribui¢do
inadequada dos dados, isto é, pontos mais distantes do centro dos dados tenham maior
influéncia que os mais préximos. Mesmo que todas as absorbancias de cada comprimento
de onda na HSI estejam na mesma escala, a possivel diferenca de variancia entre os
comprimentos de onda pode incorrer neste problema. O calculo para centrar os dados
na média € definido por

/

. . . / , . . 7 .
onde xj; € o valor da intensidade medida, Xj; €0 valor da intensidade centrado na média
1 . Ly . . ..
€ Xj= —Zx,-j € a média do j-€simo comprimento de onda [36]. Embora essa atividade
n

i=1
esteja prevista no procedimento DAPV, sua execucdo ndo € obrigatdria e dependera da

necessidade a partir dos dados.

A atividade Reduzir dimensdo dos dados, tem como objetivos minimizar sobre-
posicdes de informagdo que por ventura existam nos diferentes comprimentos de onda
e simplificar o modelo matematico por meio reducdo de dados. Um método que pode
atender esses objetivos € a Andlise de Componentes Principais (Principal Components
Analysis, PCA).

A PCA ¢é uma técnica estatistica que consistem em explicar a estrutura variancia e
covariancia de um conjunto de varidveis através de combinagdes lineares dessas varidveis
[37]. A PCA transforma uma matriz X' = [X{,Xo, ... ,Xp] de n registros por p varidveis

possivelmente correlacionadas em uma nova matriz de eixos ndo correlacionados e
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com variéncias ordenadas Y’ = [y1,Y2,...,Yp]. Esse novo conjunto de eixos é chamado
componentes principais (Principal Components, PC) [57]. Embora sejam necessarios
todos os p componentes de Y para explicar 100% da variabilidade de X, € possivel que,
com apenas um numero reduzido de kK componentes de Y, tenha quase tanta informacao
como nas p varidveis de X [S7]. Os PCs dependem apenas da matriz de covariancia X
ou da matriz de correlagdo p de [X4,X2,...,Xp], € ndo requerem uma suposi¢do normal
multivariada para seu desenvolvimento [57]. No contexto deste trabalho, foi utilizado o
calculo dos PCs por meio da matriz de covariancia X.

Data uma matriz aleatéria X’ = [X1,Xo, . .. ,Xp], 0s passos para calcular os compo-

nentes principais sao:

calcular o respectivo vetor de médias;
calcular a matriz de covariancias;

calcular os autovalores e autovetores a partir da matriz de covariancias;

el e

calcular a nova matriz de eixos combinando por meio do produto dos autovetores e
a matriz de dados originais X';

5. Ordenar os componentes pelo autovetor com o maior autovalor.

A média da k-ésima varidvel de X pode ser calculada conforme a Equacdo (3-3)):

1
uk=,—72x,-k k=1,2,....p (3-3)
=1

onde n é o nimero de registros, p o nimero de varidveis. Logo, o vetor de médias fL de X

é expresso por fi' = [Li1, Mo, . . ., [ip].
A variancia de cada varidvel, denotada por 02, pode ser calculada por

—_

n
Var(xx) = —Zx,k—uk k=1,2,...,p (3-4)
=

3

onde n é o nimero de registros e i, ¢ a média da k-ésima varidvel de X [S7/]]. A covariancia

entre duas varidveis de X pode ser calculada por

n

Cov(Xk,X;) = Okj = —Z(Xjk—ﬂk)(xji—lii) k,i=1,2,...,p (3-5)
=1

:_L

onde n € o nimero de registros e [ix e [1; sdo as médias das k-ésima e j-ésima varidveis de
X respectivamente [57]]. Portanto, a matriz de covariancias X de X' = [x4,Xa,. . ., Xp] terd a

seguinte estrutura:
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Var(xy) Cov(x1,X2) Cov(xq,x3) --- Cov(Xq,Xp)
5o COV().(z,X1) Var.(xg) COV().(z, X3) : COV().(z,Xp) (3-6)
Cov(Xp,X1) Cov(Xp,X2) Cov(xp,X3) --- Var(xp)

Uma matriz quadrada X de ordem k é dita possuir um autovalor A com o
correspondente autovetor a # 0 se satisfizer a condicdo Xa = Aa. Os autovalores de X

podem ser calculados por

IX—All =0 (3-7)

onde | € a identidade da matriz [S7]. Os autovetores aq,ap,...,ax correspondentes aos

autovalores sdo solu¢des normalizadas das equacdes Xa; = Aja; parai=1,2,...,k.
Portanto, a partir da matriz de covariancias X e dos respectivos pares de autova-

lores e autovetores [(A1,a1), (A2,@z), ..., (Ap,a@p)] associados a L em que Ay > Ap > ... >

Ap 2 0, considere as combinagdes lineares [S7]]:

/
yi=a 1 X =a1Xq +apXo+...+a1pXp
Yo = a’2X =dao1Xq +azXp +...+dapXp
(3-8)

/
Yp=a pX=ap1Xq +apeXo+...+appXp

Aplicando a Equagdo (3-4) e a Equacdo (3-5) aos vetores resultantes

Y1,¥2,...,Yp, Obtém-se respectivamente

Var(y;) = 02 =a';Za; i=1,2,...,p (3-9)

Cov(y;,yk) = Oj = @’ Zak Ik=1,2,...,p (3-10)

Logo, as variancias calculadas pela Equacdo sd0 as maiores possivelis,
portanto, os vetores resultantes das combinacdes lineares ndo correlacionadas obtidos
na Equacdo (3-8)) sdo os componentes principais. O primeiro componente principal y4
€ a combinacao linear que possui a maior variancia. Assim pode-se definir a ordem dos

componentes do seguinte modo [S7]:

a ) Primeiro componente principal = combinagdo linear a}X que maximiza Var(a) X)

sujeito a ajay = 1.
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b ) O i-ésimo componente principal = combinagéo linear a;X que maximiza Var(a/X)
sujeito a afa; = 1 e Cov(a/X,a) X) = 0 para k < .

A proxima atividade, denominada Gerar agrupamentos, tem como objetivo
verificar se os sinais espectrais dos diferentes tipos de tumores e pele sauddvel possuem
dissimilaridade suficiente para se aglomerarem em agrupamentos separados. Como o
nimero de classes de amostras é conhecido, um método que contempla as necessidades da
atividade € o K-means. O K-means é um método nao hierarquico que atribui a cada item
o rétulo do agrupamento com o centroide mais proximo. Centroide € a denominac¢do do
ponto médio do agrupamento [57]]. No contexto desse trabalho, cada item a ser atribuido
a um rétulo é um sinal espectral da matriz obtida pela transformagao da HSI. Cada sinal
espectral da matriz 2D gerada pela atividade Extrair espectros é também um pixel-vetor
localizado na HSI original.

O algoritmo do método K-means é definido em quatro passos [S7]:

1. Particione os itens em K agrupamentos iniciais a partir de centroides aleatérios;

2. Para cada item, atribua o rétulo do centroide mais proximo. Geralmente usa-se a
distancia euclidiana, definida na Equacdo (3-11)) a seguir. Pode-se utilizar o método
de cdlculo que melhor se adapte ao contexto do problema.

3. Recalcule o centroide para o agrupamento que recebe o novo item e para o
agrupamento de onde foi retirado o item.

4. Repita os passos 2 e 3 até que ndo haja mais reatribuicdes.

Considere dois pontos n-dimensionais, P = (p1,p2,...,Pn) € Q=(q1,92,...,qn), a

distancia euclidiana pode ser calculada por

d=1/(p1 —q1)2+(p2 — @)% +...+(Pn— Gn)? (3-11)

A ultima atividade deste procedimento, denominada Avaliar resultados, trata-se
de uma inspecdo ndo automatizada nos resultados, confrontando o conhecimento acerca

das amostras com a saida do procedimento. Essa inspecao serd discutida no Capitulo

3.3 Treinamento e Classificacao sobre Pixels-Vetores
(TCPV)

O procedimento denominado Treinamento e Classificagdo sobre Pixels-Vetores
(TCPV), tem o proposito de verificar se os grupos gerados pelo procedimento DAPYV,
definido na Secdo [3.2] sdo eficazes para o treinamento de classificadores. Diferente do

procedimento DAPYV, definido na Sec@o [3.2] este emprega o conceito de aprendizagem
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supervisionada. A aprendizagem supervisionada sdo aplica¢des em problemas de regres-
sdo ou classificagdo que utiliza dados de treinamento com seus respectivos valores-alvo
[14]. Logo, espera-se que os grupos gerados no procedimento DAPV tenham a confia-
bilidade necessdria para o treinamento de classificadores. Os sinais espectrais que nao
participaram do processo de treinamento do classificador, serdo utilizados na etapa de
validagdo. A Figura [3.5]ilustra a sequéncia de atividades de treinamento e valida¢do do
modelo de classificacdo.
Grupos de

pixels-vetores Pixels-vetores Pixels-vetores
.......... . selecionados Classificador classificados

1 - Selecionar
pixels-vetores para
treinamento

2- 'I:rl_alnar 3 - Classificar novas 4 - Avaliar resultado
classificador amostras

Digitalizacdo de Hst
Amostras
[+ I

Amostras ndo utilizadas no
treinamento

Figura 3.5: Processo supervisionado para treinamento de algorit-
mos para a classificacdo de novas amostras de tecido
epitelial.

Na atividade 1 Selecionar espectros para treinamento (Figura [3.5), fornece um
subconjunto dos sinais espectrais mais representativos de cada agrupamento. O método
de selecdo de amostras Kennard-Stone (KS) foi empregado nesta atividade [60].

O algoritmo KS seleciona um subconjunto de amostras a partir das distancias
entre elas e do respectivo valor médio amostral. Seja n o nimero de amostras € kK o
numero de amostras a serem selecionadas, para k < n. A primeira amostra selecionada,
denominada x4, € um vetor de caracteristicas que possui a maior distancia em relacdo
ao valor médio amostral. A partir da selecio de X;, a i-ésima amostra selecionada,
para i = 2,3,...,k, serd a com maior distancia quadrética em relacdo ao subconjunto ja
selecionado [60]]. A Equacdo (3-12) mostra como ¢é calculada a distancia quadrética entre

as i-ésima e j-ésima amostra.
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n

Dj = ||xi — xj|[? = Y (xik — xjx)? (3-12)
k=1

Na atividade 2 Treinar classificador (Figura [3.5), sdo construidos os modelos
matematicos preditivos de cada classe espectral a partir dos sinais espectrais selecionados
na atividade atividade 1 Selecionar espectros. Assim, para a constru¢do dos modelos
preditivos, foi utilizado o algoritmo Floresta de Caminhos Otimos (Optimum-Path Forest,
OPF). O OPF € um classificador para aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada
fundamentado na teoria dos grafos [86] [87] [88]. No contexto deste trabalho, sera
utilizada a versao supervisionada do OPF com relacdo de adjacéncias grafo completo.

Seja Z uma matriz de dados y-rotulada e Z4 e Z» os conjuntos de treinamento
e teste, respectivamente, com |Z¢| e |Zy| amostras e y(s) uma fun¢do que associa o
rétulo correto i,/ = 1,2,...,c da classe i a qualquer amostra s € Z; UZ5, o treinamento
do OPF inicia-se a partir da construcdo de um grafo completo G = (Z4,A), cujos nds sao
as amostras em Z4, onde qualquer par de amostras define um arco em A, onde A =21 X Z,
conforme ilustrado na Figura[3.6(a) [86].

(0.0,2)
.
?(0.2,2)
(0.5,1) d
0.2,2)

(b)

Figura 3.6: Fase de treinamento. (a) Grafo ponderado completo
para um conjunto de treinamento. (b) Floresta de ca-
minho otimo resultante para os prototipos dados (nos
circulados). Adaptado de [87]].

O préximo passo € encontrar o conjunto de amostras mais representativas de cada
classe do conjunto de treinamento. Cada uma dessas amostras € denominada protétipo da
classe. Os protétipos sdo escolhidos como sendo os elementos pertencentes as regides
de fronteira entre as classes [86]. Um método sugerido pelo autor para selecionar os
prototipos € calcular a rvore geradora minima (Minimum-Spanning Tree, MST) a partir
do grafo completo e selecionar os nds de intersec¢do entre classes. Essa abordagem ndo

¢ a unica maneira de selecionar protétipos, porém, ndo € objetivo deste estudo, explorar
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outros métodos para esse proposito. Portanto, este serd o método utilizado neste trabalho
para selec@o dos protétipos na fase de treinamento do OPF.

Seja S € Z1 um conjunto de protétipos de todas as classes e { um algoritmo
que extrai n atributos de qualquer amostra s € Zy UZ» e retorna um vetor de atributos
§ =1(s), onde § € R". A distancia d(s,t) entre duas amostras, s e t, é dada pela distancia
entre seus vetores de atributos § e t [86]. Pode-se utilizar qualquer métrica de distancia.
Neste trabalho, serd adotada a distancia euclidiana.

Ap6s a selecao dos protétipos, € iniciado um processo de competi¢do entre 0s
protétipos disputando as outras amostras, oferecendo-lhes o caminhos de menor custo e
seus respectivos rotulos. Ao final deste processo, obtém-se um conjunto de treinamento
particionado em arvores de caminhos 6timos, sendo que a unido das mesmas, constituem
uma floresta de caminhos 6timos. A Figura [3.6(b) ilustra a floresta de caminhos Gtimos
resultante para dois protétipos (nds circulados). As entradas (x,y) sobre os nds sio,
respectivamente, o custo e o rétulo das amostras. Os arcos direcionados indicam os nés
predecessores no caminho 6timo [|86]] [87].

No contexto desse trabalho, cada amostra € composta por um conjunto de vetores
denominados pixels-vetores. Em linhas gerais, uma amostra pode conter pixels-vetores
uma ou mais classes. Logo, o protétipo de uma classe € definido pelo pixel-vetor que
melhor a representa o seu conjunto € ndo necessariamente todos os pixels-vetores da
amostra.

Na atividade 3, Classificar novas amostras (Figura [3.5), os modelos preditivos
construidos na atividade 2 Treinar classificador serdo utilizados para classificar novas
amostras que ndo participaram da etapa de treinamento. Esta atividade corresponde a fase
de classificacdo do algoritmo OPF. Nesta fase, para qualquer amostra t € Z,, considera-se
todos os arcos conectando t com amostras s € Zy, de modo a simular t parte do grafo
original, conforme ilustrado na Figura [3.7(a), onde a amostra t é representada por um

quadrado cinza.

(0.0,2)

(0.0,1)
0 /,@KD oo
/0.6 0.2.2) (0.0,1)
0.7} / N @
0.5,1) \ o/ .\) i @

\ (0.2,2)

03> */, o4 022 ! 02.2)
- ' (05.1)
e, J (042) '\)
(a) (b)

Figura 3.7: Fase de classificacdo. (a) Teste de uma nova amostra
(quadrado cinza). (b) Classificacdo da amostra no

caminho otimo do prototipo na qual é mais fortemente
conectada. Adaptado de [87].
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Considerando todos os possiveis caminhos entre S e t, deseja-se encontrar o
caminho 6timo P*(t) de S até t de seu protétipo R(t) € S mais fortemente conexo. Este
caminho pode ser identificado incrementalmente, avaliando o valor do custo 6timo C(f)

[87]], calculado por

C(t) = min{max{C(s),d(s,t)} },Vs € Z; (3-13)

Sejas* € Zy 0 n6 que satisfaz a Equacio (3-13) no caminho 6timo P*(t) e L(s*) =
Y(R(t)), onde L é o mapa de rétulos, a classificagdo simplesmente associa L(s*) como
classe de t, conforme ilustrado na Figura b). E importante destacar que, conforme
mostrado na Figura[3.7(a), embora a amostra a ser classificada esteja mais préxima de um
elemento da classe bola, a mesma é classificada como sendo da classe quadrado, ilustrado
na Figura [3.7(b). Essa caracteristica demonstra que o classificador OPF utilizam a forga

de conexidade entre as amostras para a classificagdo dos dados [86]] [87].

3.4 Treinamento e Classificacao por Regiao de Pixels-
Vetores (TCRPYV)

Os procedimentos apresentados nas Segoes [3.2] e [3.3]utilizam como fonte de pa-
drdes dos diferentes tipos de tecido epitelial o pixel-vetor individualmente, isto €, utiliza-
se somente a dimensdo espectral da HSI para distinguir os diferentes tipos de tecido. En-
tretanto, pode haver algum padrao relevante na disposicao espacial dos pixels-vetores que
contribua para distinguir os diferentes tipos de tecido. Essa hipdtese merece atencdo visto
que as amostras sdo compostas por pixels-vetores heterogéneos. Portanto, com o propo-
sito de investigar tanto os padrdes espectrais dos pixels-vetores como a possivel correcao
espectral entre eles, foi definido o procedimento denominado Treinamento e Classifica-
¢do por regido pixels-vetores. Esse procedimento € composto por 4 (quatro) etapas: A)
Digitalizacdo de amostra, ja descrito na Secdo B) Anotacdo, C) Treinamento e D)
Detecgdo. Siao ilustradas na Figura[3.8] as atividades dos procedimentos Anotagdo, Trei-
namento e Deteccdo representadas por retangulos enumerados na cor cinza e o fluxo de

execucdo das atividades com suas respectivas entradas e saidas por setas na cor preta.
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Digitalizacio > Anotagio 3 Treinamento N Deteccio

Amostras

3 - Reduzir dimensao
dos Dados e obter
coeficientes

5 - Reduzir dimensao HSI Teste
dos Dados

sreee 1- Gerar
representagio visual

HsI !
/" Treinamento |
: I

Digitalizacao de
Amostras

ﬁ

Y v

2 - Anotar regides e
definir rétulos

4 - Treinar
classificador

6- Detectar lesio de |
pele

Classificador

HSI Teste

Figura 3.8: Atividades do procedimento metodologico RetinaNet
for HSI com fluxo de execucdo e respectivas entradas
e saidas.

3.4.1 Anotacao

A anotacdo de imagens hiperespectrais € dividida em duas atividades. A primeira
atividade, 1. Gerar representacdo visual, consiste em transformar uma das camadas
da HSI em uma imagem visivel bidimensional. Esta representacdo visual permite ao
analista visualizar o resultado da aquisicdo da HSI e identificar a posi¢do da amostra
dentro da imagem. A atividade seguinte, 2. Anotar regioes e rotulos, corresponde a
definicao de quais as regides de interesse e seu respectivo rétulo a partir da representacio
visual da HSI. A definicdo de uma regido se d4 por meio da selecdo de dois pixels na
imagem bidimensional de modo a permitir a constru¢cdo de um retangulo. Esse retangulo
¢ propriamente a regido de interesse, isto é, o conjunto de pixels-vetores referente a um
tipo de amostra de tecido epitelial. Portanto, esse conjunto de pixels-vetores definido na
atividade 2. Anotar regioes e rotulos sera a referéncia para o treinamento do classificador

na etapa de Treinamento.

3.4.2 Treinamento

A construcao do classificador comeca com a redu¢do da dimensdo espectral de
cada HSI, realizada na atividade 3. Reduzir dimensdo dos dados e obter coeficientes. Essa
atividade minimiza as sobreposi¢des de informagdes que por ventura existam nos dife-
rentes comprimentos de onda e simplifica o0 modelo matemético por meio da reducdo de
dados. Para esse objetivo foi utilizada a PCA, descrita na Se¢ao[3.2] Na atividade 4. Trei-
nar rede neural, as HSI com dimensao espectral reduzida sdo utilizadas no treinamento

de uma rede neural construida a partir de uma implementacdo da RetinaNet utilizando
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os frameworks TensorFlow e Keras [39]. Uma pequena adaptacao foi realizada na imple-
mentacio original para permitir o treinamento a partir de imagens com n camadas.

A RetinaNet € uma rede tnica e unificada composta de uma rede de backbone
e duas sub-redes de tarefas especificas [72]. O backbone € responsdvel por calcular
um mapa de recurso convolucional sobre uma imagem de entrada inteira e € uma rede
convolucional auténoma. A primeira sub-rede realiza a classificagdo convolucional do
objeto na saida do backbone enquanto a segunda sub-rede realiza a regressao da regido
delimitadora convolucional, denotado caixa de ancora (Anchor Boxes, AB) [[72]. A Figura

[3.9]ilustra cada componente da arquitetura da RetinaNet.
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Figura 3.9: A arquitetura de rede RetinaNet. Adaptado de [72]].

O primeiro elemento da RetinaNet corresponde a um estdgio que usa um back-
bone de rede piramidal de caracteristicas (Feature Pyramid Network, FPN). A FPN au-
menta uma rede convolucional padrdo com um caminho de cima para baixo e conexdes
laterais para que a rede construa de forma eficiente uma piramide de caracteristicas rica
em vdrias escalas a partir de uma imagem de entrada de resolucdo tnica [72], identificado
na Figura [3.9] a). Na Figura [3.9b) tem-se a FPN onde cada nivel da pirdmide pode ser
usado para detectar objetos em uma escala diferente, assim, a FPN melhora as previsdes
multi-escala de redes totalmente convolucionais (Fully Convolutional Networks, FCN)
[74, [72]. Cada nivel da FPN anexa-se duas sub-redes, sendo uma para classificar as re-
gides de referéncia, Figura[3.9)c) e uma para regressar de regides de referéncia a regides
de objetos reais Figura[3.9d) [72].

A sub-rede de classificagdo prevé a probabilidade de presenca de objeto em
cada posicdo espacial para cada uma das AB e classes de objetos K. Esta sub-rede é
um pequeno FCN conectado a cada nivel da FPN onde os pardmetros desta sub-rede sdo
compartilhados em todos os niveis da piramide. A partir de um mapa de caracteristicas de
entrada com canais de um determinado nivel de pirdmide, a sub-rede aplica uma sequencia
composta por quatro camadas conv 3x3 com filtros, seguida por ativacdes ReLU, seguidas
por uma camada conv 3x3 com filtros compostos por classe do objeto (K) e Ancoras (A),
denotado filtros KA. Finalmente, as ativacdes sigméides sdo anexadas para produzir as

previsdes bindrias KA por localizagdo espacial [72].
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Em paralelo com a sub-rede de classificacdo de objeto, outra sub-rede FCN ¢é
anexada a cada nivel da piramide com o propésito de regredir o deslocamento de cada
ancora para um objeto real proximo, se houver. O modelo da sub-rede de regressdao de
regido € idéntico ao da sub-rede de classificacdo, exceto que termina em saidas lineares 4
A, onde cada saida corresponde a uma coordenada da localizacao espacial do objeto [[72].
Para cada uma das ancoras por localizagdo espacial, 4 saidas prevéem o deslocamento
relativo entre a referéncia e a regido real. Embora as sub-redes de classificacao de objetos
e regressao de regido compartilhem uma estrutura comum, usam parametros separados
[72].

Um componente importante em uma rede neural € a escolha do otimizador que
ajudard a minimizar a funcdo de perda. A funcdo de perda € uma funcdo matemadtica
dependente dos parametros aprendiveis internos da rede neural. Para essa tarefa, foi
utilizado o otimizador Adaptive Moment Estimation (ADAM). O ADAM é um método
para otimizacdo estocdstica eficiente que requer apenas gradientes de primeira ordem
com pouco requisito de memoria. O método calcula as taxas de aprendizagem adaptativa
individual para diferentes parametros de estimativas dos gradientes de primeiro e segundo
momentos [61]].

A justificativa para escolha dessa abordagem estd na heterogeneidade dos pixels-
vetores presente em uma unica HSI e na diferenca de tamanho das regides de interesse
na HSI que possuem os pixels-vetores de interesse. Como a principal referéncia para
identificar previamente o tipo de amostra € a inspe¢do visual por microscopio, a tarefa
de rotular os pixels-vetores da HSI torna-se dificil em virtude da diferenca na precisdo e
escala das imagens. Assim, rotular a imagem inteira ou uma regiao da imagem que agrupa

foi a maneira adotada neste procedimento.

3.4.3 Deteccao

A Detecgdo € o procedimento final da metodologia com o propdsito de avaliar a
rede treinada por meio da detec¢do de objetos e respectiva classificacdo sob novas HSI.
A primeira atividade, 5. Reduzir dimensdo de dados, consistem em colocar cada nova
HSI no mesmo espaco dimensional das amostras utilizadas no treinamento, utilizando
para tal, os coeficientes obtidos na atividade 3. Reduzir dimensdo dos dados e obter
coeficientes do fase Treinamento Segdo (3.4.2). Por fim, cada imagem ¢ submetida ao
classificador treinado que fard a deteccdo das lesdes de pele e produzird uma representacao
visual bidimensional da HSI, equivalente a atividade I. Gerar representagdo visual
do procedimento Anotacdo, porém, com a respectiva demarcacao da regido onde estd

presente a lesdo e seu respectivo rétulo.



CAPiTULO 4

Resultados

Neste Capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados da execucdo dos
procedimentos metodoldgicos para definidos no Capitulo [3] empregando a solugéo pro-

posta definida na Se¢do [2.2] para a validagdo das Hipéteses 1 e 2 elencadas na Segdo[2.4]

4.1 Resultados da Digitalizacao das amostras

Nesta Secdo sdo apresentados os resultados da execugdo do procedimento Digi-
talizagdo das amostras descrito na Secao[3.1] utilizando as amostras dos conjuntos C1, C2
e C3 definidos na Se¢ao[2.3] Para todas as amostras digitalizadas foi gerada uma represen-
tacdo visual bidimensional da respectiva HSI, construida a partir conversdo das medidas
de intensidades da pseudo-absorbancia no comprimento de onda A 1320nm em valores
inteiros da escala de cinza dentro da faixa 0-255. E mostrado na Figura as represen-
tacdes visuais das amostras do conjunto C1, onde cada amostra € identificada pelas siglas
ML-01, ML-02, ... , ML-12.

ML-01 __ML-02 ML-04 ML-05

ML-08 ML-09 ©ML-10 ML-11

Figura 4.1: Representacdo bidimensional das HSI do conjunto de
amostras Cl (Melanoma) disposta em ldmina.

As amostras de Nevos Displésicos (C2) e Pele Sauddvel (C3) também foram

submetidos ao mesmo procedimento de digitalizagao e produziram resultados semelhan-
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tes conforme mostrado respectivamente nas Figuras 4.2 e [4.3]

ND-01 ND-02 ND-03 ND-04 ND-05 ND-06 ND-07 ND-08 ND-09 ND-10 ND-11 ND-12 ND-13 ND-14 ND-15 ND-16 ND-17 ND-18
= - - . ‘ .

’ ‘V) I :
* I II

-
Figura 4.2: Representagdo bidimensional das HSI do conjunto de

amostras C2 (Nevo displdsico) disposta em ldmina.

A Figura[.2] exibe as 18 (dezoito) amostras de nevo displdsico do conjunto C2
onde cada lamina ¢ identificada pelas siglas ND-01, ND-02, ... , ND-18. Na Figura 4.3|
sa0 mostradas as 5 (cinco) amostras de pele sauddvel do conjunto C3 onde cada lamina é
identificada pelas siglas PS-01, PS-02, ... , PS-18.

PS-01 PS-04 PS-05

Figura 4.3: Representacdo bidimensional das HSI do conjunto de
amostras C3 (Pele Sauddvel) disposta em ldmina.
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4.2 Validacio da Hipotese 1 - Sensibilidade do Tecido
Epitelial ao SWIR

A Hipétese 1, definida na Segdo[2.4]e refere-se a sensibilidade do tecido epitelial
humano sob radiagao SWIR. Conforme citado e discutido na Sec¢ao|2.4} essa sensibilidade
ja foi mostrada por Wilson et al. [105][106] e Steiner et al. [102], porém em contexto,
regides do SWIR e precisdes diferentes do apresentado nesta tese. Assim, essa Secao
tem o propdsito de apresentar resultados que avancam ao apresentado por Wilson et al.
e Steiner et al.. Em especial, mostra-se: a) os avangos na precisao do dado adquirido a
partir do uso HSI como estrutura de dados e b) a ampliagcdo dos tipos de tecidos epiteliais
analisados, incluindo tecidos epiteliais tumorais.

Para a investigacao da Hipétese 1, foram realizados experimentos empregando
o procedimento DAPYV, definido na Secdo [3.2] O propdsito dos experimentos ¢ detectar
amostra de tecido epitelial presente na HSI e segmentar seus respectivos pixels-vetores
por meio de agrupamento por similaridade, removendo assim, dados sem informacao
relevante. Foram usadas amostras dos conjuntos de amostras C1, C2 e C3 separados em
amostras de treinamento e teste. A Tabela[d.T|exibe a defini¢do dos dados de treinamento
(DTR) com a selec@o das amostras e o respectivo quantitativo de pixels-vetores presentes

nas HSI conforme o tipo da amostra.

Tabela 4.1: Dados de Treinamento para Validagdo da Hipotese 1.

Pixels-Vetores
ML ND PS Total
DTR-1 | MLO1, NDO1 e PSO1 134.400 118.400 | 230.400 | 483.200
MLO1, ML02, MLO03, ML04,
MLOS5, ML0O6, NDO1, NDOQ2,
NDO03, ND04, NDO5, PS01,
PS02, PS03

DTR Amostras

DTR-2 1.275.520 | 480.000 | 516.800 | 2.272.320

Cada linha da Tabela corresponde a uma configuracdo dos dados de treina-
mento. A coluna DTR identifica o conjunto, a coluna Amostras relaciona as HSIs que
compdem o DTR, as colunas ML, ND e PS correspondem ao somatérios de todos os
pixels-vetores presentes nas respectivas HSIs conforme o tipo da amostra e a coluna total
informa o quantitativo total de pixels vetores presente no DTR.

Foram realizados 8 experimentos alternando os DTR, niimeros de PCs e execu-
tando ou ndo o célculo de centrar os dados na média. A Tabela exibe a configuragdo
de cada um dos experimentos onde a primeira coluna identifica o experimento realizado,
a segunda coluna apresenta a relacdo de amostras utilizadas em cada experimento para
geracdo dos agrupamentos, a terceira define a quantidade de PCs utilizados na geracdo

dos agrupamentos e a ultima coluna mostra se a atividade 2. Centrar os dados na média
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foi executada. O ndmero de agrupamentos solicitados, n = 2, foi o tGnico valor fixo em

todos os experimentos.

Tabela 4.2: Configuracdo dos experimentos para validagdo Sensi-

bilidade do Tecido Epitelial ao SWIR.

Experimento | Dados de Treinamento | N° de PCs | Centrado na Média
EO1 DTR-1 1 Sim
E02 DTR-2 1 Sim
E03 DTR-1 1 Nio
E04 DTR-2 1 Nio
EO05 DTR-1 2 Sim
E06 DTR-2 2 Sim
E07 DTR-1 2 Nio
EO8 DTR-2 2 Nio

Em todas as HSI analisadas, os agrupamentos referentes aos dados da amostra

possuem um ndmero muito menor de pixels-vetores quando comparado com os agrupa-

mentos dos dados de fundo da HSC revestida de borracha. Essa diferenca pode ser obser-

vada na Tabela[4.3|que exibe para cada experimento realizado, os valores quantitativos de

pixels-vetores por cada agrupamento.

Tabela 4.3: Quantidade de pixels-vetores por agrupamento em

cada experimento.

Experimento | DTR | PV Fundo da HSC | PV Tecido Epitelial
EO1 DRT-1 335558 147642
E02 DRT-2 1611877 660443
EO3 DRT-1 335565 147635
E04 DRT-2 1612214 660106
EO5 DRT-1 335577 147623
E06 DRT-2 1611305 661015
EO7 DRT-1 335577 147623
EO8 DRT-2 1611327 660993

Outro dado relevante € o percentual da variancia explicada pelos PCs em cada

experimento, sendo 98% para o conjunto de dados de treinamento DTR-1 e 97% para o

conjunto de dados de treinamento DTR-2.

Por ndo haver até este momento da pesquisa, qualquer rétulo que identifique de

forma isolada cada um dos pixels-vetores e permita uma avaliacdo dos agrupamentos de

forma automatizada, a primeira avaliagao dos resultados de cada experimento ocorreu de

maneira visual. Assim, para cada experimento, foi gerada um representacdo visual bidi-

mensional dos agrupamentos resultantes nas mesmas dimensoes das HSIs de treinamento
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e, posteriormente, observado se houve uma separacdo da amostra de pele com o fundo
da bandeja. A Figura [4.4] exibe os agrupamentos gerados pela atividade 4. Gerar agru-
pamentos no experimento EO3. Em escala de cinza estio os pixels correspondente a cada
agrupamento. A Figura 4.4] a) exibe a representagdo visual dos pixels-vetores predomi-
nantemente referente aos tecidos epiteliais das amostras de treinamento e a Figura[4.4]b)
correspondente a representacdo visual dos pixels-vetores predominantemente referente ao
fundo da bandeja da HSC.

Figura 4.4: Agrupamentos gerados pela atividade 4. Gerar agru-
pamentos no experimento E03. a) Agrupamento refe-
rente aos tecidos epiteliais, b) Agrupamento corres-
pondente ao fundo da bandeja da HSC.

Os sinais espectrais dos centroides ilustrado na Figura .5] refere-se aos cen-
tréides dos agrupamentos mostrado na Figura [4.4] O eixo (a) apresenta a intensidade
de quantidade de radiacdo absorvida calculada a partir da reflectancia, denotada pseudo-
absorbancia. O eixo (A) apresenta os comprimentos de onda em nm nos quais foram aferi-
das medicoes. Portanto, cada sinal exibido na imagem ilustra a intensidade de absorbéncia

do respectivo material em cada comprimento de onda medido.

Centroides dos Agrupamentos
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Figura 4.5: Sinais espectrais dos centroides de cada agrupamento
do experimento EO3.
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Considerando toda a faixa espectral analisada, o tecido epitelial possui menor
absorbancia em relacdo a borracha do fundo da bandeja da HSC. Embora os sinais
possuam semelhanca, pode-se observar entre os comprimentos de onda 1004nm até
aproximadamente 1194nm que a absorbancia dos tecidos epiteliais € sutilmente mais
constante em relacdo a borracha. Ha uma variag@o significativa na intensidade a partir do
comprimento de onda 2232nm, em especial no sinal referente ao centroide da borracha.
Possivelmente essa pequena variacao pode ser algum ruido instrumental.

Apoés a avaliagdo dos agrupamentos gerados pelas amostras de treinamento,
DTR-1 e DTR-2, a etapa seguinte foi avaliar o resultado da classificacdo dos pixeis-
vetores de todas as HSIs dos conjuntos C1, C2 e C3 que nao foram utilizadas ndo foram
utilizadas na geracdo dos agrupamentos. Detectar e isolar os dados da amostra na HSI
pode ser interpretado como um pré-processamento € tem como propdsito eliminar os
dados que ndo possuem nenhuma informagao relevante para o problema central desta
tese, a classificagdo dos diferentes tecidos epiteliais. A Figura 4.6 exibe o resultado da

classificacdo dos pixels-vetores por meio dos agrupamentos gerados no experimento E03.

HSI Fundo da HSC Tecido Epitelial

a) Pele Saudavel

¢) Melanoma

Figura 4.6: Dissimilaridade entre o tecido epitelial e fundo da
bandeja da HSC revestida de borracha. a) Amostra de
pele sauddvel (PS-04), b) Amostra de Nevo displdsico
(ND-13) e c) Amostra de Melanoma (ML-10).

Nas HSIs apresentadas na Figura [4.6] estdo presentes em cada HSI os pixels-
vetores correspondente a amostra de tecido epitelial e os pixels-vetores referente a
borracha que reveste o fundo da bandeja da HSC utilizada na aquisi¢cdo das imagens.
A Figuraff.6|a) exibe a representacdo visual da HSI PS-04 original em escala de cinza, os
pixels-vetores do fundo da HSC na cor ciano e cor verde, os pixels vetores correspondente
a amostra de pele sauddvel. De maneira similar, as Figuras {.6] b) e 4.6 ¢) ilustram

respectivamente, em escala de cinza as HSIs ML-10 e ND-13, em azul os pixels-vetores
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da amostra de nevo displasico e em vermelho os pixels-vetores da amostra de melanoma.
Essas HSIs foram apresentadas na Secao @.]

Os resultados de separacao dos pixels-vetores do fundo da HSC e da amostra
foram satisfatdrios tanto nas HSIs de treinamento como nas HSIs de testes. Os resultados
visuais € numéricos para os experimentos EO4, EO7 e EO8 foram semelhantes ao apre-
sentado do experimento EO03. Para as HSIs analisadas, a adi¢gdo do PC2 com variancia
explicada de 0,003% e a inclusdo de um nimero maior de amostras ndo interferiu sig-
nificativamente no resultado final. Porém, para os experimentos EO1, E02, EO5 e E06, a
execugdo da atividade 2. Centrar os dados na média implicou em uma piora na separa-
cao dos pixels-vetores em algumas HSI. A Figura4.7|ilustra a diferenca na separacao de
pixels-vetores sob a HSI ND-10 pelos experimentos EO1 e E03.

HSI Fundo da HSC Tecido Epitelial

a) Experimento E01 ‘ ‘ _’
)

b) Experimento E03 ‘ ‘ _>
f

Figura 4.7: Interferéncia da atividade 2. Centrar os dados na mé-
dia na separagdo de pixels-vetores de borracha e te-
cido epitelial na HSI ND-10.

Considerando que os resultados visuais semelhantes produzidos entre os experi-
mentos E03, E04, EO7 e observando os valores mostrados na Tabela@, conclui-se que o
experimento EO3 € o mais indicado para o propdsito enunciado. Essa indicacao € definida
porque o experimento EO3 utiliza uma quantidade menor de pixels-vetores e ndo realiza
o célculo de centrar os dados na média.

Os resultados apresentados, mostraram que todas as amostras analisadas sao
sensiveis ao SWIR, corroborando com trabalhos correlatos. Apesar da translucidez das
amostras, 0 método de discriminacdo empregado mostrou-se eficaz em isolar os pixels-
vetores correspondentes as amostras de tecido epitelial presentes na HSI, mantendo

somente os dados de interesse para as futuras analises.
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4.3 Validacio da Hipodteses 2 - Dissimilaridade entre
amostras de ML, ND e PS empregando DAPV e
TCPV

Para a validacdo da Hipdtese 2 que consistem em classificar os tecidos epiteliais
em sauddvel, tumoral benigno e tumoral maligno por meio da dissimilaridade de seus
respectivos sinais espectrais, definida na Secao os dados de treinamento foram

organizados conforme mostrado na Tabela§.4]

Tabela 4.4: Dados de Treinamento para Validacdo da Hipotese 2
por DAPV e TCPV.

~ Pixels-Vetores
DTR Amostras Selecdo (PV) ML ND PS Total
DTR-3 | ML-09, ND-01 e PS-01 Todos 2432K | 118,4K | 230,4K | 592K
DTR-4 | ML-09, ND-01 e PS-01 KS 500 500 500 1500
ML-01, ML-02, ML-03,
ML-04, ML-05, ML-06,
DTR-5 | ND-01, ND-02, ND-03, KS 500 500 500 1500
ND-04, ND-05, PS-01,
PS-02, PS-03

Cada linha da Tabela [4.4] corresponde a uma configuragio dos dados de treina-
mento utilizados na investigacao da Hipétese 2. A coluna DTR identifica o conjunto, a
coluna Amostras relaciona as HSIs que compdem o DTR, a coluna Sele¢ao de PV indica
o método utilizado na atividade /. Selecionar espectros para treinamento, as colunas ML,
ND e PS correspondem ao somatorios de todos os pixels-vetores presentes nas respectivas
HSIs conforme o tipo da amostra e a coluna total informa o quantitativo total de pixels
vetores presente no DTR.

O conjunto DTR-3 utilizou todos os pixel vetores classificados como tecido epi-
telial a partir do modelo de agrupamento gerado pelo experimento E03. A substitui¢do da
amostra ML-01 pela amostra ML-09 na etapa de treinamento para avaliacao da Hipétese 2
foi determinada pela maior homogeneidade da amostra ML-09 e proporcionalmente pela

maior drea com predominancia das células tumorais. Essa diferenca € mostrada na Figura

4.8
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Referéncia ML-01 Referéncia ML-09

Figura 4.8: Laminas preparadas para microscopio com a referén-
cias da localizacdo das regides predominadas por Me-
lanoma

Na referéncia ML-01, as células tumorais de Melanoma estao localizadas nas
pequenas dreas indicadas pelas setas e contornadas por caneta. Ja a referéncia ML-09
indica que as células tumorais de melanoma estdo presente em quase a totalidade da
amostra. Logo, a amostra ML-09 € mais indicada como referéncia para o Melanoma se
comparada as demais amostras.

Os experimentos propostos para avaliar a Hip6tese 2 sdo apresentados na Tabela
4.5l

Tabela 4.5: Configuracdo dos experimentos para validacdo dissi-
milaridade entre amostras de ML, ND e PS

Experimento | Dados de Treinamento | Procedimento
E09 DTR-3 DAPV
E10 DTR-4 TCPV
Ell DTR-5 TCPV

O experimento E09 tem o objetivo de verificar se novos agrupamentos gerados
utilizando somente os pixels-vetores correspondente ao agrupamento de tecido epitelial,
apresentado na Segdo [4.2] terd uma distribui¢do compativel com o tipo da amostra. A

Figura[d.9| mostra o resultado dos agrupamentos gerados pelo experimento E09.
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Figura 4.9: Agrupamentos gerados a partir dos pixels-vetores de
ML, ND e PS do conjunto DTR-3 por meio do proce-
dimento DAPV.

O agrupamento denotado grupo 1, mostrado na Figura [4.9) a) apresentou a
maior dispersdo de pixels-vetores entre os diferentes tipos de amostra com uma ligeira
concentracao nas regides externas da amostra ML-09. O agrupamento denotado grupo 2,
mostrado na Figura[4.9|b), apresenta uma maior concentragio de pixels-vetores sobre as
amostras ML-09 e ND-01 em toda sua extensdo e nas regides externas da amostra PS-01.
Ja o grupo 3, mostrado na Figura 4.9 ¢), concentrou-se principalmente sobre a amostra
PS-01 e em em pequenas extremidades das amostras ML-09 e ND-01. Esse resultado ndo
permite inferir sobre qual agrupamento corresponde a cada tipo de amostra.

A Figura [{.10] ilustra os sinais dos centréides dos agrupamentos gerados pelo
experimento E09. Os sinais espectrais dos centrdides apresentam perfil semelhante em

toda sua extensao mas diferenca de intensidade da absorbéncia.
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Figura 4.10: Sinais espectrais dos centroides de cada agrupa-
mento do experimento E09.
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Para os experimentos E10 e E11 foram atribuidos rétulos aos pixels-vetores
de cada HSI dos conjuntos DTR-4 ¢ DTR-5 conforme o resultado do agrupamento
correspondente a tecidos epiteliais fornecidos pelo experimento EO3 e seu respectivo
tipo de amostra. Em ambos os experimentos, empregou-se o procedimento TCPV. Na
atividade 2. Treinar classificador foram fornecidos como dados de entrada 500 pixels-
vetores de cada tipo de tecido epitelial, selecionados pelo algoritmo KS na atividade 1.
Selecionar espectros para treinamento. A Figura [.11] apresenta os vetores médios de

cada tipo de amostra do conjunto DTR-4.
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1.104 —— Melanoma
—— Nevo Displasico
—— Pele Saudével

o o g
© =] =)
« <) 5

Pseudo-Abserbéncia (a)

o
©
=)

0.85

A =g o ] B
'3 & < 5 o
S A

5 ) o
% v "3
K 5 &

) > > > ©
G-3 o 9 A %)
e < £ -+ » i i »

Comprimento de Onda (1) em nm

Figura 4.11: Sinais espectrais dos centroides de cada tipo de
amostra do conjunto DTR-4.

O sinal espectral médio referente ao Melanoma calculado a partir dos pixels-
vetores selecionados pelo algoritmo KS, possui maior absorbincia se comparado aos
sinais espectrais médio do Nevo Displasico e Pele Saudavel. O sinal espectral da Pele
Sauddvel permaneceu quase constante, dentro dos limites de 0.90a e 0.95a. A maior
oscilagdo no sinal espectral corresponde ao vetor médio dos pixels-vetores de Nevo
Displasico.

Ap6s a selecao dos pixels-vetores para os experimentos E10 e E11, foram reali-
zados treinamentos do classificador OPF. A Figurald.12)ilustra o resultado do experimento
E10. A Figura[d.12]a) mostra a avaliagdo do classificador sob as amostras de treinamento.
A Figura[d.12]b) apresenta o resultado da atividade 3. Classificar novas amostras do pro-
cedimento TCPV.
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a) Amostras de Treinamento b) Amostras de Teste

ML-09 ND-01  PS-01 ML-05 ML-06 ML-10 ND-10-p1  ND-10-p2 ND-07-p1 ~ ND-07-p2 PS-04 PS-05
¢ R
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Figura 4.12: Resultado da classificacdo do experimento EIO.
Classificador OPF treinado com o conjunto DTR-4.

Tanto com as amostras de treinamento como também, com as amostras de
teste, os resultado do experimento E10 foi insatisfatorio. Os rétulos atribuidos aos
pixels-vetores pelo classificador, em sua maioria, ndo coincidem com o tipo de amostra.
Todas as amostras de Melanoma, tiveram seus pixels-vetores classificados como Nevo
Displasico. As amostras ML-05, ML-06 e ML-10 sdo as amostras cuja a referéncia possui
a maior drea da amostra comprometida por células tumorais. Em alguns casos, como
nas amostras ND-10 e ND-07, partes distintas da mesma amostra e presentes na mesma
HSI forneceram resultados distintos. Em ND-10-p1 a predominancia dos pixels-vetores
recebeu classificacdo como Pele Saudavel, ja em ND-10-p2, a predominancia dos pixels-
vetores recebeu a classificacdo correta. Em ND-07-pl, o classificador errou atribuindo
principalmente rétulos de Melanoma e Pele Saudédvel a amostra de Nevo Displdsico. Na
sequéncia, ND-07-p2 a classificagdo predominando estd correta.

Em todos os experimentos desta Secao, foram utilizados 2 (dois) PCs com va-
ridncia explicada aproximadamente 97%. Com algumas variacdes, o experimento E11
produziu resultados semelhantes ao experimento E10. Portanto, Os resultados para a clas-
sificacdo de tecidos epiteliais tumorais empregando os procedimentos DAPV ¢ TCVP
para amostras com as caracteristicas apresentadas na Secdo [2.3] ndo produziram resul-
tados satisfatorios. A suspeita € que, por serem muito finas, a espessura das amostras
permitiu a transmitincia da luz e a reflectincia medida possuia também, a reflectincia
do fundo da bandeja onde as amostras foram dispostas. Foram implementadas algumas
adaptacgdes para digitalizar amostras de pele dispostas em laminas com cortes finos. Um
suporte para a lamina com cerca de 1cm de altura foi impresso em impressora 3D e utili-
zado na digitaliza¢do. Embora esse dispositivo tenha contribuido para reduzir o efeito do
ruido inserido pelo fundo da bandeja por meio do desfoque, ndo foi suficiente para cali-
brar a precisdo necessdria para coletar os sinais com maior intensidade das amostras de

pele. Logo, outras adaptacdes sdo necessdrias para digitalizar amostras de pele dispostas
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em laminas com cortes finos.

4.4 Validacao da Hipoteses 2 - Dissimilaridade entre os
amostras de ML, ND e PS empregando TCRPV

Embora os resultados empregando os procedimentos DAPV e TCPR néo pro-
duziram resultados satisfatérios para validar a Hipdtese 2, uma nova tentativa foi expe-
rimentada empregando o conceito de aprendizagem profunda por meio do procedimento
TCRPV definido na secao A defini¢do dos conjuntos de treinamento e teste sofre-
ram uma pequena alteracdo de organizagcdo. Nos experimentos apresentados até aqui, a
organizacao dos dados foram realizadas considerando o tipo da amostra e a quantidade de
pixels-vetores presente em cada HSI. Para o procedimento TCRPYV, para cada HSI agora
€ considerada a quantidade de segmentos da amostra presente na lamina digitalizada. Por-
tanto, os conjuntos de amostras C1, C2 e C3 foram separados em amostras de treinamento

e teste conforme a configuracao apresentada na Tabela

Tabela 4.6: Dados de treinamento para validacdo da Hipotese 2

por TCRPV.
Conjunto de Amostras | Amostras Partes
Cl1 ML-01, ..., ML-06 (6 amostras) | 17 partes
C2 ND-01, ..., ND-08 (8 amostras) | 32 partes
C3 PS-01, ..., PS-03 (3 amostras) 9 partes

As HSI e suas respectivas representacdes visuais utilizadas nas etapas Anotacdo,
Treinamento e Detecgdo sdo exatamente os mesmas apresentados na Se¢ao portanto,
tanto a etapa Digitalizacdo como a atividade I - Gerar representacdo visual da etapa

Anotacgdo ja foi apresentada nas Sec¢des anteriores deste Capitulo.

4.4.1 Anotacao

A atividade 2 - Anotar regioes e definir rotulos foi executada na ferramenta VGG
Image Annotator (VIA), versdo 2.0.5 [33]]. A Figura@.13|mostra a interface de usuério do
software VIA com uma amostra de Melanoma com 3 (trés) regides anotadas. Em escala
de cinza, ao centro da Figura .13 hd uma representagdo visual de uma HSI referente
a uma amostra de Melanoma. Cada retangulo na cor amarela, corresponde a uma regido
anotada, delimitando o objeto de interesse, no caso, uma amostra de melanoma. No topo
de cada retangulo amarelo € apresentado o rétulo da regido, isto €, a anota¢do que define
o objeto presente dentro do retangulo e servird de referéncia para o classificador na etapa

de treinamento.
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Figura 4.13: Interface para anotacdo de regidoes em imagens do
software VIA.

O resultado da atividade 2 - Anotar regides e definir rétulos é um arquivo texto
contendo o nome de cada HSI, as respectivas regides anotadas com o tipo de tecido
epitelial (rétulo) e as coordenadas (x1, y1) € (X2, y2) referentes respectivamente ao inicio e
término de cada regido. A Figura[d.14]ilustra o contetido de um arquivo texto de anotag@o.
Destacado na cor vermelha tem-se a identificagao da HSI, em destaque na cor azul tem-se
as coordenadas iniciais e finais de cada regido seguido do respectivo rétulo, destacado na

cor verde.

3 B11 571 2 190523-103247.mat,fo7/,59,192,259,jhevo_displasico
3 B11 572 2 190523-110603.mat,fl14,54,292, 368}, nevo _displasico
3 B11 1146 2 190523-105410.mat}, 32,55,229,222}, nevo displasico
3 _B11l 1377 2 190523-103627.mat} 60,59,241, 215, nevo_displasico
3-B02-8163.matlf3,28,582,399% melanoma
2-B06-5565.matlj60,36,463,213\melanoma
2-B06-5565.matlJ13, 355,276,529 melanoma
2-B06-5565.matf280,322,516,50A melanom

Figura 4.14: Arquivo com as coordenadas e rétulos de cada ima-
gem para inicio da etapa de treinamento.

4.4.2 Treinamento

Conforme definido na Subsecdo [3.4.2] a etapa de treinamento do classificador
utiliza o conjunto de HSI de treinamento e o arquivo de anotacdo gerado pela atividade 2
- Anotar regioes e definir rotulos. A primeira atividade dessa etapa, 3. Reduzir dimensdo
dos dados e obter coeficientes emprega o método PCA para reducio da dimensao espectral
de cada HSI. No contexto desta tese, cada HSI em sua estrutura original, com todas
as dimensdes espectrais e todos os pixels-vetores, pode chegar a aproximadamente 1,2

Gigabytes de tamanho. Logo, reduzir o tamanho do arquivo minimizando a perda de
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informacdo, permite configurar um nimero maior de exemplos de treinamento usados
por iteragdo.

A configuracdo utilizada para a RetinaNet consiste no modelo ResNet50 no
backbone, 250 (duzentas e cinquenta) épocas com 1000 (mil) passos cada, 4 (quatro)
HSI de exemplos por iteracdo e taxa de aprendizagem do otimizador ADAM definida em
0,0001.

A Figura [4.T5] exibe as curvas de aprendizado para o classificador. O eixo (y)
corresponde a taxa de perda do otimizador ADAM. Essa taxa corresponde a soma dos
erros cometidos para cada exemplo do conjunto de treinamento. Exceto em caso de
super ajustamento ao conjunto de treinamento, quando menor o valor da perda, melhor
o classificador. O eixo (x) corresponde a época do treinamento. A linha na cor vermelha
corresponda e perda geral do classificador, a linha na cor verde corresponde a perda da
sub-rede de regressao que define a regido onde estd contida a amostra de interesse e a linha
na cor azul expressa a perda da sub-rede de classificacdo de determina qual € a amostra

presente em uma determinada regido.

Curvas de aprendizado da RetinaNet

—— Perda
—— Perda na Regressao
—— Perda na Classificacao

0.95 A
0.90
0.85
0.80
0.75
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0.25
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0.15 A
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Figura 4.15: Treinamento da RetinaNet.

Os valores das perdas até a época 6 (seis) eram muito altos por se tratar das
primeiras iteragdes do classificador. Na primeira época a perda foi aproximadamente 34
(trinta e quatro) e permanecendo acima de 1 (um) até a época 6. Essas épocas iniciais
foram suprimidas da Figura [4.15| por contribuir pouco para o entendimento do processo
de treinamento e alterar a escala da imagem. Logo é mostrado na Figura[d.15]o processo
de aprendizagem do classificador a partir da época 7 (sete) até a época 70 (setenta). O

aprendizado do classificador se estabiliza a partir da época 37 (trinta e sete).
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4.4.3 Deteccao

Ap6s o treinamento do classificador sob os dados de treinamento, foi executado
o etapa Detecgdo utilizando as amostras de teste definidas na Tabela .6] O resultado
referente a classificagdo das amostras de Melanoma ¢ ilustrado na Figura[4.16] Os retan-
gulos na cor laranja correspondem a regidao sugerida pelo classificador como contendo
Melanoma, na cor azul como regido contendo Nevo Displdsico e na cor verde a regido
contendo Pele sauddvel.

ML-07 ML-08 ML-09 ML-10

ML-11 ML-12

Figura 4.16: Classificacdo das amostras de Melanoma [29].

Na HSI ML-07 que possui trés partes da mesma amostra, somente uma parte foi
detectada como melanoma. Em ML-08 foram sugeridos duas regides, porém duas de trés
partes ficaram parcialmente dentro de uma das regides sugeridas. Na lamina ML-09 apesar
de classificar corretamente a amostra, houve uma sobreposi¢do das regides sugeridas,
apresentando trés regides para duas partes de amostras. Na HSI ML-10, que possui trés
partes, duas partes foram detectadas corretamente e uma nao foi classificada. Em ML-11
apenas uma regido foi sugerida e classificada de forma errada como Pele sauddvel. Por
fim em ML-12, trés das quatro partes foram classificadas corretamente e em uma das
partes houve uma dupla classificac@o, onde regides com sobreposi¢ao receberam rétulos
diferentes, um correto e outro errado.

Para determinar a acurécia do classificador, foi considerado acerto as regides
sugeridas e rotuladas corretamente sobre as partes de cada amostras. A nao detec¢io ou
classificacdo com rétulo divergente foi considerado erro. Portanto, em termos numéricos,
os resultados para as amostras de Melanoma correspondem a 11 (onze) acertos, 2 (dois)
erros e 3 (trés) partes ndo classificadas. A acuricia do classificador para as amostras de
Melanoma foi de 68,8% [29].

O mesmo procedimento de detecgdo foi utilizado para as amostras de Nevo

Displésico. A Figura ilustra o resultado do classificador para as dez amostras de
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teste ND—09,ND —10,...,ND — 18. Cada HSI de Nevo Displdsico possui quatro partes
de uma mesma amostra. O resultado da classificacdo € apresentado com a demarcagdo de
um retangulo na cor azul correspondente a sugestdo do classificador para a regido com
presenga de Nevo Displdsico e, do mesmo modo que na Figura[d.16] o retdngulo na cor

verde corresponde a regido classificada como Pele saudavel.

ND-09 ND-10 ND-11 ND-12 ND-13 ND-14 ND-15 ND-16 ND-17 ND-18

IIII ‘; II

Figura 4.17: Classificacdo das amostras de Nevos Displdsicos

129].

Em todas as dez HSI de teste pelo menos uma das partes foi corretamente
classificada como Nevo Displasico. Das 40 (quarenta) partes analisadas 29 (vinte e
nove) foram classificadas corretamente. Nas HSIs ND-09, ND-12 e ND-16 cinco partes
foram classificadas erroneamente como Pele Saudédvel em trés regides sugeridas. J4 nas
laminas ND-11, ND-12, ND-13 e ND-16, seis das dezesseis partes presentes ndo foram
classificadas. Empregando o mesmo cdlculo para determinar a acuricia do classificador
utilizado para as amostras de Melanoma, tem-se para 29 (vinte e nove) acertos, 5
(cinco) erros e 6 (seis) partes ndo classificadas. Logo, a acurdcia para as amostras
de Nevos Displasico foi de 72,5%. E importante destacar que, para as amostras de
Nevos Displasicos, as regides sugeridas pelo classificador foram bem definidas, ndo
apresentando o problema de sobreposi¢do ou cortes em partes das amostras conforme
ocorreu com as amostras de melanoma [29].

Os resultados para as amostras de tecido sauddvel foram inconclusivos em
virtude da quantidade insuficiente de amostras disponiveis tanto na etapa de Treinamento

como na etapa de Deteccao, portanto, ndo foram apresentadas.



CAPITULO 5

Conclusao

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes a partir dos resultados experimen-

tais e sugestoes de trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes Gerais

Foram apresentados trés procedimentos metodoldgicos para a construcao de
classificadores para identificar tecidos epiteliais tumorais empregando HSI obtida por
meio de espectroscopia SWIR. A viabilidade em empregar SWIR corroboraram com
estudos prévios e confirmaram a hipétese da sensibilidade do tecido epitelial humano
ao SWIR. Essa confirmag¢do fica mais evidente quando utiliza-se HSI como estrutura
de dados. Foi mostrado pela constru¢do das representagdes visuais de cada HSI que a
morfologia das imagens coincidem com as formas perceptiveis das amostras dispostas
nas laminas a olho nu.

A execugdo dos procedimentos propostos para distincdo dos tecidos epiteliais
tumorais por meio da andlise de pixel-vetor sem considerar a dimensdo espacial da HSI,
ndo produziram resultados satisfatérios. A suspeita € a translucidez das amostras, visto
que as amostras de Melanoma possuem somente com 3pm de espessura e as amostras de
Nevo Displasico e Pele Saudavel possuem apenas 20ptm de espessura. Logo, os resultados
apresentados nesta tese indicam que a HSC SisuCHEMA, em sua configuracio original,
ndo possui a precisdo necessdria para capturar o comportamento vibracional em uma
amostra translicida. A diferenca de intensidade da absorbéncia entre o sinal espectral
puro da borracha presente no fundo da HSC e o sinal da composi¢cdo da borracha com
das amostras de tecidos epiteliais, permitiu a discriminag@o, entretanto, considerando
somente a dimensdo espectral da HSI, ndo h4 diferenca significativa entre os pixels-
vetores referente das amostras de Melanoma, Nevo Displdsico e Pele Saudavel que
permita a continuidade do estudo na tentativa de promover avangos como segmentar qual
a regido da amostra foi comprometida pelo Melanoma.

Portanto, para continuar os estudos usando essa mesma HSC, no sentido de

verificar com maior efetividade a Hipdteses 2 e permitir a investigacdo da Hipdtese 3,
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serd necessario coletar novas amostras de tecido epitelial com maior depdsito de material,
de modo que a espessura evite a translucidez.

Com a execucdo do procedimento TCRPV que contempla um classificador fun-
damentado em aprendizagem profunda para a classificacdo tecidos epiteliais tumorais, foi
possivel distinguir amostras de Melanoma e Nevos Displdsicos por meio dos sinais espec-
trais e da respectiva disposi¢cdo espacial entre eles presente na estrutura da HSI. Embora
os pixels-vetores dos tecidos epiteliais analisados possuam perfil espectral semelhantes,
existem entre as amostras diferencas de intensidades sutis que permitem diferencié-las.
Embora os problemas relatados na Secdo 4.3| referente a translucidez das amostras per-
maneceram também nessa abordagem, a adicdo da dimensao espacial da HSI forneceu
novas informagdes que permitiram a classificacdo dos tecidos epiteliais com a acuricia
apresentada. Esse resultado € um forte indicio de que HSI e SWIR podem ser usados para
a construcao de novos métodos para a classificacido de tumores epiteliais.

E importante destacar que as amostras nio sio homogéneas, ou seja, nem toda a
extensao da amostra possui a patologia. L.ogo, ndo se pode afirmar que em toda a extensao
da amostra de Melanoma, todos os pixels-vetores possuem a patologia. A localizacdo
precisa das células tumorais € mais facilmente determinada pela utilizagdo do microscépio
e com o devido preparo da lamina. Pela diferenca de precisdo entre o microscopio e o
HSC utilizado no estudo, nao foi determinar na HSI, quais pixels-vetores correspondem
as células tumorais.

As principais dificuldades encontradas estdo relacionadas ao processo de a
aquisicado de amostras de Melanoma devido pouca disponibilidade destas amostras e
enorme dificuldade de acesso a elas. Tentamos algumas parcerias com hospitais e clinicas
porém sem sucesso. As limitagdes da HSC SisuChema também restringiu a possibilidade
de adaptagdes no processo de aquisi¢do das HSIs.

As principais contribui¢es dessa tese foram: a) a defini¢do do arranjo tecnold-
gico incluindo técnica de espectroscopia SWIR e estrutura de armazenamento espectro-
espacial HSI; b) a construcdo de procedimentos metodoldgicos para analise de tecidos
epiteliais, contemplando toda a jornada desde a aquisi¢cdo da HSI até a modelagem dos
classificadores e execugdo da classificacdo das lesdes e c¢) a primeira baseline de classifi-

cacdo de tecidos epiteliais tumorais a partir de HSI e SWIR.

5.2 Sugestao de Trabalhos Futuros

Sugere-se a continuidade dos estudos com os seguintes trabalhos futuros: 1)
obter amostras mais espessas de tecidos tumorais ou adaptar a HSC SisuCHEMA a
evitar o problema de translucidez em amostras finas; 2) ampliar o nimero de amostras e

realizar novos os experimentos para confirmar os indicativos apresentados nos resultados;
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3) incrementar no procedimento Treinamento uma atividade para remover os pixels-
vetores que ndo correspondem a amostra de pele, realizando uma segmentacio semantica
na amostra que antecede o treinamento da rede neural; 4) incorporar a segmentacdo
semantica como atividade final do procedimento Deteccdo e 5) localizar dentro da
amostra os pixels-vetores que melhor correspondem a patologia classificada, 6) aplicar
a solucdo proposta em imagens adquiridas a partir de amostras in vivo. A aquisi¢ao in
vivo nao foi realizada neste estudos por limitagcdes do HSC disponivel.

Ao que corresponde a interpretacdo semantica, que pode ser definida como
a atribuicdo de um significado a uma HSI a partir das diferentes possibilidades de
relacionamento espacial entre duas ou mais classes presentes em uma mesma imagem,
suspeita-se que no contexto do diagndstico de melanoma, a heterogeneidade dos pixels-
vetores em cada amostra pode formar diferentes agrupamentos conforme o respectivo
perfil quimico. Supondo que cada agrupamento de pixels-verotes seja uma classe, a
disposi¢do especial entre as diferentes classes pode fornecer variadas interpretacdes sobre
a amostra analisada. Neste sentido, no contexto do melanoma, o quadro evolutivo da
lesdo pode ser determinando pela relagdo espacial dos melandcitos anormais com os
demais componentes do tecido epitelial. Assim, mesmo que diferentes imagens possuam
as mesmas classes, a disposi¢do espacial delas podem fornecer possuir significados
diferentes. Logo, no sentido da interpretacdo semantica da HSI, as seguintes hipdteses

podem ser investigadas:

1. Possibilidade de estabelecer uma relagdo entre duas ou mais classes por meio da
disposicdo espacial entre elas.

2. A existéncia de uma relacdo interclasses contribui para a definicdo de um padrao
semantico.

3. Em um determinado contexto, podem existir diferentes imagens contendo as mes-
mas classes, porém, com significados diferentes.

4. A presen¢a de uma determinada classe pode implicar na existéncia de outras.
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Esse estudo serd retrospectivo, no qual serdo avaliadas amostras de carcinoma escamoso e
adenocarcinoma de colo de Utero, cancer de mama, pancreas, tiredide, pulmdo e melanoma emblocadas em
parafina e laminas de citologia oncética. O material serd analisado por equipamento capaz de obter
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AD-080GE). Primeiramente, os equipamentos avaliardo as amostras de biépsias (padrdo ouro diagnéstico)
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- Obter assinaturas de imagens hiperespectrais em amostras de tecidos parafinados de

pacientes apresentando carcinoma escamoso e adenocarcinoma de colo de (tero, cancer

de mama, pancreas, tiredide, pulmao e melanoma.

- Obter assinaturas de imagens hiperespectrais em amostras de tecidos considerados

saudaveis.

Padronizar a obtengdo de assinaturas hiperespectrais em amostras de bidpsias e

citologias.

- Correlacionar os resultados obtidos da analise das imagens hiperespectrais aos

resultados obtidos pela citologia oncética e anatomopatologia.

- Otimizar condigdes experimentais, parametros de aquisi¢ao e processamento dos

dados obtidos com a estagao de trabalho SisuCHEMA para a leitura automatizada de

laminas de citologia oncética.
Avaliagao dos Riscos e Beneficios:

Riscos:

O estudo nao oferece risco fisico, pois ndo seréa feito qualquer procedimento invasivo, ja que utilizaremos
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lembranga o momento do diagndstico. No intuito de minimizar qualquer desconforto, a equipe participante do
projeto estara disponivel para atender prontamente a sua solicitagcdo pelo material, evitando demora. Os
patologistas e a pesquisadora principal também estarao disponiveis para oferecer-lhe suporte durante essa
requisicao e a qualquer momento da pesquisa. A sua participagao ird colaborar ndo apenas com a produgéo
de dados cientificos, mas também com o desenvolvimento de uma nova técnica para o diagnéstico do
cancer.

Beneficios:

A utilizagao da andlise por espectroscopia das amostras de citologias e bidpsias oferece grande potencial
para caracterizagdo de assinaturas hiperespectrais o que fornercera, nao apenas informagdes sobre as
diferengas metabdlicas entre células doentes e sadias, mas também ajudara no diagnéstico diferencial,
principalmente, nas condigdes anteriormente discutidas quando ha sobreposigao de grupos celulares e
falhas na identificagdo de atipias possivelmente associadas a malignidade. O método também podera
reduzir os gastos com exames considerados insatisfatorios, pois, ao contrario do esfregaco fino exigido para
uma citologia satisfatéria, o equipamento é capaz de analisar amostra espessa.”
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Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:

O protocolo de pesquisa apresentado mostra uma pesquisa relevante para o diagndstico de cancer, por
meio, da citopatologia. E um estudo que analisar amostras de bidpsia, que ja foram coletadas e que estao
armazenadas no Hospital das Clinicas da Universidade Federal de Goias, de pacientes que foram
diagnosticados com cancer. Estas serdo analisadas por uma outra técnica para a padronizagdo da mesma.

Consideracoes sobre os Termos de apresentagao obrigatoria:
1. Termo de anuéncia da Instituicao coparticipante (PUC).

2. Termo de anuéncia da Institui¢gdo coparticipante (HCUFG).

3. TCLE

4. Folha de rosto devidamente assinada.

5. Termo de compromisso assinado por todos os pesquisadores.
Recomendacgodes:

Sem Recomendacdes.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequacées:
Os pesquisadores protocolaram uma carta com as respostas para cada pendéncia e corrigiram todas elas.
Apresentaram também o TCLE garantindo todos os direitos dos participantes da pesquisa.

No entanto, antes de iniciar a pesquisa, solicitamos que a pesquisadora faca as seguintes alteracdes no
TCLE:

1. Substitua o termo sujeito da pesquisa por participante da pesquisa em: "1.2 Consentimento da
Participagdo da Pessoa como Sujeito da Pesquisa:";

2. Retire o espaco para preenchimento do CPF/RG do participante, pois o TCLE tem a fungao reciproca de
informar e respeitar a autonomia do participante de pesquisa e nao propriamente de se estabelecer vinculo
contratual entre as partes.

Consideracgoes Finais a critério do CEP:

Informamos que o Comité de Etica em Pesquisa/CEP-UEG considera o presente protocolo APROVADO e
que o mesmo foi considerado em acordo com os principios éticos vigentes. Reiteramos a importancia deste
Parecer Consubstanciado e lembramos que o(a) pesquisador(a) responsavel deverd encaminhar os
Relatérios Parciais (semestralmente) e o Relatério Final de

Endereco: BR 153 Quadra Area, Km 99 ;, Bloco Il ; Térreo

Bairro: FAZENDA BARREIRO DO MEIO CEP: 75.132-903
UF: GO Municipio: ANAPOLIS
Telefone: (62)3328-1434 E-mail: cep@ueg.br
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et ™

acordo com o disposto na Resolugdao CNS n. 466/12. Os modelos encontram-se disponiveis na pagina do

CEP-UEG. O prazo para a entrega do Relatério Final é de até 30 dias apds o encerramento da pesquisa,

previsto para janeiro de 2021.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao
Informagdes Basicas| PB_INFORMAGOES_BASICAS_DO_P | 08/08/2018 Aceito
do Projeto ROJETO 1125492.pdf 15:30:04
Outros Prontuarios.pdf 08/08/2018 |Isabela Jubé Aceito
15:28:03 [Wastowski

Outros RESPOSTA.docx 08/08/2018 |lsabela Jubé Aceito
15:18:40 | Wastowski

TCLE / Termos de | TCLE.docx 08/08/2018 |lsabela Jubé Aceito

Assentimento / 15:14:26 |Wastowski

Justificativa de

Auséncia

Folha de Rosto Rosto.pdf 14/05/2018 |lsabela Jubé Aceito
14:35:56 | Wastowski

Outros TermoDeCompromisso.pdf 14/05/2018 |lsabela Jubé Aceito
14:35:43 | Wastowski

Outros anuenciaPUC.pdf 14/05/2018 |lsabela Jubé Aceito
13:57:20 [ Wastowski

Outros AnuenciaUFGHC.pdf 14/05/2018 |lsabela Jubé Aceito
13:54:58 [Wastowski

Projeto Detalhado / | Projetoespectroscopiacanceres.pdf 02/05/2018 |Isabela Jubé Aceito

Brochura 19:38:12 | Wastowski

Investigador

Situacao do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciacao da CONEP:

Néo

Endereco:

UF: GO
Telefone:

ANAPOLIS, 30 de Agosto de 2018

Assinado por:

Luciana de Souza Ondei

(Coordenador)

BR 153 Quadra Area, Km 99 ; Bloco Ill ¢, Térreo
Bairro: FAZENDA BARREIRO DO MEIO

Municipio: ANAPOLIS
(62)3328-1434

CEP: 75.132-903

E-mail:

cep@ueg.br
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