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RESUMO

De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (INCA), mais de 68 mil novos
casos de cancer de prostata foram estimados em 2018, representando o segundo tipo mais
frequente de cancer entre homens no Brasil, ficando atrads somente do cancer de pele ndo
melanoma. Existem dois tipos de tumores, o benigno também conhecido como
hiperplasia benigna da prdstata, e o maligno, chamado de adenocarcinoma. As chances
de cura superam 90% quando diagnosticado precocemente. Para realizar o rastreamento
do cancer de prostata, ¢ realizado o exame retal digital e o teste de PSA, sendo
recomendado para todos os homens acima de 50 anos. Porém, se o paciente estiver no
grupo de risco, a recomendacdo passa ser a partir dos 45 anos. Ambos os métodos
apresentam limitagdes de acurdcia na previsdo das chances de diagnostico do cancer de
prostata. Assim, caso haja alguma anormalidade nesses exames, o paciente ¢
encaminhado para a biopsia, sendo este o padrdo ouro. As amostras de bidpsia sdo
analisadas por um patologista especialista que assinala se ha ou ndo presenca de cancer.
Essa analise ¢ realizada por meio dos critérios de Gleason, estabelecidos nos anos 60 a
fim padronizar e classificar lesdes utilizando caracteristicas visuais. A discordancia entre
patologistas especialistas pode chegar a 20%, criando um obstaculo significativo para as
melhores praticas do paciente com cancer. Dados recentes mostram o potencial da
implementagdo de procedimentos computacionais ¢ métodos de processamento de
imagem para a qualificagdo e quantificagdo do cancer, mas ainda ha espaco para
avaliagdes e crescimento em acuracia e cobertura diagnostica. Considerando este vasto
panorama, o objetivo geral deste projeto ¢ implementar um método computacional
utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNNs) em imagens patoldgicas de biopsias de
prostata. O projeto tem como propdsito classificar patches de imagens obtidos por
intervengdes cirlirgicas em pacientes com cancer € ndo cancer, € posteriormente,
classificar as graduacdes de severidade, nos padrdes Gleason 3, 4, e 5. Assim, foram
obtidas 32 imagens de biopsia de cancer de prostata, sendo estas revisadas por uma
uropatologista especialista. Essas 32 imagens foram entdo transformadas em milhares de
patches para alimentar as topologias propostas. Adicionalmente, mais 13 imagens
retiradas do conjunto de dados aberto PANDAS foram utilizadas para complementar os
dados de classificacao dos padrdes de Gleason 3,4 ¢ 5. A metodologia foi dividida em

abordagens clinicas para extrair patches, e abordagens computacionais, para a

9



implementagao das CNNs. Na avaliacao foi utilizado o método k-fold cross validation,
resultando em uma acuracia de 98,3% na distingdo entre amostras com cancer ¢ nao
cancer. Em uma segunda topologia de classificagdo dos 3 padrdes de Gleason, foi
alcangado 85%, 93% e 96% de taxa de verdadeiro positivo para os Gleasons 3, 4 e 5,
respectivamente. Conclusdo: Os métodos apresentados mostraram-se eficientes na

classificagdo de cancer de prostata e com alta acurécia na graduagdo de severidade.

Palavras-chave: Rede Neural Convolucional, inteligéncia artificial, cancer de prostata,

imagem de biopsia.
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ABSTRACT

According to the National Cancer Institute (INCA, Brazil), over 68 thousand new prostate
cancer cases were issued in 2018, placing as the second most common cancer to occur in men
— leave the top rank for non-melanoma skin cancer. Tumors may be classified between benign
and malign, whereas the prior is known as benign prostatic hyperplasia, and the latter is known
as adenocarcinoma. Once it is diagnosed in early stages, cure rates reach levels above 90%. In
order to track the prostate cancer, it is performed both digital rectal exam, as well as the PSA.
This health check is currently recommended for people above 50 years old, unless the patient
lies within a risk group — in which case it is highly recommended to start the exams by the age
of 45. Both methods present accuracy limitations for the prostate correct diagnosis. Therefore,
the gold standard process is to drive the patient to a biopsy procedure in case of anomalies.
The biopsy samples were analyzed by a pathology specialist, who later signalized the presence
— or absence — of cancer. This analysis is performed supported by the Gleason criteria
methodology, established in the 60s to standardize and classify bruises making use of visual
characteristics. Subjectivity is an issue for this kind of diagnosis, resulting in up to 20%
accuracy disagreement between specialists. Recent data show the potential of the employment
of computational methods of image processing to quantify and qualify cancer, but there is still
room for improvement in accuracy and diagnostic coverage. Considering all the above said,
the general goal of this project is to implement a computational method making use of
Convolutional Neural Networks (CNNs) in pathological prostate biopsy images to classify
patches acquired from surgical intervention images in cancer and non-cancer patients and,
finally, classify the graduations into the Gleason 3, 4 and 5 standards. To perform the above
cited method, 32 prostate cancer images were acquired, and then reviewed by a uropathology
specialist. These images were, then, transformed into thousands of patches to feed the proposed
topologies. Additionally, another 13 images were acquired from the open database “PANDAS”,
which were later used to complement the classifying data into the Gleason 3, 4 and 5 standards.
The methodology was segmented into clinical approaches to extract patches, and computational
approaches to implement the CNNs. The k-fold cross validation method was used in the
assessment stage, resulting in an accuracy of 96% in the distinction between cancer and non-
cancer samples task. In a second classification topology for classifying the three Gleason

standards, the method managed to reach 85%, 93% e 96% for the Gleason 3, 4 and 5,
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respectively. Conclusion: The presented methods have been shown to be efficient in prostate

cancer classification tasks, demonstrating great accuracy in distinguishing severity levels.

Keywords: Convolutional Neural Network, artificial intelligence, prostate cancer, biopsy

image.
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1 INTRODUCAO

O cancer de prostata (CP) representa o quinto tipo de cancer com a maior
mortalidade no mundo e segundo mais frequente entre homens. Segundo o Globocan
(Global Cancer Observatory-WHO), estima-se que em 2018 cerca de 1.276.106 novos
casos foram notificados no mundo todo e desses novos casos, 358.989 foram a Obito
(Bray, et al., 2018). Segundo o INCA (Instituto Nacional de Cancer), estudos apontam
cerca de 65.840 novos casos por ano no Brasil, entre 2020 e 2022 (Instituto Nacional de
Cancer, 2020). Além disso, o CP representa 29% dos tipos de cancer no pais,
representando o mais comum entre homens (Instituto Nacional de Cancer, 2020).

Os principais fatores de risco do cancer de prostata estdo relacionados a
caracteristicas genéticas, assim como ao histérico familiar (Hemminki , 2012) (Randazzo,
Marco, et al., 2016), etnia, mutacdes hereditarias como BRCA (Bancroft, Elizabeth K., et
al., 2014) , (Quinn, M & Babb, P, 2002) , (Lynch, Henry T., et al., 2016), (Castro, Elena,
et al., 2015), sindrome metabdlica e peso corporal (Esposito, K., et al., 2013) ( Vidal, et
al., 2014) . Além disso, os habitos alimentares e a faixa etaria sdo importantes fatores,
uma vez que estudos demonstram mais casos em obesos acima de 55 anos. O artigo de
Bell et al teve como objetivo estimar a prevaléncia de cancer incidental por idade e
mostrou que a prevaléncia de CP em uma populacdo de 30 anos foi de 5%, enquanto
octogendrios apresentaram 60% de positividade (Bell, Katy J.L., Del Mar, Chris, Wright,
Gordon, Dickinson, James, & Glasziou, Paul, 2015). Em relagdo a hereditariedade, o risco
de CP ¢ até 10 vezes superior em parentes de primeiro grau, quando comparado a homens

com histérico familiar negativo (Santos, 2018).

1.1 Cancer de prostata

A prostata ¢ uma glandula localizada abaixo da bexiga, em frente ao reto e
circunscrita a uretra, pertencendo ao sistema reprodutor masculino. Sua fun¢do € nutrir e
compor os fluidos do sémen, sendo fundamental para a fertilidade (Marks, 2009). Assim,
o fluido produzido na prostata promove uma menor viscosidade ao sémen permitindo a
maior locomog¢do dos espermatozoides, além de produzir varias enzimas como por
exemplo o Prostate Specific Antigen (PSA) (Marks, 2009). A proéstata possui dois lobos,

o direito e esquerdo, assim como a por¢ao posterior e anterior. A regido mais distante da
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bexiga chama-se apex, sendo a parte mais proxima a bexiga denominada base (Marks,

2009), como ¢ mostrado na figura 1.

f Viag
Bladder / Deferens
) \ Seminal
Vesicles
Base
FProstate - L | A=l Peripheral
ot \ = N < % Zone
(cross-section) : 1 | -
o ™\ Posterior
/ ey frear)
Anterior [ \
(front)
Apex

Fonte: Marks, 2009.

Figura 1: Localizagdo da prostata e suas subdivisdes em Apex, base,
posterior, anterior.

A cascata fisiopatologica do cancer de prostata ocorre através de mutagdes no
genoma, ocasionando danos no DNA e a proliferacdo glandular atipica descontrolada.
Essa anomalia faz com que haja a perda de aderéncias ultra estruturais, que pode causar
metastases celulares, resultando em morte devido a progressao do cancer. O CP em
estagios iniciais ¢ geralmente assintomatico e até mesmo no estdgio avancado pode ter
curso clinico silencioso, manifestando sintomas principalmente relacionados a doenca
metastatica. Os sintomas mais comuns envolvem fluxo vazio fraco, dor ao urinar,
disfungdo erétil e presenca de sangue no s€émen e na urina. Porém, todos esses achados
sdo inespecificos e podem ser encontrados em caracteristicas benignas, como Hiperplasia

Prostatica Benigna (HPB) e prostatite.

As chances de cura do CP, quando diagnosticado previamente, chega a 90%
(Santos, 2018). Estimular o diagnostico precoce e assim evitar os avangos da doenca
metastatica, sdo os principais motivos para manter o rastreamento de CP em todo o
mundo. Os principais métodos de rastreamento incluem exame retal digital e PSA em
amostras de sangue. Além disso, a triagem para o CP varia entre as recomendagdes das
sociedades de oncologia e urologia mundiais. Considerando os beneficios de buscé-la, o
debate ¢ amplo entre especialistas em oncologia médica e urologia versus provedores de
saude publica. Dois dos estudos randomizados de rastreamento de CP mais relevantes
obtiveram resultados conflitantes. O Prostate, Lung, Colorectal, and Ovarian (PLCO)
Cancer Screening Trial, apresentou aumento no diagndstico em cerca de 12%, mas nao
resultou em redugdo geral ou especifica da mortalidade por cancer (Andriole, Gerald L.,
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et al., 2012). Por outro lado, a European Randomized Study of Screening for Prostate
Cancer (ERSPC) demonstrou uma redugao de mortalidade de 21% (Schroder, Fritz H., et
al., 2012). O exame retal digital sozinho apresenta cerca de 51% de sensibilidade (Naji,
etal., 2018). Além disso, deve-se prestar atencao as possiveis causas do aumento do PSA
além do cancer, como a hiperplasia benigna da prostata, prostatite, infecgdes do trato

urinario e cateterismo uretral.

As recomendacdes da sociedade uroldgica brasileira sobre triagem de CP
estimulam todos os homens acima de 50 anos - e os pertencentes ao grupo de risco acima
de 45 anos -, realizar uma consulta anual ao urologista com exame retal digital e coleta

de sangue PSA até¢ atingir a idade de 75 anos (Eliney F. Faria, et al., 2010).

1.2 O diagnostico

Com um rastreamento positivo, um teste confirmatorio deve ser feito para detectar
o CP ou excluir o diagnostico. Atualmente, o debate envolve o uso de bidpsia e meios
para evitar seu risco. A ressonancia magnética multiparamétrica da prdstata surge como
teste-chave para evitar uma bidpsia desnecessaria (Kasivisvanathan, Emberton, & Moore,
2018) (Rouviere, et al., 2018), entretanto a biopsia ainda ¢ fundamental para o
diagnéstico, prognoéstico e tratamento da doenga. As amostras de biopsia da prostata sdo
guiadas e obtidas por meio de um ultrassom do 6rgao e seu protocolo envolve amostragem
aleatoria das areas mais propensas a desenvolver CP (zona periférica, geralmente 12
fragmentos), além da representacdo da lesdo quando a ressonancia magnética mostra
lesdes suspeitas. Todas as amostras sdo avaliadas por um especialista em patologia para

distinguir o cancer de achados benignos.

1.2.1 Padrdo de Gleason, Gleason Score e ISUP

O Gleason score surgiu em 1966 criado por Donald Gleason. Tornou-se uma
escala inovadora ao analisar que o padrao arquitetural do tumor era analisado e oferecer
a classificacao do tumor, assim como o tratamento adequado ao paciente (Epstein, 2018).
Esse primeiro modelo de classificagao passou por varias modifica¢des ao longo do tempo,
até que em 2014 sofreu a ultima mudanga a fim de que patologistas chegassem em um
consenso sobre a classificacdo da arquitetura. Assim, a International Uropathology

Society (ISUP) reuniu cerca de 80 profissionais qualificados do mundo todo para
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atualizarem o método e entrarem em consenso baseando-se nas pesquisas mais recentes.
As amostras de cancer sdo avaliadas pelos critérios de Gleason (Gleason, D. F. &
Mellinger, G. T, 1974) (Epstein, J. L., et al.), o qual classifica a agressividade do cancer
de nivel inferior como o Gleason 3 até o nivel superior Gleason 5. Logo, foi definido que
o Gleason Score 1+1 =2, assim como o Gleason Score 3 e 4 ndo devem ser classificados
como cancer, pois a grande maioria das ocorréncias correspondiam a casos benignos.
Portanto, o Gleason Score foi atualizado e atualmente utiliza-se o ISUP para a graduagao

final.

Para chegar a classificacdo de ISUP, o especialista determina regides de padrdes
de Gleason de 3 a 5, que correspondem a diferentes estruturas histoldgicas. O padrao de
Gleason 3 mostrado nas figuras 2(a) e 3 apresenta células de tamanho uniforme, grandes
com formatos distintos, podendo apresentar dobramentos internos. O padrao de Gleason
4 nas figuras 2(b) e 3, possui formato cribiforme irregular, grande, com a presenca de
limen bem visualizado, ou limen em formato de fenda, estruturas glomeruloides e jungao
de glandulas. Por fim, o padrao 5 presente nas figuras 2(c) e 3, apresenta células com alta
desordem, glandulas cribiformes com seu centro necrosado, formacdes de rosetas,

vacuolos claros e espalhados e comedonecrose (Epstein, 2018).

Figura 2: Exemplos de padroes de Gleason. (a) Padrdo de Gleason 3.
(b) Padrao de Gleason 4. (c) Padrao de Gleason 5.
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A classificacao final do Score de Gleason inclui o padrdo mais frequente
adicionado ao segundo mais frequente (exemplo Gleason 6 (3 + 3), Gleason 7 (4 + 3),
etc.) e simplifica a graduacdo de uma maneira mais inteligivel para os niveis de ISUP:
(Gleason 6 (3 + 3) =ISUP 1; Gleason 7 (3 + 4) = ISUP 2; Gleason 7 (4 + 3) = ISUP 3;
Gleason 8 = ISUP 4 e Gleason 9 ¢ 10 = ISUP 5) (Epstein, J. L., et al.).

PROSTATIC ADENOCARCINOMA

{ Histological Patterns

P

Fonte: Epstein, J. ., et al.

Figura 3: Representacdo dos diferentes padrdes de
Gleason, desde o padréo 1 ao 5.

Os padrdes de Gleason exigem identificagdes visuais de padrdes e a variabilidade
entre observadores ¢ um obstaculo desafiador. A classificagdo subjetiva ndo quantitativa
coloca pacientes e médicos em risco na pratica médica diaria. A literatura demonstrou
concordancia entre os uropatologistas na graduacdo de Gleason variando de 51 a 78%
(Ozkan, T. A., et al., 2016); (Meliti, A., Sadimin, E., Diolombi, M., Khani, F., & Epstein,
J.1.,2017). A fim de superar este problema, a implementacao de métodos computacionais
que combinam operagdes de processamento de imagem, extragao de recursos e analise de
redes neurais artificiais tem sido cada vez mais o foco de grupos de pesquisadores para
homogeneizar a classificagcdo do cancer de prostata otimizando os resultados clinicos € o

tratamento do cancer.
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1.3 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial consiste em um sistema qualificado a fim de perceber os
dados externos, ser capaz de aprender corretamente e se transformar através dos erros, e
assim melhorar seu aprendizado (Zhang, Lipton, Li, & Smola, 2020). Por volta de 1942,
Alan Turing na Inglaterra, desenvolveu o que foi considerado o primeiro computador
eletromecanico para solucionar um enigma utilizado pelos alemaes na Segunda Guerra
Mundial. Apesar disso, o termo IA surgiu anos depois, em 1956 por Marvin Minsky e
John McCarthy que promoveram um workshop em Dartmouth, reunindo os fundadores
da IA. Durante duas décadas, houve importantes contribuicdes de sucesso nessa area, o
que estimulou o interesse em financiamentos em pesquisas de IA. Entretanto, em 1973 o
congresso americano atribuiu fortes criticas aos altos gastos com as pesquisas e assim
como o governo britanico retirou grande parte dos investimentos. Um dos motivos da
estagnacdo da IA foi a criacdo de sistemas especialistas que consistiam em uma
combinacdo de ideias baseadas em condicionais, “if-else”, que nao ofereciam plasticidade
de aprendizado. Em 1940 o canadense Donald Hebb ja havia criado uma teoria que
imitava o processo de aprendizado humano, porém havia o conhecimento de que os
computadores nao possuiam esse poder de processamento. Na década de 1950, surgiu o
modelo perceptron que era capaz de classificar utilizando pesos sem a necessidade de
interven¢do humana. Uma consequente evolu¢ao do modelo perceptron foi a criagdo do
multilayer perceptron (MLP), esta € composta por combinagdes de multiplos perceptrons
permitindo maior capacidade de classificagdo. Ja em 1998 Yann LeCun revoluciona o
campo da deep learning com a LeNet, modelo que serviu como inspiracao para outras
CNNs criadas posteriormente. A estrutura da LeNet era composta por camada de
convolucdo, pooling e camada ndo linear em sequéncia, sendo a convolug¢ao utilizada para
extrair caracteristicas espaciais. Além disso, empregou-se o uso da retro propagacao,
utilizou as fungdes tanh e sigmoide na camada ndo linear e multilayer perceptron como

classificador (LeCun, Y., Bengio, Y. , & Hinton, G., 2015).

1.3.1 Perceptron

O algoritmo perceptron foi definido como um modelo de aprendizado
supervisionado que classifica as suas respectivas saidas em 0 ou 1. A figura 4 representa
o perceptron, onde existem n inputs, e cada um sera multiplicado por um peso w. Assim,
passa por um no que realiza a soma ponderada das entradas e emprega uma fungao de

ativacdo que determina a classe de saida.
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Figura 4: Representacdo do Perceptron. X representa as entradas, o w 0s pesos, neurénio com
pesos multiplicados pela entrada e somados, e funcdo de ativacao.

1.3.2 Multilayer Perceptron (MLP)

A estrutura da MLP observada na Figura 5 combina mutiplos perceptrons em
camada de entrada (Input layer), camada escondida (hidden layer) e camada de saida
(output layer). A camada de entrada corresponde ao vetor de caracteristicas. Ja a camada
escondida garante a plasticidade do classificador, contém uma quantidade de neurdnios
que esta diretamente relacionada a constru¢do de equagdes complexas que separam as
classes. O nimero de subcamadas aumenta o grau da fun¢do de separagdo e assim define
como unir os hiperplanos responsaveis pela separacao das classes. A camada de saida
também pode interferir na unido dos hiperplanos, mas essa camada ¢ dedicada para definir

o numero de classes da saida.
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Figura 5: Representagdo do MLP com as camadas de input
layer, Hidden Layers e output Layer.

1.3.3 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Deep Learning ou Aprendizado Profundo consiste em modelos computacionais
repletos de camadas que tém a capacidade de extrair atributos necessarios e utilizam a
retro propagacdo para atualizar seus aprendizados. As redes de Deep Learning
conseguiram oferecer um avancgo significativo nas areas de processamento de imagens,

audio e visdo computacional (LeCun, Y., Bengio, Y. , & Hinton, G., 2015).

1.3.4 Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN)

A CNN ¢ um tipo de estrutura pertencente a métodos de Aprendizado Profundo.
Esta utiliza camadas convolucionais em sua estrutura para extrair atributos e parametros
do meio externo (Zhang, Lipton, Li, & Smola, 2020). A camada convolucional detém 3
tipos de subcamadas, a convolugdo, Pooling e Flattening. Ja a camada densa, que consiste
no classificador, ¢ denominada Fully Connected onde encontra-se o classificador
Multilayer Perceptron (MLP). Essas camadas sdo dispostas e configuradas pelo

desenvolvedor, visando melhor estrutura para aplicagdo como ilustra a figura 6.
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Figura 6: Estrutura interna da CNN. Divisdo em camadas convolucionais
compostas por convolugdo ativagdo, pooling e flatenning e Fully
Connected representado pela MLP.

A camada convolucional produz mapas de ativacdo resultantes de convolugdes
entre kernels e as imagens de entrada. Contudo, a rigor a operacao que ocorre de fato ¢
uma correlagdo (Zhang, Lipton, Li, & Smola, 2020). Logo, o mapa de ativacao,
consequéncia da convolugdo, representa a similaridade entre o kernel e a imagem de
entrada, e, portanto, tem a fun¢do de potencializar a diferenca entre as amostras. Além
disso, alguns parametros sao definidos pelo desenvolvedor, tais como tamanho e numero
de kernels (filtros) e o tamanho do passo para operagdo (stride). A dimensao e quantidade
de kernels, assim como a variagdo dos passos, devem ser pensados baseados no conjunto
de caracteristicas que definem e discriminam as classes a serem separadas. Neste sentido,
quanto mais filtros, mais atributos especificos serdo extraidos e consequentemente maior
a acurdcia aparente. Contudo, esta superespecializagdo pode ser prejudicial em alguns
aspectos. O primeiro ponto negativo ¢ a baixa capacidade de generalizar o modelo para
ser aplicado a dados levemente diferentes, devido a alta especialidade das caracteristicas
pontuais do conjunto de dados usados, afetando a robustez do modelo. O segundo ponto
¢ a elevada quantidade de atributos que podem ser desnecessarios, tornando o custo

computacional desnecessariamente alto.
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Por fim, o stride, representado na figura 7, corresponde ao passo em que o kernel
desloca-se dentro da imagem, alterando seu tamanho e resolug¢do, o que influencia
diretamente nas particularidades das informagdes extraidas. Assim, o tamanho do kernel
e stride devem também serem refletidos baseados no tamanho e separacdo das

caracteristicas que diferenciam as classes dentro de uma imagem.
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Fonte: Zhang, Lipton, Li, & Smola, 2020

Figura 1: Representagdo do funcionamento do stride.

Assim como no perceptron, dentro das cadeias de camadas convolucionais a
funcgdo de ativagdo realiza uma modulagdo da magnitude de informacgdes desejaveis e nao
desejaveis. Na neurociéncia, esta consiste na taxa de disparo do neurénio que ¢ modulada
dependendo da quantidade de estimulo que foi dado. Existem vérios tipos de fungdo de
ativacdo, mas a mais utilizada dentro das camadas convolucionais por seu desempenho é
a Rectified Linear Unit (ReLU) definida como:

f(x) = x* = max (0, x)
em que x € o input da funcdo que anula valores negativos, transformando-os em 0, e
mantém os valores de entrada x maiores que zero. Ou seja, ¢ uma funcao linear para
valores maiores que zero (Glorot, X., Bordes, A., & Bengio, Y., 2011).

Multiplas entradas e Saidas — No caso da entrada da camada convolucional
possuir mais de um canal, o kernel treinado também terda a mesma quantidade de canais
do input. Assim, o mesmo kernel ira realizar convolugdes paralelas em todos os canais e,
em cada um deles, vai expressar a caracteristica desejada para a classificagdo. Como
exemplo temos o caso da figura 8, em que h4 uma entrada com um canal, um kernel de
tamanho 2x2 também com um canal, devido a entrada. Assim a saida sera o resultado da
convolugdo desse unico canal. Quando existe uma entrada com dois canais, o kernel

também possuira 2 canais, que vai produzir a concatenagdo das convolugdes desses 2
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canais.
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Fonte: Adaptagdo de Zhang, Lipton, Li, & Smola, 2020

Figura 2: Representagdo do funcionamento do de multiplas entradas e multiplas saidas.

Como foram gerados kernels com o mesmo nimero de canais da entrada, assim
como a convolucdo em cada canal, a saida sera correspondente ao nimero de kernels e
ocorrera a concatena¢ao dos canais de convolucdo. Utilizar mais de uma entrada ¢
interessante pois nete caso cada canal pode deter padrdes distintos que, quando
combinados, auxiliam na constru¢ao do vetor de caracteristicas.

Ja no caso em que hé varios kernels, como na figura 9, O numero de saidas sera
igual ao numero de kernels definidos. Assim, o kernel ird realizar convolugdes paralelas
em todos os canais e, em cada um deles, vai expressar a caracteristica desejada para a
classificagcdo. Para uma entrada com 3 canais e 2 kernels, cada kernel também possuira 3
canais, ¢ assim, a saida tera 2 resultados de convolugao dos 3 canais cada. Cada uma das

2 saidas com 3 canais sera concatenada, gerando uma saida com 2 matrizes (figura 9).
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Figura 7: Representacdo do funcionamento do de multiplas entradas e multiplas saidas.

O Pooling tem a fun¢ao de diminuir a dimensdo do mapa de ativagdo, restando
apenas as informagdes mais relevantes. Essa diminuicao deve ser realizada de forma a
minimizar efeitos de translagdo, escala e rotagdo da informagao encontrada na operagao
de convolugdo. Existem varios critérios de Pooling, como selecionar o valor méximo,
menor valor ou a média em uma determinada janela, o que minimiza os efeitos de
translagdo, rotagdo e deslocamento. Neste trabalho foi utilizado o MaxPooling (figura

10), o qual se refere ao maior valor encontrado na janela definida na amostra.
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Fonte: Zhang, Lipton, Li, & Smola, 2020
Figura 8: Esquema do funcionamento do

MaxPooling de tamanho 2x2.

Ja, o Flattening transforma o mapa de atributos 2D em um vetor 1D, sendo que
cada posi¢ao desse vetor corresponde a um atributo da entrada da Multilayer Perceptron.

Assim, o tamanho do vetor 1D ¢ relacionado ao mapa de ativacao final, considerando os
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redimensionamentos com os strides e poolings. Esse vetor, produto das etapas
convolucionais, trard diferentes disposicdes de valores relacionados as diferentes
caracteristicas extraidas. Essa disposi¢ao de valores corresponde a entrada da camada de
Fully Connected (MLP).

Por fim, tendo como entrada as diferentes disposi¢des de valores, relacionados
com cada classe, as camadas de neurdnios da MLP sdo treinadas a fim de encontrar a
melhor combinagao de pesos para a classificagdo das classes. Esses valores sdo ajustados
durante o treinamento, gerando a melhor combinagdo entre si antes de entrarem para a
ultima camada de classificacdo. Os nimeros de neurénios da camada de entrada sdo
relacionados ao tamanho do vetor 1D resultante, enquanto o nimero de neurénio de saida
¢ relacionado ao niimero de classes que se deseja classificar. A quantidade de subcamadas
e neurdnios da hidden layer sdo investigados e proporcionais ao conjunto € a
complexidade de classificacdo das classes.

Dropout — E uma técnica que consiste em aplicar ruido ao longo da propagagio
direta enquanto processa cada camada, resultando em uma reducdo do overfitting. O
overfitting ocorre quando uma camada dispara um padrdo especifico de ativagdes para a
proxima camada, tornando esta ultima dependente deste padrao. Esse estado ¢ chamado
também de co-adaptagdo. O dropout tem esse nome pois ndo utiliza uma porcentagem
pré-definida de neurénios durante o treinamento, interrompendo essa co-adaptacao.
Assim, ha a remocao de viés de cada camada devido a normalizagdo pela fracao de nos
retidos. Na figura 11(a) temos um classificador MLP com apenas uma hidden layer.
Retirando os neurdnios h2 e h5 (figura 11(b)), o célculo da saida ndo serd dependente de

todos os elementos do hidden layer.

Fonte: Zhang, Lipton, Li, & Smola, 2020

Figura 9: Esquema do funcionamento do Dropout.
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Batch Normalization (BN) — E uma técnica aplicada a cada uma das camadas a
cada iteragdo. Apds a ativacao ser calculada, uma normalizagdo ¢ realizada em cada n6
através da subtracdo da média e divisdo pelo desvio padrdo. Logo, ¢ realizada uma
estatistica das quantidades baseadas nesse mini batch atual. No contexto das camadas
convolucionais, o BN ¢ fundamental para que haja uma normalizagao de cada saida dos

canais, pois cada canal possui parametros de deslocamento e sua propria escala.

1.4 O Estado da Arte

O estado da arte tem mostrado o potencial da implementacdo de métodos e
procedimentos computacionais para a qualificacdo e quantificacdo do cancer em seus
diversos tipos, graus e classificagdes. Propostas mais antigas apresentam métodos
baseados em processamento e/ou aprendizado de maquina fazendo uso de classificadores
ndo supervisionados como k-means, ou supervisionados como Support Vector Machine
(SVM). No entanto, com o advento das capacidades computacionais propostas de
topologias utilizando redes convolucionais, surgiram inumeras aplicacdes em visao
computacional.

Ha diversas pesquisas publicadas tanto em areas de machine learning quanto em
CNNs recentes. No artigo de Nagpal e colegas (Nagpal, et al., 2019), ha a classificagdo
dos padroes de Gleason regionais por meio de uma CNN e depois por um classificador
fundamentado em k-nearest-neighbor. Além da classificagdo, foi realizada uma avaliagao
e analise profunda do método proposto, mostrando que seu desempenho foi superior ao
de especialistas (Nagpal, et al., 2019). No estudo de Li e colegas (Li, et al., 2020), foram
utilizadas imagens de microarray de cancer de prostata em uma rede de estrutura paralela
e linear a fim de segmentar o microarray de tecido nos 3 padrdes de ISUP (Li, et al.,
2020). No trabalho de Bulten e colegas, foram utilizadas Unet para a segmentacio de
regides de interesse, e cycleGANs para o treinamento ndo supervisionado, propondo-se
uma solucao para o problema de falta de imagens (Bray, et al., 2018). Neste trabalho
foram utilizadas 5759 biopsias coletadas de 1243 pacientes, alcangando um quadratico
Cohens’s Kappa de 0.918. J4 em Pantanowitz, et al., (Pantanowitz, et al., 2020), 512 slides
de biopsia de cancer de prostata foram transformados em 1 357 480 patches. Utilizaram
um gradient boosting para distinguir o fundo do slide e a area de tecido para entdo

processar um conjunto de 3 modelos diferentes de CNN. Logo implementaram as
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topologias Inception V1, Inception V3 e Resnet. Ao final do processo, sao gerados 18
mapas de calor que combinados computam as pontuagdes de Gleason 5, Gleason 7+,
invasdo perineural, cancer e porcentagem de cancer. Alcangaram o potencial de
sensibilidade de 96% e especificidade de 89% no conjunto de validagdo (Pantanowitz, et
al., 2020). No trabalho de Yechan, Paik, et al., foram utilizados 7600 slides inteiros de
biopsia de cancer de prostata providas de duas institui¢des distintas a fim de encontrar as
regides de interesse por meio de uma CNN combinada com o aprendizado de multiplas
instancias. Obtiveram a precisdo de 77,5% com um kappa score de 0,65 (Yechan, Paik,
Shin, Kwak, & Chang, 2021). No artigo de Tolkach, Dohmgdrgen e colegas, foram
utilizados patches de tamanhos variados de ldminas de cancer de prostata e a
NASNetLarge uma convnet recente e pouco explorada na area da histopatologia. Na
primeira etapa, foi proposto a classificacdo de patches com tecido benigno e tecido
tumoral, conseguindo a acuracia geral do modelo de 98%. J4 na segunda etapa a mesma
convnet foi treinada para classificar as 3 classes de padrao de Gleason 3, 4 ¢ 5 (Tolkach,
Dohmgorgen, Toma, & Kristiansen, 2020).

Os trabalhos mencionados troxeram informagdes ¢ auxiliaram no avango da
compreensdo da aplicagdo de métodos de inteligéncia artificial focados no auxilio ao
diagnostico por imagens patoldgicas. Mesmo apresentando bons resultados, essas
investigacdes sdo recentes e apresentam caréncia na abrangéncia do contexto que os
estudos estdo inseridos. Além disso, em algumas pequisas nem sempre estd claro a
descricdo do método para reproducao, ou nao conseguem boa acuricia, ou detém um
elevado custo computacional. Assim, ha necessidade de novas investigagcdes e
aperfeicoamento para melhorias em relagdo a abrangencia, acuracia, precisdo e custo

computacional da classificagao.
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2 OBJETIVOS

Sendo assim, o objetivo do presente trabalho consiste em desenvolver e avaliar o
potencial de redes neurais convolucionais de classificar e graduar a severidade de imagens
patologicas de biopsias de prostata. Especificamente, foram propostas, desenvolvidas, e
avaliadas duas topologias de CNN e encontrou-se seus melhores parametros visando a
robustez e a elevada acuricia:

1° Objetivo especifico: Criar e avaliar uma topologia de CNN para classificacdo
de amostras entre cincer e ndo-cancer.

2° Objetivo especifico: Criar e avaliar uma topologia de CNN para graduacao de

severidade, e assim classificar amostras de Gleasons 3, 4, 5.
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3 MATERIAL E METODOS

A metodologia foi dividida em duas se¢des: Abordagem Clinica e Abordagem
Computacional (Figura 12). As agdes clinicas consistem na aquisi¢cdo das imagens e
contam com uma patologista especialista que realiza a sele¢ao das regides especificas do
cancer. Ja as acdes computacionais consistem no pré-processamento para a extracao de
patches e no desenvolvimento de uma CNN para a classificacdo dos patches em cancer e

nao cancer e outra CNN para a classificacdao nos padrdes de Gleason.

Metodologia

Abordagem Clinica

v

Abordagem Computacional

Pré Processamento

\ ¢ !

Topologial: Topologia2:
Classifica¢do cancer Classificagdo padrdes
e n3o cancer de Gleason 3,4e 5
Avaliagao Avaliagdo

Fonte: Autoria Propria

Figura 10: Diagrama de blocos da metodologia. A metodologia foi dividida
em abordagem clinica que consiste na demarcagdo das laminas de
prostatectomia pela especialista, e abordagem computacional, que realiza a
extracdo dos patches e constroi a topologia das CNNSs.

3.1 Abordagem Clinica

Na primeira se¢do, como pode ser visto na figura 13, as laminas coradas com
hematoxilina e eosina (H&E) de espécimes de prostatectomia foram digitalizadas pelo
sistema Aperio® , com um zoom aproximado de 20 vezes, em seguida, examinadas por
uma uropatologista especialista, sendo indentificadas as dreas de tumor e as areas em que

ndo havia cancer. Denominou-se ndo cancer as regides que nao haviam tecido canceroso,
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mas que poderiam haver outro tipo de patologia benigna, e também foram incluidas as
areas de tecido saudavel. Um padrdo de amostragem altamente confiavel foi realizado
para aumentar a qualidade do conjunto de dados, o que deu suporte aos resultados da

CNN para um padrao clinicamente eficiente.

Aquisi¢cdo de imagens das laminas

Construgdo das Laminas de prostatectomia

Imagens das
l[dminas

Fonte: Autoria Propria

Figura 11: Diagrama de blocos da abordagem Clinica. As
imagens de espécimes de prostatectomia sdo adquiridas e a
especialista realiza a marcagdo das regides referentes aos
padroes de Gleason.

3.2 Abordagem Computacional

A presente se¢dao, conforme mostrado na figura 14, consiste em preparar as
imagens de slides das biopsias para torna-las o input da CNN. Neste caso, foi utilizado o
software Case Viewer para visualizacdo dos slides e para a conversao para a extensao de
imagem png. Na sequéncia, foi utilizado o python — com as bibliotecas Keras e

Tensorflow -, com o objetivo de estruturar o escopo do CNN. As abordagens
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computacionais foram divididas em trés etapas: Pré-Processamento, Aprendizado

Profundo (Topologia 1 e Topologia 2), e Avaliacao.

Abordagem Computacional
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Fonte: Autoria Propria

Figura 12: Fluxograma da Abordagem Computacional: No pré-processamento, os patches sdo
extraidos e divididos em (1) classes de ndo cancer e de cancer, compostas pelos padrdes de Gleason
3,4 e 5 que servem de input para a topologia. (2) Para a topologia 2 separa os padrdes de Gleason 3,
4 ¢ 5, graduando a severidade.

3.2.1 Pré-Processamento

O estagio de pré-processamento ¢ dedicado a adquirir, organizar e assim formar
um conjunto de dados contendo as regides relevantes da biopsia. Com as amostras clinicas
disponibilizadas foram construidos dois datasets, um para a classificacao de patches
cancer e nao cancer, e outro para a classificagdo nos padrdes de Gleason, realizados nos

estagios de pré-processamento.
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Inicialmente, o formato de imagem adquirido do fabricante ¢ o mrxs; portanto, foi
necessario converté-lo em png para manipuld-lo (Figuras 13 e 17a). As regides que nao
foram delimitadas na etapa de Abordagens Clinicas foram retiradas das imagens, restando
apenas as regides de interesse (Figura 17b). Consequentemente, conjuntos de amostras,
patches de 256 por 256 pixels, foram extraidos das areas marcadas restantes (Figura 17¢).
O tamanho da janela foi escolhido considerando a resolucdo do scanner utilizado; assim,
este tamanho contém os elementos clinicos essenciais para fornecer informagdes
suficientes para processar e discriminar cada tipo diferente de tecido. Especificamente, ¢
importante que este tamanho de patch contemple nucleos, limens e &acinos. A
caracteristica de disposi¢do e conjunto morfologico da combinacdo dos elementos
mencionados ¢ a espinha dorsal para classificar a amostra.

Dataset usado na Topologia 1 - O primeiro dataset, detém um numero total de
2594 patches, igualmente dividido em duas categorias, cancer € ndo cancer. A extragao
desses patches foi realizada mais proxima ao centro das regides demarcadas. Classes com
mesmos numeros de dados definem um peso igual no treinamento do modelo. Em
seguida, um aumento no dataset com data augmentation foi realizado rotacionando os
2594 patches em 90, 180 e 270 graus, ampliando o nimero de amostra para 10.376. Este
aumento, melhora a robustez, minimizando efeitos de translacdo e rotagdo. Apos essa
etapa, realizou-se a separacao por nome da ladmina para evitar que dados da mesma lamina
fossem tanto para o grupo de treinamento quanto de validagdo. O conjunto de dados foi
entao separado pelo nome e randomizado para evitar vieses de selegdo na proxima etapa
(Figura 15). Nesta separacdo aleatoria, foram criados 2 grupos, o primeiro com 6918

conjuntos de imagens de treinamento, e o segundo com 3458 para teste.
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Abordagem Computacional

Conversdo em png

Patches

N&o-cancer

Separagdao por nome

Validagdo

Fonte: Autoria Propria

Figura 13: Fluxograma do pré processamento: Primeiro foi
realizada a conversdo para png, depois a extracdo de patches,
separacdo do dataset em cancer e ndo cancer.

Dataset usado na Topologia 2 - Para a formacao do segundo dataset (figura 16) utilizou-
se, além das 32 imagens demarcadas pela especialista, também dados do Prostate Cancer
Grade Assessment (PANDA) Challenge o qual detém o maior conjunto de dados aberto
para fins de pesquisa de cancer de prostata. O PANDA ¢é composto pelos dados do
Radboud University Medical Center, com diversas imagens demarcadas em background,
estroma, tecido benigno, padrdo Gleason 3, padrdo Gleason 4 e padrao Gleason 5, todas
coradas com H&E. Assim, de todas as imagens disponiveis foram utilizadas 13 a fim de
complementar o dataset formado anteriormente e implementar um método robusto capaz
de generalizar os dados disponiveis. O dataset foi construido com patches de tamanho
200x200, de imagens foram adquiridas com zoom de 20x, suficiente para englobar
estruturas e padroes vistos pela analise de especialistas

O numero total de patches extraidos foi de 6982, sendo 5036 do dataset do nosso
colaborador e o restante do PANDAS Challenge. Cada patch foi nomeado pela regido e

lamina em que se encontrava para facilitar sua identificac@o. Foi realizada a separacao do
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treinamento, teste e validacao (80%-10%-10%) através do nome da lamina, assim patches
da mesma regido ficaram no mesmo grupo de treinamento, teste ou validagdo para evitar
falhas na acuracia. E apos essa etapa os datasets foram randomizados para ser o input da
rede. Além disso, também foi realizado o data augmentation a fim de reduzir a
especificidade do modelo e auxiliar na aprendizagem, com rotagdes, brilho e zoom

aleatorios.

Abordagem Computacional

 Validagdo

Fonte: Autoria Propria

Figura 14: Fluxograma do pré-processamento: Primeiro
foi realizada a conversdo para png, depois a extracdo de
patches, separacdo do dataset em treinamento, teste e
validagdo.
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Abordagem Computacional

Pré-Processamento

m’atches

Fonte: Autoria Propria

Figura 15: Diagrama de blocos do pré-processamento: As regides demarcadas
sdo isoladas e os patches sdo extraidos.

3.2.2 Aprendizado Profundo — Topologias Propostas

O estagio de aprendizado profundo ¢ dedicado a aplicagdo de um conjunto
organizado de dados para configurar e treinar um modelo de CNN para uma aplicagdo. A
topologia de rede neural aplicada foi a ConvNet tradicional, uma estrutura CNN que
aplica kernels convolucionais de tamanhos especificos seguidos de operagdes
relacionadas de forma serial. Assim, promove-se a extragao dos melhores atributos para
classificagdo em uma aplicacao especifica. Neste projeto foram desenvolvidas duas
CNNs, a primeira com a finalidade de classificar patches em cancer e ndo céancer, € a
segunda para graduar a severidade do cancer, e assim classificar os padrdes de Gleason

3,4¢e5.

Proposta de Topologia 1 - A topologia proposta para a primeira aplicagdo foi
dividida em 3 blocos convolucionais com Batch Normalization e MaxPooling, e
classificando com a camada Fully Connected (Figura 18).

Inicialmente, os patches do dataset 1 com tamanho de 200 por 200 pixels sdo
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usados como input do modelo. Assim, as convolucdes sdo realizadas para produzir os
respectivos mapas de ativacdo. Os mapas de ativagdo sdo fonte primaria de informagao
para construir atributos para a devida aplica¢do. Especificamente, foram definidas uma
sequéncia de 3 blocos de convolugdes com 16, 32, 64 filtros respectivamente, usando a
funcdo de ativacdo RelLu, com os seguintes tamanhos distintos para os kernels
correspondentes: 5x5, 7x7 e 15x15. Posterior a cada uma das 3 operacdes de convolugao,
foram inseridas as operagdes de Batch Normalization e Max Pooling. O Batch
Normalization foi aplicado para normalizar as entradas e padroniza-las, ou seja, diminuir
a covariancia das amostras. Ja o Max Pooling foi configurado com kernel de 2x2 e stride
de 2, assim ha a diminui¢do das dimensdes da matriz pela sua metade ao final de cada um
dos blocos convolucionais. Os tamanhos dos kernels das camadas convolucionais e Max
Pooling foram estimados empiricamente para proporcionar a busca de informagao em 3
diferentes escalas. Por tanto, informacdes de distribui¢cdo espacial dos nucleos celulares
e morfologia de elementos combinados sdo identificados para a classifica¢do. Além disso,
ha a potencializagdo do afinamento entre o conjunto de kernels escolhidos e as
informacgdes da lamina em diferentes escalas.

Como resultado das operagdes anteriores, 0 mapa de ativagdo resultante possui
tamanho de 25 linhas e 25 colunas. Consequentemente, este ¢ transformado em 1D,
resultando em um vetor de tamanho 625 posi¢des para servir de entrada para a camada
Fully Connected. Portanto, os parametros utilizados neste bloco foram: 625 neurdnios de
entradas intrinsecos, 64 neuronios na camada oculta, ¢ 1 neuronio de saida para gerar os
valores 0 ou 1 correspondente a cada classe. Enquanto as func¢des de ativacao utilizadas
foram: linear para a de entrada e sigmoide para as duas Ultimas. A /earning rate foi de
0,001, uma vez que obteve a menor oscilacdo na descida do gradiente. O numero de
camadas de entrada, ocultas e de saida, bem como, o numero de neurdnios para boa
classifica¢do, foram pré-configurados e empiricamente calibrados durante o estagio de

treinamento.
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Fonte: Autoria Propria

Figura 16: Fluxograma da topologia 1.
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Proposta de Topologia 2 — Para a topologia proposta 2, inicialmente considerou-
se experimentos com transfer learning e redes complexas. Porém, apds adaptacdes para
melhor relagdo entre performance e complexidade, a estrutura final obtida esta
apresentada na figura 19.

Inicialmente, como input, temos patches com tamanho de 256x256 os quais
passam por uma sequéncia de 3 pares de convolugdes. O primeiro par possui duas
subcamadas convolucionais; a primeira com 32 filtros de kernel 5x5 e a segunda com 64
filtros de kernel 5x5. O segundo par possui 64 e 128 filtros, respectivamente, e ambas
com kernel de 3x3. O terceiro par possui 128 e 256 filtros, ambos também de tamanho
3x3. Os kernels de tamanhos menores utilizados, buscam e armazenam caracteristicas de
baixa escala; tais como, orientag¢do, borda, e principalmente, de padrao de cores. Assim,
ha discriminagao das classes pela identificacdo dos nucleos celulares e suas disposi¢des
espaciais, diretamente relacionadas com o padrao de Gleason. A quantidade de filtros
relaciona-se com a capacidade de diversificacdo de extracdo de caracteristicas dentro do
conjunto da imagem, sendo que quanto maior a quantidade de filtros, maior a capacidade
de extracdo de caracteristicas especificas. Por fim, camadas convolucionais em série
permitem uma extracdo de caracteristicas combinadas, na qual a segunda refina e
potencializa as informagdes adquiridas pela primeira subcamada.

Cada um dos pares de convolugdo ¢ seguido por operagdes de batch
normalization, maxpooling com tamanho de 2x2, e dropout de 0.25. O batch
normalization, para normalizagdo, o Max Pooling, para reducao de dimensdo da matriz
de carateristica e o dropout, com valor de 0.25 para auxiliar na regularizagdo.
Considerando as sequéncias acima, o mapa de ativagdo resultante da camada
convolucional sera de 32x32x256, totalizando 262144 posi¢des de entrada para a camada
Fully Connected.

Por fim, a Fully Connected, além do nimero de entradas mencionadas, emprega
512 neurdnios na camada escondida, e 3 neurdnios na camada de saida. Adicionalmente,
também foram empregados batch normalization, dropout de 0.5. A fungao de ativacao
utilizada foi a softmax. Consequentemente, a configuragdo acima resulta na classificacao

de cada patch nos padroes de Gleason 3, 4, ¢ 5.
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Topologia 2

Max Pooling 2
Dropout
Batch Normalization 3
Max Poolina 3
Dropout

Batch Normalization 1
Max Pooling 1
Dropout

4
Batch Normalization 2

Fonte: Autoria Propria.

Figura 17: Fluxograma da topologia 2
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4 RESULTADOS

Ambas as topologias foram avaliadas usando k-fold cross validation, como mostra
a figura 20 a seguir. Escolheu-se um & fold de 3 vezes devido haver apenas 3 pacientes
distintos com regides de padrao de Gleason 3. Assim, para evitar que patches do mesmo
paciente sejam deslocados para diferentes grupos de teste, treinamento e validagdo,
optou-se por rodar 3 vezes. Para a topologia 1 proposta, os dados correspondentes foram
separados em treino e teste para classificar duas classes, cancer (C), e nao cancer (NC).
Para a topologia 2 proposta, os dados correspondentes foram separados em treinamento,
validagdo e teste para classificar 3 classes, padroes de Gleasons 3, 4, e 5 (G3), (G4), (GS).
A opgdo por utilizar dados de validagdo na segunda topologia foi para obter melhor

entendimento do desempenho da rede para esta aplicacao.

(a) (b)

Total de Amostras Classes Total de Amostras Classes
C Treino || Treino
Treino || Treino | Teste 1 Teste 1
NC val |l val |
C Treino Treino
Treino || Teste 2 || Treino Teste 2
NC ’ Val ‘ ’ Val ‘
C Treino || Treino
Teste 3 || Treino || Treino Teste 3
NC ’ Val H Val ‘
Avaliacdo = (T1+T2+T13)/3 ‘ ’ Avaliacdo = (T1+T2+T13)/3 ‘

Fonte: Autoria Propria.

Figura 4: Esquemas das etapas do k-fold three-way cross-validation. (a) Divisdo das 3 etapas para
avaliacdo da topologia 1 proposta, com dados separados em treino e teste para 2 classes cancer (C), e ndo
cancer (NC). (b) Divisdo das 3 etapas para avaliacdo da topologia 2 proposta, com dados separados em
treino, validagdo e teste para 3 classes: Gleasons 3 (G3), 4 (G4), e 5(G)5).

4.1 Resultados topologia 1

Para avaliar o modelo CNN da Topologia 1 proposta (figura 17), foi implementado
o método k-fold three-way cross-validation. Neste, utilizou-se o dataset descrito na
subsec¢do - Dataset usado na Topologia I -, a cada k-fold de avaliagdo foram construidas

2 divisdes de dados, 6918 patches destinados para treinamento, ¢ 3458 destinados para
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teste. O tempo de treinamento total atingiu cerca de 86.400 segundos. Tal desempenho
foi obtido em um Intel Core 17 3,50 GHz, 16 GB de memoria RAM, Disco Rigido de 2
TB, patrimonio do Laboratorio de Processamento de Sinais e Imagens do Instituto de
Ciéncia e Tecnologia. A taxa de verdadeiro positivo foi calculada considerando os 3
resultados de testes T1, T2 e T3 (figura 17(a)), sendo o resultado desta avaliagao a média
de 98,3% de verdadeiro positivo. Com quase 100% de verdadeiro positivo, a topologia
proposta se demonstrou alto potencial de classificacdo para amostras de cancer e nio

cancer.

4.2 Resultados topologia 2

Para avalia¢ao da topologia 2, foram considerados mais parametros para melhor
conclusdo do desempenho da rede. Assim, pardmetros de desempenho foram extraidos
para diferentes interpretagcdes durante etapas de treinamento e validagdo e a de teste
posteriormente. Foi implementado o k-fold three-way cross-validation, esquematizado na
figura 17.0 dataset foi estruturado em treinamento, validagdao e teste. Em relacdo ao
dataset do colaborador, os patches foram extraidos novamente, para aumentar sua
quantidade; assim, foram retirados patchs de toda regido demarcada, e ndo s6 das regides
centrais das marcagdes como na primeira proposta. Além disso, havia poucas regides de
padrao de Gleason 3 demarcadas; assim, 3 laminas denominadas SA, SB e SC foram
separadas por possuirem numero de patches com proporcdo semelhantes para as classes
G3, G4, e G5, e obedecer os 10% destinados a etapa de teste. Para essa separagdo no kfold
de 3 vezes, no primeiro k a lamina SC foi destinada ao grupo de treinamento, juntamente
com as outras demais laminas, totalizando 80% dos dados, assim como a lamina SB foi
para o grupo de validagdo completando os 10% e a lamina SA destinou-se ao grupo de
teste, de também 10%. Ja no segundo k, a 1amina SB juntamente com as outras ldminas
foram para o grupo de treinamento, a lamina SC foi para o grupo de valida¢do e a lamina
SB para o grupo de teste. Por fim, no terceiro k, a lamina SA foi para o treinamento, a SC
para validacao e SB para teste. Assim, todas as 3 laminas de padrdo de Gleason 3 foram
alternadas em todos os grupos, evitando que patches da mesma ldmina sejam destinados
a diferentes grupos no mesmo k, evitando incoeréncias na acurdcia de treinamento e

validagao da rede. A figura 20 demonstra essa separagao para cada kfold.
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Lamina 2 (SB) || Lamina 1 SA

Amostras

Patches Correspondentes Patches (SC) | Patches (SB) | Patches (SA)
(G3-G4-G5) | (G3-G4-G5) || (G3-G4-G5)
T T

Amostras ‘ } Class ‘
Trein(80%) Val (10%) | Test1(10%) | | @3 |
k=1->  (SC_+SD+....coceu..... ) (s8) (sA)
= Trein(80%) Val (10%) Test2(10%) | | e3 |
o k=2> (SA_+SD+....cccoon.... ) (s0) (s8)
Trein(80%) Val (10%) Test 3 (10%)
k=3> (SB_+SD+....ccceuuueeee. ) (sa) (s0)
Avaliagdo = (T1+T2+T3)/3

Fonte: Autoria Propria.

Figura 18: Separagd@o dos grupos de treinamento, validagao e teste para cada k-fold,

alternando as laminas SA, SB e SC nos devidos grupos.

Como pode ser visto na figura 21 abaixo, em uma primeira avaliacdo, as curvas e
resultados da etapa de treinamento (curva azul) e validagdo (curva laranja) da acuricia e
loss foram computadas para 100 €pocas, valor que alcangou a estabilidade. O tempo de
processamento de treinamento foi cerca de 1200 segundos em um computador com
configuragdes Intel Core 17 3,50 GHz, Placa de video NVIDIA GeForce GTX 1060, 16
GB de memoria RAM, Disco Rigido de 2 TB, disponivel no Laboratorio de
Processamento de Sinais e Imagens do Instituto de Ciéncia e Tecnologia. O resultando
nas acurdcias de validagdo ficaram em torno de 98%. Os 3 k-folds apresentaram para
acuracia e /oss curvas de treinamento e validagdo bem convergentes, a pequena diferenca
entre elas demonstra um insignificante overfitting. Essa insignificancia ¢ refor¢ada pela
propor¢ao com a alta acuracia atingida. Por fim, as curvas de treinamento e validacao

corroboram o potencial da topologia para as avaliagdes com os dados de teste.
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 19: Curvas de treinamento de acuracia de validacdo de cada kfold-cross validation. (a) Curva de
acuracia dos dados de treinamento e validag@o do primeiro cross-validation. (b) Curva de /oss dos dados de
treinamento e validacdo do primeiro cross-validation. (¢) Curva de acuracia dos dados de treinamento ¢
validagdo do segundo cross validation. (d) Curva de loss dos dados de treinamento e validagdo do segundo
cross-validation. (e) Curva de acuracia dos dados de treinamento e validacgéo do terceiro cross validation.

() Curva de loss dos dados de treinamento e validagdo do terceiro cross-validation
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A cada k-fold, apos treinamento e validagao, a avaliacdo foi realizada no grupo de
teste. O primeiro k, composto por 69 patches de padrdo Gleason 3, 258 de padrao Gleason
4 e 349 de padrao Gleason 5. Ja no segundo k, temos 94 patches de padrao Gleason 3,
250 de padrao Gleason 4 ¢ 326 de padrao Gleason 5. E por fim, no terceiro k, temos 72
patches de padrao Gleason 3, 269 de padrdao Gleason 4 e 353 de padrao Gleason 5. O
conjunto de imagens de teste nunca foram vistos pela rede, sendo assim apropriado para
avaliar capacidade de aprendizado e generalizacdo da topologia treinada para dados de

diferentes fontes. Além da matriz de confusao, outros 4 parametros foram computados.

Acuracia = w, (1)
n

nos quais, n ¢ o numero total de amostras. E, neste contexto céalculo de acuracia
para 3 classes, (TP + TN) podem ser considerados apenas 7P para cada uma das 3 classes.
Assim, especificamente, ¢ a somatodria dos acertos na diagonal principal, correspondendo
ao azul mais escuro das matrizes de confusdo (figura 22(a)). Adicionalmente, a partir das

matrizes de confusdo, para cada um dos 3 Gleasons, os seguintes 3 pardmetros foram

calculados:
Precisao = L, (2)
TP+F
S TP
Sensibilidade = TP Y (3)
. TN
Especificidade = FPrThy 4)

nos quais, 7P sdo os valores de intersec¢do, acertos da classe de padrao de Gleason
especifica sendo foco de avaliacdo. TN sdo os valores de intersec¢do das outras 2 classes
de padroes de Gleasons que ndo estdo como foco de avaliagdo. Os FN sdo os valores da
linha, sem intersec¢do com a classe do padrao de Gleason especifico, sendo foco de
avaliacdo. Os FP sdo os valores das colunas, os quais encontram-se fora da linha foco de
avaliacdo sem intersec¢do entre classes correspondentes (figura 22(b), (¢), (d)). Por fim,
apos computar os dados de testes para os 3 k-folds as matrizes de confusdo
correspondentes foram geradas (figuras 23(a), (b), (c)). Adicionalmente, a matriz de
confusdo do resultado composto dos 3 grupos de k-fold podem ser vistos na figura 20(d).
Finalmente, ao computar os parametros descritos nas equagdes (1), (2), (3), e (4), nas

matrizes de confusdo correspondentes ¢ obtido o desempenho da topologia proposta

Tabela 1.
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 20: Matriz de confusdo para avaliagdo de 3 classes. (a) Ilustragdo do calculo
da acurécia, computada somando os valores da diagonal principal, verdadeiros
positivo e negativo, e dividido pelo niimero total de dados. (b), (c), e (d) Ilustragdo
dos verdadeiros positivo e negativo, e dos falsos positivo e negativo, para o calculo
de Precisdo, Sensibilidade e Especificidade para cada um dos Gleasons em foco.
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Fonte: Autoria Propria
Figura 21: Matriz de confusdo ndo normalizada e normalizada dos dados de teste para cada k-fold

correspondente. (a), (b), (c) matriz de confusdo para k = 1,2,3, respectivamente. (d) matriz de confusao dos
dados de teste com o resultado composto dos 3 k-folds.
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Tabela 1: Precisdo, Sensibilidade e Especificidade, e Acuracia para cada k correspondente.

Acuracia

Precisdo Sensibilidade Especificidade

k-fold classe (%) (%) (%) Acurdacia (%) Bala(r:/;eada
pGleason 3 90,91 86,95 99 01
k=1  pGleason 4 90,67 94,18 94,02 94,00 92,18
pGleason 5 97 36 95,41 9725
pGleason 3 87,95 77,65 98,26
k=2 pGleason 4 88,63 93,60 92,85 95,02 89,09
pGleason 5 96,90 96,01 97,09
pGleason 3 73,07 79,16 96,62
k=3  pGleason 4 92,98 93,68 95,52 94,00 89,72
pGleason 5 98,55 96,31 98,53
pGleason 3 83,70 80,85 97,95
média  pGleason 4 90,78 93,82 94,14 94,89 92,18
pGleason 5 97,62 9591 97,62

Fonte: Autoria Propria

Seja individualmente, ou para o resultado médio composto, os resultados
apresentados nas matrizes de confusao da figura 20, e Tabela 1 sdo motivadores. A
interpretagao dos resultados acima, demonstram o potencial do modelo proposto.
Primeiramente e muito importante, a proximidade dos valores de acuracia final entre a
etapa de treinamento e validacdo 98%, com a etapa de teste 94%, demostram a potencial
capacidade de generalizacio e robustez para datasets de diferentes origens.
Adicionalmente, os resultados muito proéximos para os 3 ks e, juntamente com a
insignificante diferenga com a média geral (Tabela 1), indicam a estavel capacidade de
aprendizado do modelo. Além disso, a precisdo, sensibilidade e especificidade,
importantes no contexto médico para quantificar o potencial individual de separagao das
classes, se mostram alinhados com a alta acuracia. Como pode ser visto na Tabela 1, elas
atingem valores tdo altos quanto a acurécia para as classes Gleasons 4 e 5, demonstrando

uma equivaléncia na classificagao dessas classes. Contudo, como pode ser visto na Tabela
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1, elas se mostraram levemente menor para a classe Gleason 3 em relacdo as outras,
aproximadamente 81% e 87%, para precisdo e sensibilidade respectivamente. A
justificativa € que esta classe era a que possuia menos amostras, tanto para treinamento e
validagdo, quanto para teste, descrito na subsecdo - Dataset usado na Topologia 2 -.
Adicionalmente, por possuir menos amostras, cada patch classificado errado representava
uma maior propor¢do. O efeito desta diferenca de niimero de amostras também pode ser
notado com a menor especificidade das outras duas classes em relacao ao Gleason 3,
Tabela 1. Como a especificidade quantifica a capacidade do modelo de classificar os
“negativos”, e sendo os Gleasons 4 ou 5 focos de classificacdo, o0 menor potencial de
identificacdo do Gleason 3, diminui os valores de especificidade das classes 4 ¢ 5. Ao
contrario, quando o foco for no proprio Gleason 3, o potencial de identificagdo dos

“negativos”, Gleason 4 e 5, afetardao positivamente a especificidade do Gleason 3.
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5 DISCUSSAO E CONCLUSAO

Uma vez que o cancer de prostata utiliza a interpretacdo humana para fins de
diagnésticos, sua eficiéncia estd diretamente relacionada a subjetividade e expertise do
profissional envolvido. Assim, métodos computacionais para reduzir essa subjetividade e
auxiliar o patologista na tomada de decisdo podem incrementar melhoras nos
procedimentos de diagnostico. Desta forma, propostas que visem este auxilio sdo
importantes a serem exploradas e aperfeigoadas.

Muitos conhecimentos foram gerados e acumulados ao longo dos anos para tal
finalidade. Os mais recentes e relevantes trabalhos que apresentaram boas propostas e
resultados promissores relacionados a prostata podem ser vistos na tabela 2. Em Li, et al.,
2020, et al., 2020 (L1, et al., 2020), utilizaram microarrays de tecido prostatico em uma
rede CNN para classificar nos 3 padrdes de Gleason, atingindo um kappa de 0,77. Ja em
Bulten, (Bulten, et al., 2020), houve uma segmentac¢do das regides de interesse utilizando
uma Unet e cycleGANs, chegando a 0,91 para a classificagdo dos patches. Em
Pantanowitz, Quiroga-Garza, et al., 2020, (Pantanowitz, et al., 2020), usaram Inception
V1, Inception V3 e Resnet para a classificacdo de Gleason 5, Gleason 7+, invasdo
perineural, cancer e porcentagem de cancer. Assim, alcangaram uma sensibilidade de 96%
e especificidade de 89% no conjunto de validacdo. Yechan, Paik, ef al., 2021 (Yechan,
Paik, Shin, Kwak, & Chang, 2021), empregaram uma CNN de multiplas instancias para
a classificacdo das regides de interesse. Atingiram a precisdo de 77,5% com um kappa
score de 0,65. Por fim, em Tolkach, Dohmgdrgen, ef al., 2020 (Tolkach, Dohmgorgen,
Toma, & Kristiansen, 2020), classificaram patches de biopsia de cancer de prostata, por
meio de uma NASNetLarge. Conseguindo a acurécia geral do modelo de 98%. Apesar
dos excelentes trabalhos citados, ainda ha espago para aperfeicoamento e otimizagdes. O
método proposto utiliza patches com zoom suficiente para encontrar estruturas
fundamentais para a classificagcdo de amostras entre cancer € nao cancer, assim como para
diferenciar os padrdes de Gleasons 4, 5, 6. No estudo de Tolkach, Dohmgdrgen, et al.,
CNN ¢ avaliada na aplicagdo de histopatologia de prostata. O projeto ¢ dividido em duas
etapas, a primeira para separar cancer € nao cancer, € a segunda etapa ¢ também dedicada
a separar Gleasons 3, 4, 5. O modelo proposto conseguiu acuricia geral de 98% na
classificagdo de patches com tecido benigno e tecido tumoral (Tolkach, Dohmgorgen,

Toma, & Kristiansen, 2020).
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Tabela 2: Tabela comparativa entre os artigos citados no estado da arte

Artigo Classe Precisdo Sensibilidade Especificidade Kappa Acurdcia

(%) (%) (%) score (%)
LZ’ZS%Z" n/a 0,77
Pe ‘;’Z;’”%Z’ZZ n/a 96,00 89,00
iefh;’g’ﬂet nla 77,50 0,65
d ;’llk";ohz’ Oet n/a 98,00
Topologia
Proposta 1 nla 98,30
. |pGleason3 83,70 80,85 97,95
Topologia
Proposta 2 |PGleasond 90,78 93,82 94,14 94,90
pGleason5 97,62 95,91 97,62

Fonte: Autoria Propria

Apesar dessas solucdes propostas apresentarem um alto potencial e abranger o
estudo proposto, limitagdes podem ser encontradas. Na maior parte dos casos, essas
limitagdes estdo relacionadas ao desempenho, tecnologia aplicada, informagdes da agao
clinica, e caracteristicas e classificacdo do conjunto de dados gerais, ou relacionada a
classes especificas.

Sendo assim, o trabalho proposto visou contribuir com topologias inseridas no
contexto disponivel para complementar a compressao do potencial de classificagdo destas
crescentes tecnologias. O método apresentou bom desempenho nas duas propostas,
classificagdo de patches tumorais assim como para diferenciar os Gleasons 3, 4 ¢ 5. Os
valores atingidos estdo alinhados com o da literatura, corroborando boa acuricia e
robustez para os dados utilizados. Por fim, nossos esforgos se concentraram em encontrar
os melhores parametros em relagdo a quantidade de filtros, tamanhos de kernels,
sequéncia de camadas, quantidade de hidden layer, melhor funcdo de ativacdo e
otimizador visando a acuracia de treinamento, validagdo e teste dos dados. Além disso,
foram utilizados 2 diferentes bancos de dados, esse aumento de variabilidade torna o
processo mais desafiador, contribuindo para a constru¢cao de um modelo mais robusto,

melhorando aprendizado e generalizagdo do modelo treinado.
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No entanto, ha a limitagdo de nao envolver a classe de tecidos saudaveis na
segunda topologia, ndo realizar a classificagdo da lamina inteira e hd a necessidade de
aumentar o nimero de amostras. Uma outra possivel limita¢do, consequéncia do nimero
de amostras, poderia ser atribuida a menor precisao e sensibilidade do padrao de Gleason
3. Como mencionado na secao anterior, ela € justificada pelo menor numero de amostras
adquiridas dessa classe, além da maior variacdo na coloracdao das imagens que, em sua
maioria foram providas pelo PANDAS Challenge. Todavia, ainda assim, como pode ser
visto na figura 20(d), ainda ¢ insignificante os equivocos entre classes em termos
numéricos e percentuais. Mais ainda, a imensa maioria dos erros de interpretacao, € entre
classes vizinhas. Um exemplo ¢ que apenas 1 patch de padrio de Gleason 3 foi
interpretado como padrdo de Gleason 5, demonstrando a insignificancia de erros
extremos. Por fim, considerando que os patches representam porgdes pequenas de uma
area grande, esses poucos equivocos sao insignificantes para a classificacao de regides da
lamina, o que ndo afeta significativamente a interpretacdo da area observada.

Trabalhos futuros consistem em fazer investigagdes paralelas com diferentes
topologias, melhorar conjunto de dados com colaboradores adicionais e métodos de
augmentation, graduar a lamina inteira nos padrdes de Gleason, realizar a quantificagao
de cada padrao e assim fornecer o Gleason score final da lamina digital. Além disso, ¢
importante avaliar também a variabilidade entre os especialistas patologistas, assim, ¢
essencial 3 a 5 patologistas para realizar a marcagao dos dados.

As contribuigdes especificas envolvem as topologias propostas avaliadas,
identificagdo da sequéncia, quantidade e estrutura das camadas; assim como, melhores
configuracdes dos pardmetros do modelo para a classificagdo 1° entre patches saudéveis
e cancerigenos, ¢ em 2° a graduagdo nos padrdes de Gleason. Consequentemente, o
método proposto mostrou-se com alto potencial de apoio ao patologista durante o
processo de diagnostico, fornecendo informagdes adicionais e extras para a decisdo final

e assim, afetando na interveng¢do e o tratamento dos pacientes.
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