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Abstract. Breast cancer is a disease resulting from the multiplication of ab-
normal cells in the breast, which form masses. Early diagnosis of breast cancer
malignancy is critical to patient connections. Digital Image Processing together
with computational learning techniques enable the creation of methods to detect
malignancy of tumors in histopathological examination images. Thus, this text
presents a methodology for the automatic diagnosis of malignant breast lesions
in histopathological images, based on the mutual measurement of bioinspired
texture characteristics and Deep Learning Feature. Where, the results indicated
that the method is promising, reaching a result of 92.9% accuracy with the Ran-
dom Forest classifier.

Resumo. O cdncer de mama é uma doenga resultante da multiplicacdo anor-
mal de células da mama, que formam massas. O diagndstico precoce da malig-
nidade do cdncer de mama é fundamental para a sobrevivéncia do paciente. O
Processamento Digital de Imagens em conjunto com técnicas computacionais
de aprendizado de mdquina possibilitam a criacdo de métodos para detecgdo
da malignidade de tumores em imagens de exames histopatoléogicos. Assim,
este artigo apresenta uma metodologia para o diagndstico automdtico de lesoes
malignas de mama em imagens histopatologicas baseada na mensurag¢do miitua
de caracteristicas de textura bioinspiradas e Deep Learning Features. Os resul-
tados obtidos indicam que o método é promissor, alcancando acurdcia de 92,9%
com o classificador Random Forest.

1. Introducao

O cancer de mama é uma doenga causada pela multiplicacdo desordenada de células da
mama formando um tumor maligno ou benigno. O tumor maligno é um agrupamento de
células cancerosas que podem invadir tecidos adjacentes ou se espalhar para outras partes
do corpo ocasionando a metdstases, € por sua vez obstruindo veias e vasos linfaticos
[Carvalho et al. 2018, Azzoli et al. 2009].

Estudos aplicados a imagem sdo usados para quantificar as estruturas do tumor
e para avaliar e prever a malignidade das lesdes, tornando-se cruciais a deteccdo e o



diagnéstico precoce das lesdes mamaérias. Um dos principais fatores de risco do cancer
de mama € o envelhecimento das lesdes [Carvalho et al. 2020a]. A detec¢do precoce do
cancer de mama pode aumentar as chances de tratamento e cura na maioria dos casos.

Para o estudo morfolégico das lesdes de mama, uma das principais informagdes
avaliadas por especialistas médicos sdo as imagens provenientes de exames histopa-
tologicos. Para esse estudo, o patologista, tenta identificar de forma visual a presenca
ou auséncia de uma caracteristica conhecida como invasdo da membrana basal, que € a
ruptura dos limites dos ductos e 16bulos que se dispersam, invadindo outros tecidos da
mama.

No entanto, a grande quantidade de dados e a complexidade das imagens tornam
a tarefa de analisar os exames histopatoldgicos uma atividade que exige um conjunto de
esforcos repetitivos e demorados. Tal processo, pode provocar cansaco ao especialista,
deixando-o propicio a equivocos nas andlises. Assim, o desenvolvimento de ferramentas
de diagndsticos automaticos € desafiador e essencial para a drea da satide.

Nas ultimas décadas, vdrios sistemas de deteccdo auxiliado por computador
(CADe) e de diagnéstico auxiliado por computador (CADx) foram desenvolvidos com
o objetivo de tornar mais automdtica a deteccdo de doengas, resultando em um di-
agnostico mais eficiente, seguro e de baixo custo. Comparada aos métodos tradicionais,
a combinacao de especialistas e ferramentas computacionais permitem um diagndstico
com maior grau de especificidade e sensibilidade, mesmo em pacientes assintomaticos
[Abdel-Zaher and Eldeib 2016, Tsochatzidis et al. 2017].

O desenvolvimento de métodos automadticos para deteccao e diagndstico de
doengas estdo sendo amplamente explorados. O que possibilita a detec¢do de anormali-
dades em possiveis regides suspeitas, resultando no auxilio ao diagndstico de forma an-
tecipada, sendo esta, uma segunda opinido para os especialistas. Uma das etapas mais
importantes no diagndstico por meio da andlise de imagens médicas € a extracao de car-
acteristicas. Esta etapa busca extrair as caracteristicas representativas da imagem para que
um classificador possa determinar a classe a que a imagem pertence (maligna ou benigna).

Com base no exposto, neste trabalho € proposto uma metodologia de identificacao
automadtica de lesdes mamadrias em imagens histopatologicas usando caracteristicas de
textura bioinspiradas e Deep Learning Features. O objetivo € auxiliar na classificacdo de
tumores mamarios, resultando em um diagnéstico mais eficiente, seguro e de baixo custo.

A principal contribuicdo deste trabalho € verificar a capacidade de uma metodolo-
gia que combina caracteristicas de textura bioinspiradas e Deep Learning Features em
melhorar os resultados da classificacdo para a detec¢do de lesdes mamadrias em imagens
histopatologicas. Outra importante contribuicao presente no trabalho € a avaliar a arquite-
tura de rede convolucional profunda mais adequada para o atual problema no diagndstico
de lesdes mamdrias em imagens histopatoldgicas.

2. Trabalhos Relacionados

Virios estudos foram realizados para aumentar as taxas de precisao dos sistemas CADx
na determinacao se o tecido mamadrio é maligno ou benigno para o diagndstico de cancer
de mama utilizando histopatolégicas.

Em [Spanhol et al. 2015] é apresentada a base de imagem BreakHis e uma



metodologia de classificagdo automética das imagens em duas classes de imagens, be-
nignas e malignas, utilizando Parameter Free Threshold Adjacency Statistics (PFTAS) e
Miquina de Vetor de Suporte (SVM) para classificacdo.

[Erfankhah et al. 2019] propde uma adaptacdao do descritor Padrdes bindrios lo-
cais (LBP), por meio de ponderacdo baseada em heterogeneidade, usando tanto a homo-
geneidade quanto a variancia de vizinhangas locais para estender histogramas de LBP e
utilizando como classificador uma SVM.

A metodologia sugerida por [Alom et al. 2019] propdem, para reconhecimento
bindrio e multi-classe de cancer de mama em imagens histopatolégicas, um modelo In-
ception Recurrent Residual Convolutional Neural Network (IRRCNN), treinado com a
base de imagens BreakHis.

O artigo de [Ataky and Koerich 2022] apresenta um novo descritor de textura
geral bio-inspirado baseado em medicdes de biodiversidade e distin¢do taxonémica. Esse
extrator € aplicado a base de imagens BreakHis, e as informacgdes extraidas sdo usadas
para treinar uma SVM.

[Han et al. 2017] utiliza uma class structure-based deep convolutional neural net-
work (CSDCNN) para reconhecimento bindrio e multi-classe de cancer de mama em im-
agens histopatoldgicas, treinada com a base de imagens BreakHis.

[Bayramoglu et al. 2016] propdem classificar imagens de histopatologia de cancer
de mama independente de suas ampliacdes usando redes neurais convolucionais(CNNs)
aplicadas a base de imagens BreaKHis. Apresentando duas arquiteturas diferentes difer-
entes na metodologia, uma CNN de tarefa tnica é usada para prever malignidade e a
CNN multitarefa € usada para prever a malignidade e o nivel de ampliacdo da imagem
simultaneamente.

Em [Spanhol et al. 2016] € proposta uma melhoria ao trabalho
[Spanhol et al. 2015] com a utilizacdo de rede neural convolucional
AlexNet[Krizhevsky et al. 2012] para classificagdo automdtica das imagens da base
BreaKHis em duas classes de imagens(benignas e malignas).

3. Metodologia

Para o desenvolvimento do trabalho aqui proposto, sdo previstas 3 etapas principais,
iniciando-se na Aquisicdo de imagens, Extracdo de caracteristicas e Classificacdo. A
Figura 1 apresenta um resumo de nossa metodologia.

3.1. Aquisicao de Imagens

Durante a etapa de aquisi¢ao das imagens, na metodologia proposta, foi usada a base
publica de imagens BreakHis [Spanhol et al. 2015]. O conjunto de dados BreakHis com-
preende 7.909 imagens (com tamanho 700 x 460, RGB, com 8 bits em cada canal e
disponiveis no formato PNG) microscopicas de tecido tumoral de mama coletadas de 82
pacientes usando diferentes fatores de ampliacdao (40x, 100x, 200x e 400x). Os tecidos
mamarios extraidos da bidpsia geralmente apresentam algumas estruturas basicas, como
glandulas, dutos e tecido de suporte.

Em nossos testes optamos por utilizar apenas um sub-conjunto deste base, nos
limitamos a apenas as imagens com ampliacao de 40x, que € o sub-conjunto onde ha
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Figure 1. Fluxograma da metodologia proposta.

melhor o aprendizagem da base, como podemos perceber em [Ataky and Koerich 2022] ,
totalizando um total de 1.995 imagens, sendo 1.370 da classe maligna e 625 da classe be-
nigna. Em nossos testes, utilizamos uma separacao de 70% das amostras para treinamento
e 30% das amostras para teste. A Figura 2 exibe amostras de cada classe do conjunto de
dados BreakHis.

Figure 2. Exemplo de amostras do dataset BreakHis: (a) Adenose, (b) Fibroade-
noma, (c) Filodes, (d) Adenoma tubular, (e) Carcinoma ductal, (f) Carcinoma lob-
ular, (g) Carcinoma mucinoso, (h) Carcinoma papilifero, onde (a) a (d) sao benig-
nos e (e) a (f) sao tumores malignos.

3.2. Extracao de Caracteristicas

Na etapa de extracao de caracteristicas, podemos dividir nossos esforcos em duas classes
de caracteristicas: as bioinspiradas e as extraidas a partir de redes convolucionais profun-
das.



As caracteristicas de textura bioinspirados (BiT) usadas em nossa abordagem sao
propostas no trabalho de [Ataky and Koerich 2022]. O descritor BiT, no artigo, é um
descritor genérico que pode caracterizar informagdes de textura em véarias imagens, tendo
como inspira¢do as medi¢des de biodiversidade (riqueza de espécies e uniformidade) e
distin¢cdo taxondmica, explorando esses conceitos considerando padrdes em ecossistemas
como utilizados na ecologia.

Além disso, a abordagem proposta também explora informacdes de cores, de-
screvendo a biodiversidade como a interacao de pixels com sua vizinhanga dentro de cada
canal de imagem (R, G ou B), bem como em uma tinica imagem em niveis de cinza. Para
cada canal sdo calculadas as mesmas 14 caracteristicas de textura sendo elas: Indice de di-
versidade de margalefs, Indice de diversidade de menhinicks, Dominio de berger-parker,
Meétrica de diversidade alfa de fisher, Indice de kempton-taylor de diversidade alfa, Me-
dida de uniformidade de mcintosh, Indice de diversidade shannon-wiener, Diversidade
taxonOmica, Distin¢do taxondmica, Soma das distancias filogenéticas, Distancia média
do vizinho mais pr6ximo, Entropia quadratica extensiva, Entropia quadratica intensiva
e Distin¢gdo taxonOmica total. Ao fim do processo de extragcdo, as caracteristicas resul-
tantes sao concatenadas resultando num vetor com tamanho total de 56 para cada imagem
avaliada.

No entanto, como afirma [Ataky and Koerich 2022], a diferenciacdo dos tipos
de tumores malignos e benignos, em um conjunto de dados como o BreaKHis, ne-
cessita detectar aspectos de forma para diferenciar a papila de um agrupamento des-
ordenado de células. Motivado por essa afirmacdo, optamos por utilizar também
as caracteristicas extraidas a partir de redes neurais profundas (também conhecida
como Deep Learning Features), semelhante ao trabalho de [Almaraz-Damian et al. 2020,
Luz et al. 2022, Araujo et al. 2018], fornecendo uma maior diversidade de caracteristicas
a nossa metodologia.

Para extrair as Deep Learning Features testamos as seguintes arquite-
turas: VGG-16 / VGG-19 [Simonyan and Zisserman 2014], MobileNet/MobileNet v2
[Howard et al. 2017], ResNet-50 [He et al. 2016], Inception v3 [Szegedy et al. 2016],
Xception [Chollet 2017] e DenseNet-201 [Huang et al. 2017]. A selecao dessas arquite-
turas baseou-se no fato de que elas demonstraram obter as melhores taxas de acuricia e
erro na tarefa Imagenet proposta por [Russakovsky et al. 2015].

Em todas as arquiteturas utilizadas, empregamos o método de transferéncia de
aprendizagem, iniciando as redes com os pesos pré-treinados com os dados da Imagenet.
Visando utilizar tamanhos de entradas padroes de cada arquitetura em cada teste as im-
agens foram redimensionadas para se adequar a entrada da rede e como vetor de carac-
teristicas foi utilizada a saida da penultima camada da rede, a Tabela 1 apresenta de forma
resumida a quantidade de features resultante do processo, bem como os tamanhos das
entradas de cada rede.

ApOs a extrag@o de caracteristicas de textura bioinspiradas e Deep Learning Fea-
tures, concatenamos as caracteristicas em unico vetor. Porém, devido as distribui¢des da
base utilizada e buscando a melhor classificacdo e aprendizagem da metodologia, apli-
camos a técnica SMOTE, descrito em [Chawla et al. 2002], com intuito de realizar o
aumento dos dados de nossa classe minoritaria com dados sintéticos em nossa base de



Table 1. Numeros de features extraidas e descricao das entradas de cada arquite-
tura utilizada.

Extrator de Caracteristicas | N° de caracteristicas | Tamanho da Imagem de Entrada
VGGI19 4096 224,224,3
VGG16 4096 224,224, 3
ResNET-50 2048 224,224, 3
Inception v3 2048 299, 299, 3
Mobilenet 1024 224,224, 3
Mobilenet v2 1280 224,224, 3
DenseNET-201 1920 224,224, 3
Xception 2048 299, 299, 3

treino. Essa € uma técnica de aumento de dados muito eficaz capaz de evitar o viés do
modelo para uma das classes.

Por fim, foi aplicada uma normalizacao(Z) aos dados extraidos das imagens. A
normaliza¢do em nossa metodologia foi calculada subtraindo a média da populagcao()
do valor a ser normalizado(x), em seguida, dividindo a diferenca pelo desvio padrdo da
populagdo(o), conforme a Equacao 1.

o))

3.3. Classificacao

Como classificador, optamos por utilizar o Random Forest devido ao seu poder
de generalizacdo e por obter bons resultados como vistos em [Bisneto et al. 2020,
Carvalho et al. 2020b, Carvalho et al. 2018]. A Tabela 2 apresenta um resumo dos hiper-
parametros utilizados, na presente metodologia, para configurar o classificador Random
Forest, disponivel na biblioteca Python Scikit-learn [Buitinck et al. 2013]. Apos a etapa
de classificacdo calculamos duas métricas comumente aplicadas a sistemas baseados
em visdo computacional para validar os resultados, sendo elas: Acuricia e Coeficiente
Kappa [Araujo et al. 2016].

Table 2. Hiperparametros Utilizados no Classificador Random Forest

Hiperparametro | Valor
n_estimators 250
criterion gini
max_depth 12
random_state 42

4. Resultados Alcancados

A seguir, s@o apresentados os resultados experimentais da classificac@o bindria para dados
de treinamento balanceados. A Tabela 3 apresenta os resultados das arquiteturas com
extrator de caracteristicas € o uso das caracteristicas bioinspiradas de forma separada.
Como podemos ver as Deep Learning Features, extraidas a partir do modelo ResNET-50,
tém um desempenho inicial promissor atingindo uma acurdcia de aproximadamente 92%.



Table 3. Resultados aplicando os descritores separadamente

Extrator de Caracteristicas | Acurdcia | Kappa
VGGI19 86,3% 0,68
VGG16 72,9% 0,35
ResNET-50 92,1% 0,81
Inception v3 77,1% 0,46
Mobilenet 84,9% 0,65
Mobilenet v2 83,3% 0,63
DenseNET-201 90,1% 0,79
Xception 63% 0,44
BiT 72,9% 0,35

A Tabela 4 apresenta os resultados dos testes usando mensuracao mutua de car-
acteristicas de textura bioinspiradas e Deep Learning Features. O melhor resultado foi
obtido utilizando uma rede DenseNET-201, onde obtivemos 92,9% de acuracia e um co-
eficiente Kappa de 0,84. Esse resultado demonstra um bom poder de generalizacdo da
metodologia.

Outro ponto relevante € o fato de que o grau de concordancia da classificacdo me-
dido pelo indice kappa teve uma melhoria nos testes apresentados na Tabela 4 em relacao
a Tabela 3, essa melhorias apontam que a exploracdo de informagdes de cores, interacao
de pixels com sua vizinhang¢a, bem como a capacidade de avaliar mudanca de intensidade
da imagem que forma padrdes repetitivos proporcionada pela combinagdo do extrator de
caracteristicas BiT com Deep Learning Features fornecem informacgdes relevantes para
a diferenciacdo entre as classes malignas e benignas dentro da base utilizada na presente
metodologia.

Table 4. Resultados dos testes combinando Deep Learning Features e Carac-
teristicas Bioinspiradas

Extrator de Caracteristicas | Acuracia | Kappa
VGG19+ BiT 88,1% 0,72
VGGl16+ BiT 80,3% 0,52

ResNET-50+ BiT 91,8% 0,81
Inception v3+ BiT 79,1% 0,50
Mobilenet+ BiT 87,4% 0,71
Mobilenet v2+ BiT 86,4% 0,69
DenseNET-201+ BiT 92,9% 0,84
Xception+ BiT 82,8% 0,58

Por fim, a Tabela 5 compara os resultados obtidos por nossa metodologia com o
estado da arte para o conjunto de dados BreakHis. Esse resultado nos encoraja a fazer
melhorias no modelo tal como busca por melhores parametros da Random Forest, bus-
cando alcancar um melhor desempenho dentre os publicados. Além disso, ao verificar o
estado da arte percebemos que temos um resultado promissor, ndo ficando muito distante
do melhor ja alcangado na literatura.



Table 5. Comparacao dos resultados obtidos por nossa metodologia com o es-
tado da arte

Trabalho Acuracia
[Spanhol et al. 2015] 75,60%
[Erfankhah et al. 2019] 88.,30%
[Ataky and Koerich 2022] | 97,29%

[Alom et al. 2019] 97%
[Han et al. 2017] 92.80%

[Bayramoglu et al. 2016] 83%

[Spanhol et al. 2016] 90%

Metodologia Proposta 92,90%

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Percebemos que os resultados, embora promissores, nao estao muito distantes dos obtidos
usando apenas as Deep Features, porém estao proximos aos melhores resultados do estado
da arte. Outro ponto interessante € que a adi¢ao das caracteristicas de textura aumentaram
o poder de diferenciacdo das classes malignas e benignas todas as redes, indicado pela
analise dos indices kappa.

Assim, acredita-se que a metodologia apresentada neste trabalho podera integrar
uma ferramentas computacionais de diagndstico, sendo aplicada em casos casos reais €
atuais na deteccao do cancer de mama. Assim, trazendo beneficios ao especialista, que
poderd contar com uma segunda opinido durante a avaliacdo do cancer de mama, bem
como garantindo ao paciente melhor qualidade de vida e um progndstico mais favordvel
quanto ao tratamento do cancer de mama.

Como trabalhos futuros pretende-se aplicar a metodologia a todo a base de im-
agens, e também tentar destacar caracteristicas importantes por aplicar técnicas de pré-
processamento nas imagens, assim verificando como se comporta a metodologia em uma
diversidade maior de imagens. Por fim, pretende-se fazer um estudo da importancia de
cada caracteristica na classificacdo, aplicando técnicas de selecdo de caracteristicas con-
solidadas na literatura, bem como uma busca busca por melhores parametros do classifi-
cador Random Forest.

References

Abdel-Zaher, A. M. and Eldeib, A. M. (2016). Breast cancer classification using deep
belief networks. Expert Systems with Applications, 46:139—144.

Almaraz-Damian, J.-A., Ponomaryov, V., Sadovnychiy, S., and Castillejos-Fernandez,
H. (2020). Melanoma and nevus skin lesion classification using handcraft and deep
learning feature fusion via mutual information measures. Entropy, 22(4):484.

Alom, M. Z., Yakopcic, C., Nasrin, M. S., Taha, T. M., and Asari, V. K. (2019). Breast
cancer classification from histopathological images with inception recurrent residual
convolutional neural network. Journal of digital imaging, 32(4):605-617.

Aratjo, F. H., Santana, A. M., and Neto, P. d. A. S. (2016). Using machine learning to
support healthcare professionals in making preauthorisation decisions. International
journal of medical informatics, 94:1-7.



Araujo, F. H., Silva, R. R., Medeiros, F. N., Parkinson, D. D., Hexemer, A., Carneiro,
C. M., and Ushizima, D. M. (2018). Reverse image search for scientific data within
and beyond the visible spectrum. Expert Systems with Applications, 109:35-48.

Ataky, S. T. M. and Koerich, A. L. (2022). A novel bio-inspired texture descriptor based
on biodiversity and taxonomic measures. Pattern Recognition, 123:108382.

Azzoli, C. G., Baker Jr, S., Temin, S., Pao, W., Aliff, T., Brahmer, J., Johnson, D. H.,
Laskin, J. L., Masters, G., Milton, D., et al. (2009). American society of clinical
oncology clinical practice guideline update on chemotherapy for stage iv non—small-
cell lung cancer. Journal of clinical oncology, 27(36):6251.

Bayramoglu, N., Kannala, J., and Heikkild, J. (2016). Deep learning for magnification
independent breast cancer histopathology image classification. In 2016 23rd Interna-
tional conference on pattern recognition (ICPR), pages 2440-2445. IEEE.

Bisneto, T. R. V., de Carvalho Filho, A. O., and Magalhdes, D. M. V. (2020). Genera-
tive adversarial network and texture features applied to automatic glaucoma detection.
Applied Soft Computing, 90:106165.

Buitinck, L., Louppe, G., Blondel, M., Pedregosa, F., Mueller, A., Grisel, O., Niculae, V.,
Prettenhofer, P., Gramfort, A., Grobler, J., Layton, R., VanderPlas, J., Joly, A., Holt,
B., and Varoquaux, G. (2013). API design for machine learning software: experiences
from the scikit-learn project. In ECML PKDD Workshop: Languages for Data Mining
and Machine Learning, pages 108—122.

Carvalho, E. D., Antonio Filho, O., Silva, R. R., Araujo, F. H., Diniz, J. O., Silva, A. C.,
Paiva, A. C., and Gattass, M. (2020a). Breast cancer diagnosis from histopathological
images using textural features and cbir. Artificial intelligence in medicine, 105:101845.

Carvalho, E. D., de Carvalho Filho, A. O., de Sousa, A. D., Silva, A. C., and Gattass, M.
(2018). Method of differentiation of benign and malignant masses in digital mammo-
grams using texture analysis based on phylogenetic diversity. Computers & Electrical
Engineering, 67:210-222.

Carvalho, E. D., Filho, A. O., Silva, R. R., Araujo, F. H., Diniz, J. O., Silva, A. C., Paiva,
A. C., and Gattass, M. (2020b). Breast cancer diagnosis from histopathological images
using textural features and cbir. Artificial Intelligence in Medicine, 105:101845.

Chawla, N. V., Bowyer, K. W, Hall, L. O., and Kegelmeyer, W. P. (2002). Smote: syn-
thetic minority over-sampling technique. Journal of artificial intelligence research,
16:321-357.

Chollet, F. (2017). Xception: Deep learning with depthwise separable convolutions. In
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, pages
1251-1258.

Erfankhah, H., Yazdi, M., Babaie, M., and Tizhoosh, H. R. (2019). Heterogeneity-aware
local binary patterns for retrieval of histopathology images. IEEE Access, 7:18354—
18367.

Han, Z., Wei, B., Zheng, Y., Yin, Y., Li, K., and Li, S. (2017). Breast cancer multi-
classification from histopathological images with structured deep learning model. Sci-
entific reports, 7(1):1-10.



He, K., Zhang, X., Ren, S., and Sun, J. (2016). Deep residual learning for image recogni-
tion. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recogni-
tion, pages 770-778.

Howard, A. G., Zhu, M., Chen, B., Kalenichenko, D., Wang, W., Weyand, T., Andreetto,
M., and Adam, H. (2017). Mobilenets: Efficient convolutional neural networks for
mobile vision applications. arXiv preprint arXiv:1704.04861.

Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., and Weinberger, K. Q. (2017). Densely connected
convolutional networks. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern recognition, pages 4700-4708.

Krizhevsky, A., Sutskever, 1., and Hinton, G. E. (2012). Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Advances in neural information processing systems,

25.

Luz, D. S., Lima, T. J., Silva, R. R., Magalhaes, D. M., and Araujo, F. H. (2022). Auto-
matic detection metastasis in breast histopathological images based on ensemble learn-
ing and color adjustment. Biomedical Signal Processing and Control, 75:103564.

Russakovsky, O., Deng, J., Su, H., Krause, J., Satheesh, S., Ma, S., Huang, Z., Karpathy,
A., Khosla, A., Bernstein, M., et al. (2015). Imagenet large scale visual recognition
challenge. International journal of computer vision, 115(3):211-252.

Simonyan, K. and Zisserman, A. (2014). Very deep convolutional networks for large-scale
image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.

Spanhol, FE. A., Oliveira, L. S., Petitjean, C., and Heutte, L. (2015). A dataset for breast
cancer histopathological image classification. leee transactions on biomedical engi-
neering, 63(7):1455-1462.

Spanhol, F. A., Oliveira, L. S., Petitjean, C., and Heutte, L. (2016). Breast cancer
histopathological image classification using convolutional neural networks. In 2016
international joint conference on neural networks (IJCNN), pages 2560-2567. IEEE.

Szegedy, C., Vanhoucke, V., loffe, S., Shlens, J., and Wojna, Z. (2016). Rethinking the
inception architecture for computer vision. In Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition, pages 2818-2826.

Tsochatzidis, L., Zagoris, K., Arikidis, N., Karahaliou, A., Costaridou, L., and Pratikakis,
I. (2017). Computer-aided diagnosis of mammographic masses based on a supervised
content-based image retrieval approach. Pattern Recognition, 71:106—-117.



