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Abstract. Early diagnosis usually results in a better prognosis in cancer ca-
ses. Currently, histopathological analysis is the gold standard for the diagnosis,
staging and definition of the treatment of breast neoplasms. However, the te-
chnique has some restrictions that hinder the process of investigation by the
pathologist, such as different staining protocols, color variations on the slides,
and tissue overlap. CNNs have been shown to be adequate to deal with this type
of problem. Thus, the computational representation of colors can have a signi-
ficant influence on the behavior of convolutional models. Therefore, this study
proposes a comparative analysis of the influence of four color spaces (RGB,
HSV, YCrCb, and LAB) for the multi-class segmentation of Whole Slide Imaging
(WSI) of breast cancer. The proposed methodology consists of a pre-processing
step for WSI, data augmentation, and multi-segmentation using the U-Net con-
volutional architecture with a pre-trained ResNet-50 as an encoder. The results
obtained demonstrate that the HSV color space presented, in general, better in-
dexes for the segmentation of WSI using the methodology proposed in this study.

Resumo. O diagnóstico em estágios iniciais normalmente resulta em um
prognóstico melhor nos casos de câncer. Atualmente, a análise histopatológica
é o padrão ouro para o diagnóstico, estadiamento e definição do tratamento
de neoplasias de mama. Contudo, a técnica possui algumas restrições que di-
ficultam o processo de análise pelo patologista, como diferentes protocolos de
coloração, variações de coloração nas lâminas, e sobreposição de tecidos. As-
sim, a representação computacional das cores pode exercer uma influência sig-
nificativa no comportamento dos modelos convolucionais. Desta forma, este
estudo propõe uma análise comparativa da influência de quatro espaços de
cores (RGB, HSV, YCrCb e LAB) para a segmentação multi-classe de Whole
Slide Imaging (WSI) do câncer de mama. A metodologia proposta é com-
posta por uma etapa de pré-processamento das WSI, data augmentation e multi-
segmentação utilizando a arquitetura convolucional U-Net com uma ResNet-50
pré-treinada como codificador. Os resultados obtidos demonstram que o espaço



de cores HSV apresentou de maneira geral ı́ndices melhores para a segmentação
das WSI utilizando a metodologia proposta neste estudo.

1. Introdução
Estimativas apontam a neoplasia de mama como o câncer com a maior taxa de morbi-
dade e mortalidade no mundo [World Health Organization 2019a]. As taxas de incidência
e mortalidade para o câncer de mama são ainda mais preocupantes em paı́ses com o
Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) elevado [World Cancer Research Fund 2019].
Embora alguns fatores hereditários estejam relacionados ao desenvolvimento da doença
(cerca de 5% a 10%), os principais fatores de risco são relacionados a: menstruação
(precoce ou menopausa tardia), reprodução (idade avançada), ingestão hormonal (con-
traceptivos ou reposição hormonal), excesso de peso, consumo de bebidas alcoólicas e
tabagismo [Bray et al. 2018, World Cancer Research Fund 2019].

No Brasil, as taxas de incidência do câncer de mama são ainda mais preocu-
pantes se comparadas às médias globais. Para um grupo de 100 mil mulheres, aproxi-
madamente 63 possuem câncer de mama, enquanto a média global é em torno de 46
[World Health Organization 2019a]. As estimativas apontavam para quase 60 mil novos
casos e cerca de 15 mil mortes para o ano de 2018 no Brasil em decorrência do câncer de
mama [INCA 2019].

Métodos não-invasivos como a mamografia, ultrassonografia ou ressonância
magnética são utilizados no Brasil para a detecção do câncer de mama, seguindo uma
orientação da Organização Mundial da Saúde (OMS) [INCA 2019]. Contudo, para
confirmação do diagnóstico é necessária uma análise histopatológica de uma seção da
área suspeita [World Health Organization 2019b].

As seções de tecido coletadas da área suspeita são geralmente coradas com Hema-
toxilina e Eosina (H&E) [Roy et al. 2019]. A hematoxilina é responsável pela coloração
do DNA do núcleo celular, do RNA do citoplasma e da cartilagem, produzindo uma cor
azulada nas estruturas [Roy et al. 2019]. Enquanto a eosina tinge estruturas do citoplasma
e o colágeno de tons rosas [Yan et al. 2019]. O processo de coloração é necessário por
que são a maior parte das células e material extracelular serem incolores [Mescher 2018].

Contudo, algumas caracterı́sticas na análise histológica provocam variações intra
e inter observador no diagnóstico [Mittal and Saraswat 2019]. Estas variações ocorrem
principalmente pelas sutis diferenças entres as células cancerı́genas dos tipos de câncer
de mama. Além disso, as propriedades quı́micas dos reagentes, diferenças nos protocolos
utilizados e as habilidades dos patologistas provocam variações nas análises das lâminas
histopatológicas [Khan et al. 2015].

As cores presentes nas lâminas histopatológicas ou em imagens digitalizadas
de lâminas inteiras (Whole Slide Imaging — WSI) transmitem grande quantidade de
informações e desempenham um papel importante no diagnóstico. Na computação,
as cores são representadas por espaços de cores, que objetivam representar as cores
visı́veis pelo ser humano. Contudo, existem diferenças significativas na quantidade
de cores do espectro eletromagnético visı́vel que cada modelo é capaz de representar
[Gonzalez and Woods 2018].

Portanto, este trabalho tem como objetivo analisar o comportamento da multi-



segmentação de WSI do câncer de mama para quatro espaços de cores (RGB, HSV,
YCbCr e LAB) utilizando uma Convolutional Neural Network (CNN). A arquitetura de
rede do artigo foi baseada na U-Net [Ronneberger et al. 2015], utilizando como codifica-
dor uma ResNet50 pré-treinada para o conjunto de imagens ImageNet. Nesse âmbito, a
principal contribuição cientı́fica do trabalho é a análise da influência dos espaços de cores
no comportamento de uma arquitetura de segmentação de WSI do câncer de mama.

O artigo está dividido em seis seções principais. Na Seção 2, são apresentadas
algumas caracterı́sticas da análise histopatológica do câncer de mama. Enquanto na Seção
3, são discutidos os trabalhos relacionados. A Seção 4 descreve os materiais e métodos.
Na Seção 5, são apresentados os resultados e a discussão. Finalmente, a Seção 6 destaca
as principais conclusões e orientações para trabalhos futuros.

2. Histopatologia Aplicada ao Câncer de Mama

A técnica de coloração de lâminas por H&E já é empregada há mais de um século, sendo,
hoje, amplamente difundida pelos patologistas por ser uma técnica barata, simples e, prin-
cipalmente, funcional [Chan 2014].

A coloração H&E cora as estruturas por relacionar afinidades quı́micas do corante
às estruturas celulares simples. Por seu caráter ácido e de carga negativa (aniônico), a Eo-
sina, corante de tom rosa, é denominada um corante ácido, corando estruturas celulares de
caráter básico, e sendo assim, estruturas celulares denominadas acidófilas. Como exem-
plos de estruturas acidófilas podemos citar o citoplasma celular (também chamado de ci-
tosol) e as mitocôndrias [Kumar et al. 2016]. Já a Hematoxilina, corante de tom azulado,
tem caráter básico e carga positiva (catiônico), corando estruturas celulares de caráter
ácido denominados basófilos [Roy et al. 2019]. Como exemplo de estrutura basófila po-
demos citar o próprio núcleo celular, que é composto pelos seus grupamentos ácidos.

A diversidade de cores produzidas pela interação dos corantes ácidos e básicos
na lâmina, torna possı́vel deduzir e avaliar até mesmo questões funcionais da célula em
questão. A grande gama de tons produzidos, a intensidade do corante no meio e a tex-
tura realçada pelo pigmento que se apresenta nas lâminas expõe informações celulares
importantes ao meio médico [Chan 2014], capazes de comunicar e diferenciar, inclusive,
processos celulares normais ou patológicos [Mittal and Saraswat 2019].

A análise base para diagnóstico e tipagem do câncer de mama, embora todo
avanço tecnológico de pesquisas de base molecular, é a pesquisa de material biológico co-
letado e analisado via microscopia óptica [Chan 2014]. O câncer de mama possui diversas
subclassificações, que são determinadas pelo tipo de estrutura acometida [Makki 2015].
Assim, a anatomia e histologia mamárias como ductos e lóbulos, tipos de células epiteli-
ais (luminal e miopitelial) e tipos de estroma (inter ou intralobular) se faz importante para
o diagnóstico e classificação [Kumar et al. 2016].

Contudo os processos de preparação, coloração e digitalização de lâminas de te-
cidos podem sofrer com fixações inadequadas, que podem gerar alterações na morfo-
logia do tecido e induzir a morfometria incorreta desse tecido pela análise de imagens
[Roy et al. 2019]. Outra dificuldade encontrada são seções que não foram adequada-
mente coradas (podendo ser essas super ou sub-manchadas) e montadas, isto poderá re-
sultar em regiões fora de foco e/ou peças ausentes [Li et al. 2018]. Além disso, pequenas



variações nas condições de coloração podem levar a variações na aparência do tecido
[Yan et al. 2019].

3. Trabalhos Relacionados

As imagens histopatológicas do câncer de mama são objeto de estudo há alguns anos
[Spanhol et al. 2016]. As metodologias propostas nos estudos podem ser subdivididas
em dois grupos: baseadas em extração de recursos e em CNN. Os métodos baseados em
extração de recursos buscam representar uma imagem em caracterı́sticas significativas
para o problema. Neste contexto, o trabalho de [Balazsi et al. 2016] segmenta regiões
de imagens histopatológicas e extrai caracterı́sticas, como padrões binários locais e his-
togramas de gradientes orientados, para identificar carcinoma ductal invasivo utilizando
Random Forest. Outra forma de representar uma imagem histológica do câncer de mama
é com a utilização descritores wavelet de cores [Issac Niwas et al. 2012].

Após a etapa de extração de recursos, pode se utilizar o Principal Component
Analysis (PCA) para identificar as caracterı́sticas mais representativas para então realizar
a classificação, conhecido também como feature selection [Sabeena Beevi et al. 2019].
Contudo, na maioria dos estudos, a classificação é realizada sem a etapa de feature selec-
tion. A classificação é realizada utilizando técnicas de machine learning, como k-Nearest
Neighbors (kNN) [Khan et al. 2015], Support Vector Machines [Tashk et al. 2015], ou
Decision Trees [Baker et al. 2018].

No entanto, a utilização de metodologias baseadas na extração de recursos é de-
pendente do conhecimento do problema para obter recursos que representem de forma
ideal a imagem [Spanhol et al. 2016]. Em contraponto, as CNN aprendem de forma
automática as caracterı́sticas necessárias para classificação, detecção ou segmentação
[Li et al. 2018].

As CNN utilizam um grande poder computacional por estas imagens con-
terem bilhões de pixels o que dificulta a utilização de WSI diretamente nas redes
[Guo et al. 2019]. A forma mais utilizada na literatura para contornar este problema,
até o momento, é a utilização de patches (segmentos das WSI) [Cruz-Roa et al. 2014].

Na classificação das WSI utilizando patches, a imagem é dividida geralmente
em uma matriz de regiões não sobrepostas que são classificadas individualmente pe-
las CNN. Alternativamente, as lesões classificadas como positivas podem então ser
segmentadas, por exemplo, utilizando uma rede Fully Convolutional Network (FCN)
[Guo et al. 2019]. Outra alternativa é a utilização de FCN empilhadas realizando progres-
sivamente a segmentação de regiões doentes de amplificações maiores para as menores
[Gecer et al. 2018].

Além do tamanho, existem as variações de cores presentes nas WSI devido à pro-
priedades quı́micas dos reagentes, diferenças sutis entre os tecidos, e a presença de arte-
fatos nas imagens [Khan et al. 2015]. Desta forma, as cores e texturas podem influenciar
diretamente no comportamento dos modelos de classificação, detecção ou segmentação.
Computacionalmente, as cores são representadas apenas por números. Contudo, existem
diversos formatos para realizar esta representação, sendo os mais comuns RGB, HSV,
YCrCb e LAB. À vista disso, abre-se a oportunidade de estudo dos espaços de cores e a
influência desses sobre a segmentação utilizando CNN.



4. Materiais e Métodos

Este trabalho segue o método apresentado na Fig. 1. A metodologia, basicamente,
está dividida em quatro etapas: pré-processamento, data augmentation, treinamento e
teste. O pré-processamento das imagens consiste em conversão dos espaços de cores
e normalização das imagens. A etapa data augmentation descreve os métodos utiliza-
dos para criar imagens sintéticas. Já na etapa de treinamento, são definidos a CNN e os
parâmetros utilizados. Finalmente, a etapa de teste apresenta os resultados e o comporta-
mento da CNN para cada espaço de cor.

Pré processamento Data Augmentation Treinamento TesteAquisição das WSI

Rotação
Zoom

Inverções

Tamanho das Imagens 
2632 X 3914 X 3 2624 X 3755 X 3 512 X 512 X 3 512 X 512 X 3

Conjunto de
Treinamento

Conjunto de
Validação

U-NET / RESNET

512 X 512 X 3

Figura 1. Diagrama da metodologia proposta, com base em um modelo U-Net e
Resnet para a segmentação de WSI do câncer de mama.

4.1. Aquisição das Imagens

A base de imagens utilizada neste trabalho foi a Grand Challenge on BreAst Cancer
Histology images (BACH) [Aresta et al. 2019]. Esta base consiste em dois conjuntos de-
nominados A e B. O primeiro consiste de 400 imagens de secções de WSI com quatro
classes: normal, benigno, carcinoma in situ e carcinoma invasivo. O conjunto B consiste
de 40 WSI de alta resolução contendo a totalidade do tecido amostrado. As 40 WSI do
conjunto B, são divididas em dois subconjuntos, sendo 30 para treinamento e 10 para
teste. Das 30 WSI fornecidas para treinamento, somente 10 são rotuladas a nı́vel de pixel
em quatro clases: normal, benigno, carcinoma in situ e carcinoma invasivo. Desta forma,
neste trabalho são utilizadas somente 10 WSI, pela necessidade da rotulagem a nı́vel de
pixel.

As WSI da base foram adquiridas entre 2013 e 2015 em pacientes de Portugal
utilizando um scanner de slide digital Leica SCN400 e disponibilizadas em formato SVS.
Ainda, cada arquivo SVS fornece dez nı́veis de ampliação para as amostras, sendo o
mı́nimo de 0,04x e o máximo de 20x. Já quanto aos rótulos, foi fornecido um arquivo
XML contendo as coordenadas para cada região rotulada [Aresta et al. 2019].

Apesar da base de imagens ser relativamente pequena é importante destacar o
tamanho destas imagens com bilhões de pixels [Aresta et al. 2019]. Desta forma, as
técnicas de transfer learning e data augmentation são úteis para auxiliar o processo de
aprendizado dos modelos com datasets de poucas imagens. A metodologia adotada na
utilização destas técnicas será abordadas nas próximas subseções.



4.2. Pré-processamento
Nesta etapa, utilizamos as WSI numa ampliação de 2,5 vezes. A utilização das WSI nesta
ampliação é devida à capacidade computacional disponı́vel. Como forma de acelerar
o processo de segmentação das WSI removemos as bordas brancas presentes nas WSI
utilizando a segmentação adaptativa de Otsu [Otsu 1979] para separar o fundo do tecido.
Após a segmentação, são realizadas as normalizações das imagens pela média e desvio
padrão da intensidade global dos pixels [Spanhol et al. 2016].

As imagens segmentadas foram divididas em três conjuntos, treinamento (70%),
validação (10%) e teste (20%). As CNN necessitam de uma quantidade significativa
de imagens no processo de treinamento para obter a generalização do problema. Desta
forma, cada conjunto passou pela extração de patches não sobrepostos de 256x256 pixels.

4.3. Data augmentation
Uma técnica que auxilia na convergência e aprendizado das CNN é a utilização de data
augmentation. Neste estágio, utilizamos a classe ImageDataGenerator do framework Ke-
ras aplicada aos conjuntos de treinamento e validação. A classe em questão gera em
tempo real dados sintéticos com base nas imagens extraı́das das WSI. As transformações
aplicadas aos patches nesta etapa foram: rotações, zoom e inversões horizontais e verti-
cais.

4.4. Modelo convolucional
O modelo CNN foi baseado na arquitetura conhecida como U-NET
[Ronneberger et al. 2015]. Esta arquitetura pode ser dividida em duas partes prin-
cipais: downsampling e upsampling. O downsampling extrai caracterı́sticas e reduz
gradualmente o tamanho espacial das imagens. Enquanto o upsampling reconstrói as
imagens utilizando o processo de deconvolução e concatenação com as caracterı́sticas
extraı́das no processo de downsampling.

Como forma de acelerar o processo de aprendizado da rede utilizamos a ResNet50
[He et al. 2016] pré-treinada para o conjunto ImageNet para a etapa de downsampling.
Os pequenos saltos entre as camadas convolucionais da arquitetura ResNet50 permite
uma convergência mais rápida e com menor possibilidade de ocorrer a fuga de gradiente
[He et al. 2016].

Na Fig. 2 é apresentada a arquitetura convolucional utilizada neste trabalho. A
taxa de aprendizado utilizada no treinamento foi de 0.0001, um batch size de 16 imagens,
padding same para as camadas convolucionais e de maxpooling e o algoritmo Adam para
otimização dos pesos.

5. Resultados e Discussão
Nesta seção serão apresentados e avaliados os resultados obtidos utilizando o modelo
convolucional proposto para cada um dos espaços de cores selecionados (RGB, HSV,
YCrCb e LAB).

5.1. Treinamento e validação dos modelos
Durante o treinamento dos modelos para cada espaço de cor, a métrica utilizada para
mensurar a perda a cada época foi o Dice Index. Esta métrica mede a similaridade entre
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Figura 2. Arquitetura convolucional para a segmentação das WSI. A parte em
cinza da figura representa o fluxo resumido da rede. Ao lado de cada
Dense Block está especificado a quantidade de vezes que este será re-
petido na arquitetura. No lado esquerdo, estão representados os blocos
detalhados do downsampling das imagens. Na parte direita, estão repre-
sentados os blocos detalhados do upsampling das imagens. Cada camada
convolucional está representada da seguinte forma: kernel, feature maps
e stride.

dois conjuntos de dados, com base na sobreposição dos dois conjuntos. Esta métrica pode
ser definida como:

DSC(A; B) =
2 |A ∩ B|
|A + B|

(1)

onde A e B são dois conjuntos quaisquer. Ainda, quanto mais próximos de 1.0 o valor
obtido pela métrica, melhor é a generalização do modelo.

Os modelos foram treinados por 50 épocas com base no conjunto de treinamento,
e validados ao final de cada época no conjunto de validação para obter o melhor conjunto
de pesos. Na Fig. 3 são apresentados os ı́ndices obtidos para cada época no conjunto de
treinamento e validação.

Todos os modelos apresentaram comportamentos estatisticamente similares para
o conjunto de treinamento e validação. Para os quatro espaços de cores testados podemos
ver uma relativa estabilidade no crescimento do Dice Index no conjunto de treinamento e
pequenas variações no conjunto de validação. Este comportamento indica que não ocorreu
overfitting durante o treinamento.

5.2. Validação dos modelos
Os resultados para etapa de validação dos modelos são com base no conjunto de testes
para cada espaço de cor. A escolha do melhor conjunto de pesos foi realizada automatica-
mente com base na perda em cada época para o conjunto de validação. A Tab. 1 apresenta
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Figura 3. Gráficos de perda para os dados de treinamento e validação para cada
modelo: (A) RGB; (B) HSV; (C) YCrCb; (D) LAB.

os valores obtidos para as métricas a nı́vel de pixel e para o Dice Index no conjunto de
testes.

Tabela 1. Resultados para o conjunto de teste para cada espaço de cor: (A) RGB;
(B) HSV; (C) YCrCb; (D) LAB. Em negrito os melhores resultados. (Acu.
pixel é a acurácia a nı́vel de pixel. Já as colunas Benigno, In situ, Invasivo
e Fundo correspondem ao percentual de pixels classificados corretamente
para cada uma destas classes).

Modelo Dice Index Acu. pixel Benigno In situ Invasivo Fundo
A 0.6923 84.67% 78.22% 82.63% 76.64% 91.49%
B 0.7085 83.85% 80.95% 72.73% 89.83% 90.51%
C 0.6881 84.85% 71.56% 74.17% 81.84% 93.70%
D 0.6979 83.80% 73.45% 75.03% 80.81% 91.75%

Analisando os resultados obtidos para a métrica de Dice Index podemos, nova-
mente, notar a semelhança estatı́stica entre os ı́ndices. A maior variação entre o Dice
Index é de 2:04%, entre o YCrCb e o HSV. Esta semelhança se reflete nos percentuais
obtidos para acurácia a nı́vel de pixel, que apresenta uma variação de no máximo 1:05%
entre os espaços de cores.

Contudo, quando analisamos os percentuais a nı́vel de pixel para cada classe esta
similaridade não ocorre. Onde, por exemplo, para a classificação de regiões benignas a
variação percentual é 9:39% entre os espaços de cores. Já para o tecido acometido pelo



carcinoma invasivo, verifica-se uma melhor classificação para o modelo convolucional do
espaço HSV com um percentual de 89:83% de precisão. Na classificação de áreas com
carcinoma in situ, o espaço RGB se demonstrou mais efetivo para a detecção de pixels
pertencentes à regiões doentes.

De maneira geral, o modelo para o espaço de cores HSV apresentou os melhores
resultados quantitativos, contudo demonstra alguma dificuldade para detectar o tecido
benigno. Outra conclusão que podemos ter é que, mesmo apresentando a melhor acurácia
à nı́vel de pixel, o modelo YCrCb apresentou resultados significativamente inferiores para
as regiões doentes. Isto é reflexo da alta precisão para a classificação de pixels como
fundo, que são áreas proporcionalmente maiores nas imagens, refletindo um peso maior
para a acurácia global.

5.3. Avaliação qualitativa
Nesta seção, apresentamos os resultados para a multi-segmentação de uma WSI (Fig. 4)
do conjunto de testes para cada um dos espaços de cores. Na Fig. 4 a cor preta indica o
fundo, ou tecido saudável. A cor vermelha indica a presença de tecido com caracterı́sticas
benignas. A cor verde indica a presença de carcinoma in situ. Já a cor azul indica a
presença de carcinoma invasivo.

Analisando o desempenho qualitativo novamente, o espaço de cor que apresenta
o melhor resultado é o modelo para o espaço de cores HSV (modelo (B)). A melhor
representação, seja quantitativa ou qualitativa, pode estar associada à forma que são re-
presentadas as cores no espaço HSV, onde um canal só representa a cor base, e os outros
dois canais pelo brilho e a saturação da cor [Gonzalez and Woods 2018]. Desta forma, o
modelo pode ser mais robusto para pequenas variações, pois o canal Hue apresenta a cor
em sua forma primária, sem variações de brilho ou saturação diminuindo.

Especificamente para o caso A01, é possı́vel perceber que os modelos A, C e
D detectam de maneira mais eficiente regiões com carcinoma in situ. Enquanto isso,
o modelo B apresenta uma precisão significativamente superior para detecção de áreas
benignas e carcinoma invasivo.

6. Conclusão
Neste trabalho, comparamos o desempenho de quatro espaços de cores, RGB, HSV,
YCrCb e LAB, na multi-segmentação de WSI do câncer de mama utilizando CNN. A
multi-segmentação foi realizada utilizando a arquitetura U-Net com uma ResNet-50 pré-
treinada como codificador. Como forma de contornar a pequena quantidade de imagens
disponı́veis utilizamos data augmentation, aplicando zoom, rotações e inversões horizon-
tais e verticais em patches não sobrepostos extraı́dos das WSI.

Esta pesquisa limitou-se a estudar a influência dos espaços de cores na multi-
segmentação de WSI do câncer de mama do BACH dataset utilizando a arquitetura con-
volucional apresentada na Seção 4.4. Além disto, os resultados apresentados neste estudo
são baseados em uma ampliação de 2.5 vezes.

A principal contribuição cientı́fica deste estudo foi a análise da influência de
espaços de cores na segmentação de WSI do câncer de mama. Além disso, os resultados
indicam que é possı́vel um estudo para a utilização da metodologia como um mecanismo
de segunda opinião.




