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Resumo—Cancer is one of the diseases with the highest
mortality rate in the world. Dysplasia is a difficult-to-diagnose
precancerous lesion, which may not have a good Hematoxylin
and Eosin (H&E) stain ratio, making it difficult for the histology
specialist to diagnose. In this work, a method for normali-
zing H&E stains in histological images was investigated. This
method uses a generative neural network based on a U-net for
image generation and a PatchGAN architecture for information
discrimination. Then, the normalized histological images were
employed in classification algorithms to investigate the detection
of the level of dysplasia present in the histological tissue of
the oral cavity. The CNN models as well as hybrid models
based on learning features and machine learning algorithms were
evaluated. The employment of the ResNet-50 architecture and
the Random Forest algorithm provided results with an accuracy
rate around 97 % for the images normalized with the investigated
method.

Index Terms—Normalization, H&E Stain, Classification, Dys-
plasia, Convolutional Neural Network.

I. INTRODUCAO

O cancer é uma doenga genética que surge a partir de
uma mutacdo no DNA, podendo ser causada por mutacdo
hereditaria ou desenvolvida ao longo da vida pela exposicao
a agentes carcindgenos, como a radiacdo ou o cigarro. O
processo de carcinogénese é um processo lento e pode ser
dividido em trés principais estdgios. O primeiro estdgio é o
de iniciacdo, em que os genes sofrem acdo de algum agente
cancerigeno, modificando esses genes. Nesse estdgio ainda
ndo € possivel identificar clinicamente a presenca de lesdes
como o tumor. O segundo estigio faz com que a célula se
transforme em uma célula maligna. Por fim ocorre o estigio
de progressdao, onde acontece a multiplicacdo descontrolada
e irreversivel das células alteradas ja instaladas no corpo,
podendo evoluir até o surgimento das primeiras manifestacdes
clinicas da doenga [1]]. Desse modo, se torna importante nao
apenas desenvolver métodos para o tratamento, mas também
para o diagndstico precoce dessa doenca [2]. O céncer da
cavidade oral € a sexta maior causa de morte por cincer no
mundo, apresentando 50% de chances de sobrevivéncia em 5
anos apds diagnostico [1].

Uma forma de contribuir para diminuir o nimero de casos
com as lesdes do tipo carcinoma na cavidade bucal ¢ analisar
e diagnosticar as lesdes pré-cancerosas. A displasia, uma lesio
pré-cancer, se caracteriza como a ocorréncia de anomalias
relacionadas ao desenvolvimento de um 6rgdo ou tecido,
intimamente relacionadas a alteracdes genéticas e agressao
continuada, alterando o tamanho, cor ou o formato da célula
de forma nao natural [3]], [4]. E um tipo de anormalidade que
pode evoluir rapidamente e se tornar um tumor maligno. A
andlise e identificacdo de células displdsicas € importante para
auxiliar o especialista no processo de um diagndstico precoce.
Isso permite que o paciente possa receber o tratamento correto
antes que a lesdo se torne mais grave ou possa evoluir para
um cancer, interrompendo o desenvolvimento da doenca antes
mesmo do estigio de iniciacdo [S].

O diagnéstico dos diversos estdgios das células displdsicas
geralmente € uma tarefa muito dificil. Nas dltimas décadas,
sistemas de apoio ao diagndstico (do inglés, computer-aided
diagnosis - CAD) vém contribuindo ao fornecer uma segunda
opinido ao especialista durante a andlise do estdgio dessa
lesdo. Um sistema CAD possui diversas etapas para andlise
de uma imagem histolégica. As principais etapas sdo pré-
processamento, segmentacdo, extracdo de caracteristicas e
classificacdo [6], [7]. A etapa de pré-processamento busca
melhorar as informacgdes presentes na imagem minimizando
ruidos que porventura existam no processo de aquisicio ou
digitalizacdo da imagem. A segmentacdo tem como objetivo
identificar as diferentes estruturas celulares das amostras,
o que é um grande obsticulo em andlises computacionais,
visto que essa tarefa depende diretamente da qualidade da
imagem original e da remocdo de ruidos realizada na etapa
de pré-processamento. A extracdo de caracteristicas permite
a representacdo quantitativa das regides das imagens his-
tolégicas. Por fim, a etapa de classificacdo utiliza os resultados
das etapas anteriores para identificar as classes do problema
especificado, como por exemplo, a severidade das lesdes da
displasia [8].

As redes neurais convolucionais (do inglés, convolutional
neural network - CNN) sdo definidas como um tipo de redes



neurais artificias que apresentam um conjunto de camadas
que exploram o aprendizado de modelos mais complexos
permitindo explorar etapas de segmentacdo e classificacdo
de imagens. H4 diversas vantagens de uma CNN compa-
rada a métodos tradicionais. Entre suas principais carac-
teristicas estdo os beneficios de automaticamente aprender
caracteristicas uteis de alto nivel diretamente sem ter que
extrair as caracteristicas handcraft [9]. Diversos modelos de
CNNs vém sendo empregados na literatura para andlise de
imagens histolégicas em patologia digital. Esses modelos
permitem extrair caracteristicas semanticas de alto nivel das
imagens histolégicas.

A normalizacdo de corantes de Hematoxilina e Eosina
(H&E) é uma etapa muito utilizada no pré-processamento feita
de forma a manter um bom contraste com a preservagdo de
todas as informacdes de origem na imagem processada con-
forme descrito por [10]. Diferentes estratégias de normalizacao
de coloracdo tém sido propostas para reduzir a inconsisténcia
dos tecidos corados em sistemas automatizados [11]. Na
literatura, esses métodos de normalizagdo sdo classificados
em correspondéncia de histogramas, transferéncia de cores,
correspondéncia espectral e aprendizagem generativa [12],
[13]. Grande parte das técnicas de normaliza¢do limitam-se
a serem aplicadas com base em uma imagem de referéncia,
que podem resultar em erros de normalizacdo quando nao
sdo representativas. A abordagem baseada em aprendizagem
trata o problema da normalizacdo como um problema de
transferéncia de estilo, usando redes neurais adversarias gene-
rativas (do inglés, generative adversarial networks - GANSs).
Investigar as contribuicdes de métodos de normalizacdo em
uma classificag@o de tecidos histolégicos para lesdes e niveis
de displasia torna-se relevante para a drea em sistemas CAD.

Esse trabalho investiga um método de normalizac¢do baseado
em GAN para pré-processamento de imagens histoldgicas de
displasia. O método emprega uma rede neural generativa base-
ada numa arquitetura U-net para a geracdo das imagens e uma
arquitetura PatchGAN para discriminagdo das informacdes.
Essass imagens sdo avaliadas por modelos CNNs para inves-
tigar as contribuicdes em relacdo ao melhoramento nas fases
de treinamento e teste para classificacdo das lesdes. Foram
implementados modelos CNNss baseados nas arquiteturas Res-
Net e AlexNet, assim como modelos hibridos que empregam
as learning features das camadas de flatting das redes
com os algoritmos de aprendizado de maquina Random Forest
(RF) e Support Vector Machine (SVM). Os resultados foram
analisados com métricas de melhoramento da qualidade das
imagens, assim como o desempenho da classificagdo com as
medidas de acuricia, sensibilidade e especificidade.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Banco de Displasia

O banco de imagens utilizado nesse trabalho foi desenvol-
vido no estudo proposto em [5]. As imagens sdo amostras
de tecidos de lingua de camundongos contendo lesdes indu-
zidas experimentalmente utilizando o carcinégeno 4NQO e
aprovadas pelo Comité de Etica na Utilizacio de Animais.
As imagens histolégicas digitais foram obtidas com o uso do

microscépio optico Leica DM500, em magnificacao de 400x,
e armazenadas em arquivos em formato TIFF, utilizando o
modelo de cores RGB e resolucdo original de 2048x1536
pixels. Essas imagens foram recortadas em regides de interesse
com resolucdo de 450x250 pixels para areas de presenca da
displasia. O banco de imagens possui 296 imagens, divididas
igualmente nas classes severa, moderada, leve e saudével.

B. Método para a Classificagdo do Nivel da Displasia

O sistema proposto é composto de trés fases: normalizagio
de corantes H&E, extracdo de caracteristicas e classificacdo.
Para a etapa de normalizacdo foi implementado o método de
normaliza¢do baseado em um modelo GAN. Na extracdo e
classificacdo foi desenvolvido um modelo hibrido que combina
caracteristicas dos modelos CNN e algoritmos de aprendizado
de mdaquina para a classificacdo das lesdes. Na Figura || sdo
exemplificadas as etapas do sistema proposto.

Classificagdo

Normalizagdo RF |
U-Net AlexNet
SVM |——»
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GAN
RF |—
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Figura 1: Modelo desenvolvido neste trabalho para
classificacdo das imagens histologicas de displasia e para as
caracterfsticas da normalizacdo dos corantes. Utilizando a
arquitetura STST para normalizagdo e modelos hibridos para
classificacdo.

O sistema foi desenvolvido utilizando a linguagem Python,
e as bibliotecas Keras e Scikit-learn. Os experimentos
foram conduzidos em um computador com processador Intel
13-6006U, 4GB de memodria RAM e sistema operacional
Windows 10.

Normalizacao dos corantes H&E: para realizar a
normaliza¢@o das imagens foi utilizado o modelo denominado
Stain-to-Stain normalization (STST) proposto por [11]. Na
Figura [2| é ilustrada a arquitetura do modelo STST em que
sdo representados os dados como entrada, as imagens reais e
suas respectivas versdes em niveis de cinza.

Essa abordagem emprega um processo de representacio
imagem por imagem para a normaliza¢ao do H&E em imagens
histolégicas. Para essa tarefa nos modelos tradicionais de
normalizagdo, uma imagem de referéncia deve ser usada para
a normalizacdo dos corantes. No modelo, essa etapa ocorre
por meio de GANs condicionais (cGANs) definida pelos
autores em [14]].

A cGAN aprende a mapear por meio de observacio em
uma imagem x e um vetor de ruidos randdmicos z para uma



Imagens de Referéncia
L2 )
B o £ 1’

Discriminador
4y Pm Real v

Gerador PatchGAN

Conversio para
escala de rmz:lv

3 AjustaD
3wy

|
i
Real  computa
—» Ol aperda
Falso
PalFaIso
&7

|
|

|

|

|

|

SR :
| |

|

|

|

|

|

|

L

Ajusta G computando a perda ‘
i | _ entre a saida e a referéncia |

Figura 2: Modelo da GAN para a normalizacdo Stain-to-
Stain [11]

safda y, G:z—y. O gerador G ¢ treinado para produzir saidas
que ndo podem ser distinguidas das imagens reais por um
discriminador D, o qual é treinado para fazer a deteccdo das
imagens falsas. Essa abordagem emprega uma rede U — net
para a geracdo das imagens e uma arquitetura PatchGAN
para discriminac¢do das informagdes. No gerador, as camadas
de codificadores e decodificadores sdo diretamente conectadas
por Skip Connection (SC) (’Conexdes de Salto”). Uma vez
que a conexdo por SC pode transportar as informacdes de
baixo nivel ao longo das camadas da rede codificadora e
decodificadora, isso contribui no desempenho da representacio
dos corantes H&E. No modelo discriminador, PatchGAN,
cada imagem ¢ dividida em segmentos nxn, para fazer a
predicao de cada parte em verdadeiro ou falso. Finalmente,
a média de todas as respostas baseadas nos segmentos é
calculada para a classificagao.

Nesse modelo, pares de imagens devem ser usadas no
treinamento, as quais representam a imagem original e a
correspondente imagem ajustada. Como nao hd esse conjunto,
as imagens em escala de cinza e as imagens em modelo de
cores RGB sdo repassadas como entrada. Essa abordagem
segue as recomendagdes sugeridas por [11].

Apds vdrias iteracdes e geragdes das redes, a acurdcia
¢ melhorada e as imagens resultantes proporcionam um
padrao normalizado de cores para os corantes H&E. Nesse
trabalho, o treinamento foi realizado a partir de 20 imagens
selecionadas por um especialista com boa distribuicdo das
cores que representam os corantes. Dessas imagens foram
gerados 481 patches de tamanho 256 x 256 pixels para o
treinamento e 592 patches de 256 x 256 pixels para os testes.
Foi utilizada uma quantidade de imagens maior para a fase
de testes porque essa etapa resulta nas imagens normalizadas,
que foram utilizadas para comparacdo dos resultados dos
métodos utilizados, assim gerando uma quantidade de dados
maior para realizar essa comparacdo de forma mais relevante.
Foram usadas 30 épocas para treinamento desse modelo.

Classificacao das Lesoes com CNN: Apds essa etapa, as
imagens histolégicas foram classificadas com a AlexNet
e ResNet para uma avaliagdo em relacdo ao processo
de normalizacdo assim como analisar o desempenho das
abordagens sobre os diversos niveis de displasia. Com a base

de imagens normalizada, regides foram recortadas em patches
de tamanho 32 x 32 pixels resultando em 11.840 imagens,
sem sobreposi¢do dos patches. Esse recorte ocorreu devido
a capacidade de processamento dos dados e necessidade de
memoria para processamento. Em seguida, um aumento de
dados (do inglés, data augmentation - DA) foi empregado
produzindo imagens com modificacdes em operacdes de
rotacdo e espelhamento. As imagens foram geradas em
diferentes direcOes, totalizaram-se 94.720 imagens divididas
nas quatro classes de imagens histolégicas. Nessa etapa, a
divisdo das imagens foi realizada da seguinte maneira: 20%
foi utilizada na fase de teste. Dos 80% restantes, 20% foram
selecionados para validacdo, e o restante foi utilizado para
treinamento. Os modelos adotados foram treinados por 50
épocas.

A rede AlexNet foi proposta em 2012 por Alex Krizhevsky,
Geoffrey Hinton e Ilya Sutskever. Esse modelo tem uma
arquitetura que emprega cinco camadas convolucionais
com funcdo de ativacdo ReLU, camadas de pooling apods a
primeira, segunda e quinta camadas de convolugdo, e por fim
duas camadas densas. Essa rede foi criada com o objetivo de
vencer o desafio “ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge” e alcancou a acurdcia em reconhecimento de
imagens maior do que modelos anteriores [15], [16]. Na
implementacdo da rede AlexNet foram feitas algumas
adaptagdes na arquitetura com objetivo de melhorar o
desempenho na classificagdo. Essas modificacdes foram a
insercdo de duas camadas de dropout, sendo uma no inicio e
uma no final da arquitetura, e a utilizacdo de regularizadores
de kernel e bias. Essas adaptacdes sdo ofertadas pela
biblioteca do Keras. A camada de dropout é responsédvel por
desativar aleatoriamente alguns neur6nios da camada anterior,
e os regularizadores sdo capazes de aplicar penalidades nas
funcdes de ativacdo do modelo, aumentando a otimizacdo.
O principal motivo de realizar essas alteragdes foi evitar o
overfitting do modelo original, que ocorreu nos primeiros
treinamentos da rede.

O segundo modelo empregado foi a ResNet (Residual
Network) em que sao empregadas as SC, que s@o capazes
de pular uma ou mais camadas para transmitir o valor
residual da entrada de uma camada para a saida de outra,
reduzindo assim a degradacdo de informagdes ao longo da
rede. Dessa maneira, sdo mantidas intactas as informagdes de
entrada, produzindo um erro de treinamento menor do que os
modelos que ndo utilizam blocos residuais [16]. As camadas
da ResNet podem variar, existindo arquiteturas com 50,
101 ou 152 camadas. Neste trabalho foi utilizado o modelo
ResNet-50, com 50 camadas, um dos modelos mais utilizados
da arquitetura, capaz de produzir resultados relevantes ao
contexto de aplicacdo.

Classificacio das Lesdes com Caracteristicas Aprendi-
das: A partir do treinamento dos modelos CNNs, foi rea-
lizada a extra¢do de caracteristicas da ultima camada antes
da classificacio com o softmazx. Essas informacdes foram
extraidas do “flatting” e foram empregadas para construir
os vetores de caracteristicas a serem avaliados com outros
algoritmos. Para os algoritmos de aprendizado de maquina



foram extraidas 1024 caracteristicas por imagem e foram
avaliados com os algoritmos RF e SVM. Essa abordagem que
faz a combinagdo das caracteristicas aprendidas nas camadas
convolucionais e os algoritmos de aprendizagem de maquina
sdo denominadas modelos hibridos.

Os algoritmos RF e SVM foram utilizados a partir da bibli-
oteca scikit-learn do Python. O algoritmo RF tem estruturas
de dados baseadas em conjuntos arvores de decisdao, chamadas
florestas, e SVMs sdo algoritmos de aprendizado supervisio-
nado que possuem o objetivo de fazer a separacdo dos dados
de entrada utilizando o conceito estatistico da separabilidade
linear e gradiente descendente [[I7]. Para a RF foi utilizada
uma floresta com 20 drvores e os parametros padrdes da
biblioteca, como por exemplo, maximo de features igual a
raiz quadrada do nimero de caracteristicas, nimero minimo
de amostras em um né folha igual a 1, e nimero minimo de
amostras necessdrias para dividir um né interno igual a 2. Para
a técnica SVM, foi utilizado o kernel polinomial de grau 3
e os parametros padrdes da biblioteca, como gama escalar,
tolerancia para critério de parada igual a le-3 e tamanho
do cache para o processamento igual a 200 MB. Ambos os
algoritmos foram treinados sob as caracteristicas de treino dos
modelos e avaliadas sob as caracteristicas de teste.

C. Meétricas de Avaliagdo

As avaliagdes do método de normalizacdo foram realizadas
pelas métricas Feature SIMilarity index (FSIM), Peak signal-
to-noise ratio (PSNR) e Quaternion Structural SIMilarity
index(QSSIM), como utilizado por trabalhos da literatura. A
medida FSIM foi utilizada para quantificar a similaridade
entre os atributos das imagens originais e normalizadas. Essa
métrica deve ser maximizada para indicacdo de relevantes
resultados. A medida PSNR apresenta relagdo inversa a medida
de erro quadritico médio que quantifica as diferencas de
intensidade entre os pixels das imagens original e normalizada.
Dessa forma, quanto maior o resultado da PSNR, maior é
a qualidade da imagem. A medida QSSIM é uma medida
de qualidade das degradacdes na luminancia e crominancia
da imagem normalizada em relacdo a imagem original. Sua
maximizacdo indica melhores resultados da normalizacdo pela
pequena degradacdo da lumindncia como por borramentos e
rufdos.

Para avaliar os resultados da classificagdo com a CNN, RF
e SVM foram utilizadas as métricas dadas por sensibilidade,
especificidade, precisdo e acurdcia, retiradas a partir da matriz
de confusdo. A matriz de confusdo combina as classes reais e
as classificagdes realizadas, como exemplificado na Figura [3]

III. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A. Avaliacdo da Normalizagdo dos Corantes H&E

Nas Figuras [[b), @d), @f) e B(h) sdo mostrados os
resultados da normalizagdo com o método STST para as
imagens histolégicas. Os resultados mostram visualmente que
o método € capaz de fazer uma distribuicdo mais uniforme dos
corantes das imagens que estdo mais degradadas em relacdo a
distribuigdo dos corantes (ver Figuras [{a), f[b), {g2) e[| (h)).
Nota-se visualmente que a intensidade de brilho foi melhorada

Classificagao

Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
(VP) (FN)
Real
Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo

(FP) (VN)

Figura 3: Exemplo de uma matriz de confusdo simples. A
partir dela sdo retiradas as métricas para a avaliacdo dos
resultados.

para uma uniformizagio da distribuicdo dos corantes. Para
comprovar isso, na Tabela [I] sdo apresentados os valores das
métricas de melhoramento dos corantes. Nota-se que, nesses
valores, todos os niveis de displasia tiveram um melhoramento
semelhante as imagens de tecido saudavel.

(g) Severa

(h) Severa

Figura 4: Exemplo de normaliza¢des de cada classe usando o
método STST.

B. Avaliagdo da Classificagdo com CNN

Neste experimento foi considerada a avaliacdo da
classificacdo dos niveis de displasia das imagens originais



Tabela I: Resultados das métricas de melhoramento de ima-
gem.

Métrica Classe FSIM | QSSIM | PSNR
Média Saudavel 0,94 0,85 11,53
Leve 0,90 0,83 14,14
Moderado 0,90 0,84 14,46
Severo 0,91 0,84 12,80
Desvio Padrao Saudavel 0,08 0,08 1,58
Leve 0,09 0,10 1,75
Moderado 0,08 0,09 2,73
Severo 0,08 0,08 1,90

e das imagens normalizadas. At¢é o momento da divulgacio
deste artigo ndo foi encontrado outro trabalho que utili-
zasse o mesmo banco de imagens para classificacio da
displasia, para que fosse possivel realizar uma comparacio
dos resultados alcancados. Dessa maneira, para realizar essa
investigacdo foram propostos quatro cendrios para os modelos
de classificag@o: i) treinamento com as imagens originais e
teste com as imagens originais; ii) treinamento com as imagens
originais e teste com as imagens normalizadas; iii) treinamento
com as imagens normalizadas e teste com as imagens originais
e iv) treinamento com as imagens normalizadas e teste com
as imagens normalizadas. Os resultados da classificacdo para
o cendrio i é apresentado na Tabela Nessa investigacdo
observou-se que a ResNet proporcionou os melhores resulta-
dos em relacdo a métrica de acurdcia para grande parte dos
niveis de displasia investigados. Esse comportamento também
foi observado nas outras medidas investigadas nesse estudo.
Apenas para o grupo de lesdes moderadas a rede AlexNet foi
superior nas métricas. No entanto, ressalta-se que na média
geral entre os modelos a arquitetura ResNet tem desempenho
acima (acuracia de 90,60%).

Os resultados do cendrio i7 sdo mostrados na Tabela [IIl
Nessa avaliagc@o observa-se que os valores das medidas foram
inferiores aos resultados da investiga¢do apenas com os dados
originais (cendrio 7). Isso mostra que os modelos sdo sensiveis
as caracteristicas das cores das imagens, ou seja, durante a
fase de treinamento os modelos aprenderam as informagdes
de intensidades de brilho sem a normalizacdo, ou seja, sem
melhoramento das intensidades dos corantes H&E. Isso afetou
a fase de teste do modelo com as imagens normalizadas.
Para o cendrio iit) os resultados sdo apresentados na Tabela
Essa investigacdo também mostra que a normalizacio
provoca influéncia nos resultados das redes. As alteracdes
nas caracteristicas do contraste das imagens, fase treinamento,
influenciaram o desempenho dos modelos.

O cendrio v ¢ apresentado na Tabela[V] Nesse experimento
¢ possivel observar que o modelo ResNet proporcionou os me-
lhores resultados para as classes investigadas (acuricia média
de 97,01), mostrando que o uso da normalizacdo foi relevante
para o desempenho das redes em relacio ao modelo sem
nenhum tratamento (cendrio ¢) tendo as imagens normalizadas
avaliadas nas fases de treinamento e teste. No entanto, para
a AlexNet esse comportamento foi diferente, ou seja, sem
a normalizacdo o modelo fornece resultados mais relevantes
numa classificacdo, mostrando que o método de normalizacio
pode influenciar de forma negativa o modelo.

Tabela II: Resultados (%) da classificacdo realizada com as
imagens originais, sem investigacdo da normalizagao.

Modelo Meétrica Saudavel | Leve | Moderada | Severa | Média
AlexNet Sensib. 91,29 78,12 80,08 68,97 79,60
Especif. 90,82 91,19 91,95 98,88 93,20
Precisao 76,36 74,21 77,28 95,35 80,90
Acuracia 90,94 87,99 88,93 91,40 89,80
ResNet Sensib. 65,65 82,78 79,17 97,63 81,30
Especif. 99,65 93,20 91,64 90,54 93,80
Precisao 98,45 79,80 76,40 7147 83,00
Acuricia 91,14 90,65 88,46 92,31 90,60

Tabela III: Resultados (%) da classificagdio com as imagens
normalizadas empregadas apenas na fase de teste.

Modelo Meétrica | Saudavel | Leve | Moderado | Severo | Média
AlexNet Sensib. 7,15 61,28 29,78 39,09 34,33
Especif. 93,32 58,86 80,39 79,79 78,09
Precisao 26,34 32,58 34,17 39,19 33,07
Acuracia 71,75 59,45 67,50 69,62 67,08
ResNet Sensib. 0,11 81,90 27,65 9,48 29,78
Especif. 99,77 33,70 73,45 99,35 76,57
Precisao 13,51 28,61 26,25 82,99 37,84
Acuricia 74,82 45,51 61,79 76,89 64,75

Tabela IV: Classificagdo (%) com as imagens normalizadas
empregadas na fase de treinamento e as imagens originais
avaliadas na fase de teste.

Modelo Métrica | Saudavel | Leve | Moderado | Severo | Média
AlexNet Sensib. 1,03 61,06 15,27 30,50 26,97
Especif. 92,56 31,66 97,34 81,18 75,69

Precisao 443 22,48 66,28 35,07 32,06

Acuracia 69,65 38,86 76,44 68,51 63,37

ResNet Sensib. 0,00 11,10 0,46 98,71 27,57
Especif. 99,40 92,64 99,18 12,17 75,85

Precisao 0,00 32,87 15,94 27,25 19,01

Acuracia 74,51 72,67 74,03 33,80 63,75

Tabela V: Resultados (%) obtidos com as imagens normaliza-
das para as fases de treinamento e teste.

Modelo Métrica Saudavel | Leve | Moderado | Severo | Média
AlexNet Sensib. 93,27 76,90 31,59 35,54 59,33
Especif. 64,73 83,93 97,74 99,17 86,39
Precisao 46,90 60,83 82,69 93,45 70,97
Acuracia 71,88 82,21 80,89 83,27 79,56
ResNet Sensib. 96,61 93,00 90,74 95,80 94,03
Especif. 98,32 98,74 97,57 97,39 98,01
Precisao 95,06 96,00 92,73 92,44 94,06
Acuricia 97,89 97,33 95,83 96,99 97,01

C. Avaliagdo da Classificagdo com Caracteristicas Aprendi-
das

Os resultados das classificagdes hibridas com os algoritmos
RF e SVM com as caracteristicas das ultimas camadas
da CNNs sdo apresentadas nas Tabelas e Nesses
experimentos foram considerados apenas os cendrios i e
iv devido aos resultados mais relevantes observados nas
tabelas. Os dados das imagens sem normaliza¢do mostram
que essa abordagem hibrida foi promissora para os modelos
das caracteristicas aprendidas pelas CNNs, pois a AlexNet
elevou sua média de acurdcia de 89,80% para 92,73% e
93,913% para os algoritmos RF e SVM, respectivamente.
Com o modelo ResNet, o valor de acuracia de 90,60% com
o modelo apenas CNN foi elevado para 97,34%, com o RF,
e 97,05%, com o SVM.

Com as imagens normalizadas, os valores médios da



Tabela VI: Valores das métricas para classificacdo dos modelos
hibridos utilizando as imagens originais sem aplicacdo da
normalizagao.

Modelo Métrica | Saudavel | Leve | Moderado | Severo | Média

RF AlexNet Sensib. 92,62 84,18 80,81 84,31 85,48
Especif. 97,02 91,36 95,42 96,85 95,16

Precisao 91,22 75,97 85,79 89,91 85,72

Acuracia 95,92 89,60 91,70 93,71 92,73

ResNet Sensib. 97,53 93,90 91,32 96,03 94,70
Especif. 99,13 97,01 97,95 98,82 98,23

Precisao 97,41 91,06 93,84 96,46 94,69

Acuracia 98,73 96,25 96,26 98,13 97,34

SVM | AlexNet Sensib. 92,96 91,51 80,81 86,19 87,87
Especif. 98,08 89,89 97,63 98,20 95,95

Precisao 94,19 74,60 92,11 94,10 88,75

Acuracia 96,80 90,29 93,35 95,20 93,91

ResNet Sensib. 98,08 93,36 90,28 94,70 94,11
Especif. 98,39 96,76 97,94 99,04 98,03

Precisao 95,33 90,35 93,74 97,04 94,11

Acuracia 98,32 95,93 95,99 97,95 97,05

Tabela VII: Resultados da classificacdo dos modelos hibridos
utilizando as imagens normalizadas.

Modelo Métrica | Saudavel | Leve | Moderado | Severo | Média

RF AlexNet Sensib. 76,77 70,11 61,95 71,74 70,14
Especif. 89,93 90,45 87,85 91,90 90,03

Precisao 71,80 70,43 63,53 74,69 70,11

Acuricia 86,63 85,47 81,25 86,86 85,05

ResNet Sensib. 96,69 94,23 91,36 94,19 94,12
Especif. 98,87 98,36 97,00 97,89 98,03

Precisao 96,63 94,92 91,24 93,70 94,12

Acuracia 98,33 97,35 95,57 96,96 97,05

SVM | AlexNet Sensib. 77,38 75,03 74,38 75,44 75,56
Especif. 93,44 92,44 87,29 94,20 91,84

Precisao 79,77 76,31 66,66 81,26 76,00

Acuracia 89,42 88,18 84,00 89,51 87,78

ResNet Sensib. 93,30 89,53 92,70 88,91 91,11
Especif. 98,30 98,43 92,32 98,09 97,03

Precisao 96,30 94,86 81,52 93,93 91,65

Acuracia 97,42 96,25 92,79 95,79 95,56

acurdcia foram de 79,56% e 97,01% para os modelos AlexNet
e ResNet, respectivamente. No modelo hibrido, a acuricia foi
para 85,05% (AlexNet) e 97,05% (ResNet) com o algoritmo
RF. Com o algoritmo SVM, esses valores foram modificados
passando para 87,78% (AlexNet) e 95,56% (ResNet). Nota-
se que os algoritmos RF e SVM permitiram melhorar os
valores da acurdcia no modelo hibrido com as caracteristicas
aprendidas para a arquitetura AlexNet. No entanto, esses
valores foram inferiores aos obtidos apenas com a arquitetura
ResNet.

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi realizado um estudo de um modelo para
classificacdo de lesdes de displasia em um sistema CAD que
possibilite auxiliar os profissionais especialistas em histologia
a diagnosticar com maior exatiddo a lesdo pré-cancerigena
chamada displasia. Além disso, a displasia é um tipo de
lesdo de dificil detecgdo, e por isso se faz importante o
desenvolvimento de novas abordagens que possam melhorar
a deteccdo desta doencga.

Desse modo, o modelo desenvolvido neste trabalho obteve
resultados satisfatérios, pois a normalizacdo foi realizada
de forma a manter as caracteristicas das imagens, e por
consequéncia teve um impacto positivo na classificacdo para
grupos de lesdes em alguns dos cendrios investigados. Os
classificadores RF e SVM obtiveram resultados relevantes
para as caracteristicas obtidas com a CNN. Um valor de
acurdcia superior a 95% para o caso do modelo da arquitetura

ResNet50. O estudo mostrou também a importancia dos
modelos hibridos que combinam as arquiteturas CNN para
extracdo de caracteristicas e algoritmos de aprendizado de
mdquina para a classificacdo. Os resultados foram melhores
do que o modelo que usa apenas a camada softmax para
classificacdo. Em trabalhos futuros serdo investigados outros
modelos de arquiteturas CNNs para avaliar o comportamento
nas fases dos cendrios propostos.
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