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Resumo

O cancer de pénis (CP) é uma neoplasia rara que, embora pouco frequente em paises
desenvolvidos, apresenta incidéncia alarmante em determinadas regioes de paises em
desenvolvimento. Seu diagnéstico precoce é fundamental para melhorar o prognoéstico e
reduzir a necessidade de intervengoes cirurgicas mutiladoras. A andlise histopatologica
permanece como o padrao ouro para diagnodstico, porém envolve processos subjetivos
que podem atrasar o laudo e gerar divergéncias entre especialistas. Nesse sentido, o
aprendizado profundo tem se mostrado promissor ao agilizar e padronizar avaliacgoes,
auxiliando patologistas na identificacao de padroes relevantes. Este trabalho propoe uma
metodologia para a classificagio de CP em imagens histopatolégicas digitais. Inicia-se com
a preparacao dos dados, balanceando as classes por meio de transformagoes geométricas
e aplicando diferentes técnicas de pré-processamento e perturbagoes de cor. Em seguida,
um processo de Pesquisa de Arquitetura Neural é empregado para definir, de forma
automatizada, a melhor combinagao de blocos iniciais (stem) e mecanismos de aten¢ao nos
estdgios principais (backbone) da rede, otimizando a extragao de texturas e informagoes
discriminativas. Nos experimentos realizados, as arquiteturas otimizadas apresentaram
valores de F1-Score de 0,927 em 40x e 0,958 em 100x, confirmando a eficacia da estratégia.
Comparagoes com trabalhos relacionados na mesma base mostram resultados competitivos,
em particular na ampliacao de 100x, mesmo sem o uso de grandes bases externas ou
transferéncia de aprendizado. Conclui-se que o balanceamento de classes, a configuragao
do pré-processamento e aumento de representatividade, aliados a automacao via pesquisa
de arquitetura neural (NAS), potencializam o desempenho da classificagdo de cancer de

pénis.

Palavras-chave: Cancer de pénis, Imagens histopatoldgicas, Aprendizado profundo, Redes

neurais convolucionais, Pesquisa de arquitetura neural, Mecanismos de atencao.



Abstract

Penile cancer (PC) is a rare neoplasm which, although infrequent in developed countries,
has an alarming incidence in some areas of developing countries. Early diagnosis is
essential to improve prognosis and reduce the need for mutilating surgical interventions.
Histopathological analysis remains the gold standard for diagnosis, but it involves subjective
processes that can delay the report and lead to disagreements between specialists. In this
sense, deep learning has shown promise in speeding up and standardizing assessments,
helping pathologists to identify relevant patterns. This paper proposes a methodology for
classifying PC in digital histopathology images. It begins by preparing the data, balancing
the classes using geometric transformations and applying different pre-processing and
colour disturbance techniques. Next, a Neural Architecture Search process is used to
automatically define the best combination of stem blocks and attention mechanisms in the
backbone stages of the network, optimizing the extraction of textures and discriminative
information. In the experiments, the optimized architectures showed F1-Score values of
0.927 at 40x and 0.958 at 100x, confirming the strategy’s effectiveness. Comparisons with
related work on the same basis show competitive results, particularly at 100x magnification,
even without using large external bases or transfer learning. It is concluded that class
balancing, pre-processing configuration and increased representativeness, combined with
automation via neural architecture search (NAS), boost the performance of penile cancer

classification.

Keywords: Penile cancer, Histopathological images, Deep learning, Convolutional neural

networks, Neural architecture research, Attention mechanisms.
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1 Introducao

O cancer de pénis (CP) é uma neoplasia maligna rara, com baixas incidéncias
em paises desenvolvidos. Este cancer representa 0,4% a 0,6% de todas as neoplasias
malignas que atingem homens nos Estados Unidos e na Europa (KORKES et al.,
2020). Em contrapartida, em paises em desenvolvimento, como o Brasil, a incidéncia é
consideravelmente mais elevada, alcancando 2,1% de todas as neoplasias que acometem
os homens, com maior frequéncia em individuos com mais de 50 anos (COELHO et
al., 2018). Diversos fatores clinicos estao associados ao seu desenvolvimento, incluindo
fimose, tabagismo, infec¢oes por ISTs e comportamentos sexuais de risco. Contudo, fatores
socioecondmicos também desempenham papel relevante, com destaque para a educacao
formal precaria, o contexto rural e o trabalho no campo, que tém mostrado correlagao
com a incidéncia da doenca (JUNIOR et al., 2022).

Um estudo realizado nos Estados Unidos entre 1998 e 2003 constatou que quase
todos os pacientes diagnosticados com o tipo mais comum de cancer de pénis, o carcinoma
de células escamosas (CCE), precisaram passar por alguma intervengao cirirgica, com
72% deles submetidos a uma amputagao parcial ou total do membro (HERNANDEZ et al.,
2008). A cirurgia de amputagao é mais comum em pacientes com estagio mais avancado
da doencga e em individuos mais idosos, destacando a importancia do diagnéstico precoce
dessa condicao. Embora a amputacao melhore as taxas de cura, os beneficios terapéuticos
devem ser cuidadosamente equilibrados com os impactos psicossociais. Cerca de 40% dos
pacientes relataram efeitos negativos no bem-estar apds a cirurgia; além disso, sintomas
psiquidtricos foram observados em 50% dos pacientes (RICHTER et al., 2013).

O diagnéstico do cancer de pénis (CP) é tradicionalmente realizado por meio
de biépsia do tecido, seguido de uma avaliagao criteriosa conduzida por um médico
especialista, que busca identificar anormalidades no tecido coletado (OLIVEIRA et al.,
2020). Embora o exame histopatolégico visual seja amplamente reconhecido como o padrao
ouro para diversos tipos de cancer, essa abordagem apresenta limitagoes significativas,
como subjetividade, tempo prolongado para obtencao de resultados e a possibilidade de
discordancias entre observadores (GHANATE et al., 2011a). Essas limita¢oes incentivam o
uso de técnicas de inteligéncia artificial (IA), que oferecem solugbes promissoras devido a
eficiéncia em metodologias de reconhecimento de padroes. Essas tecnologias podem auxiliar
na identificagdo das caracteristicas morfologicas relevantes, tradicionalmente analisadas
por especialistas, como anormalidades morfologicas (LAAK; LITJENS; CIOMPI, 2021).

As primeiras aplicacoes de patologia computacional eram fundamentadas em

modelos manualmente projetados para reconhecer caracteristicas nas imagens, que
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posteriormente foram substituidos por extratores de caracteristicas quantitativos
associados a classificadores, visando identificar relagoes entre as caracteristicas extraidas
e os diagndsticos das amostras (LAAK; LITJENS; CIOMPI, 2021). Com o avango das
redes neurais convolucionais (CNNs), essas abordagens passaram por uma transformagao
significativa. As CNNs demonstraram desempenho superior em diversas tarefas de visao
computacional, superando métodos tradicionais, e destacaram-se por sua capacidade
de aprender caracteristicas diretamente dos dados brutos, eliminando a necessidade de
intervencao de especialistas para definicdo de caracteristicas especificas. Além disso, a
crescente disponibilidade de conjuntos de dados de histopatologia anotados impulsionou
ainda mais o interesse no uso de aprendizado profundo aplicado a area (SRINIDHI; CIGA;
MARTEL, 2021).

A transicdo quase completa da engenharia de caracteristicas manuais para o
aprendizado profundo deve-se a varios fatores. A capacidade de construir algoritmos
que dependem predominantemente de treinamento em vez de programacao explicita
ou filtros predefinidos possibilitou a criagao de representacoes hierarquicas poderosas,
que frequentemente superam os métodos tradicionais de analise de imagens. Além disso,
essa abordagem reduz substancialmente a necessidade de conhecimento especializado

em dominio para o desenvolvimento de modelos, democratizando o acesso as técnicas e
ampliando as possibilidades de aplicacao (LAAK; LITJENS; CIOMPI, 2021).

As texturas desempenham um papel crucial na classificacdo de imagens
histopatolégicas (TSAKU et al., 2019; HIREN et al., 2021). Em redes neurais convolucionais
(CNNs), as caracteristicas texturais sao extraidas principalmente nas primeiras camadas
convolucionais, destacando-se como elementos fundamentais para a analise histopatolégica.
A Figura 1 apresenta exemplos de imagens do tecido peniano com cancer e normais.
Essas caracteristicas, que capturam padroes locais e variagoes de intensidade nas
imagens, fornecem informacoes essenciais para a diferenciagdo de tecidos normais e
anormais. Dada a importancia das primeiras camadas para extracao de caracteristicas
de baixo nivel fundamentais para diferenciacao dos tecidos nas imagens histopatologicas,
a otimizacao dessas camadas pode melhorar significativamente o desempenho de
arquiteturas desenvolvidas. Os mecanismos de aten¢ao em redes neurais convolucionais
(CNNs) emergiram como uma estratégia eficaz para suprimir ou realgar caracteristicas com
base em sua relevancia para a distingao entre classes. Esses mecanismos sao geralmente
acoplados a saida convolucional dos blocos da rede, refinando as caracteristicas extraidas
e, assim, promovendo uma melhoria no desempenho das arquiteturas sem acarretar um
aumento significativo no nimero de parametros (WOO et al., 2018a; PARK et al., 2018).
Estudos recentes destacaram o uso de mecanismos de atencao para andlise de imagens
histopatoldgicas, apresentando avangos significativos no desempenho dos modelos (LI
et al., 2022a; CHEN et al., 2022¢; CHEN et al., 2022a). Nos trabalhos mencionados,

os autores delinearam arquiteturas onde o posicionamento e o tipo dos mecanismos de
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atencao foram escolhidos estrategicamente, com base nas hipoteses formuladas para cada
aplicacao. Esses achados sugerem que a incorporacao de mecanismos de atencao, desde
que devidamente adicionados, pode ser uma ferramenta poderosa para otimizar a extragao

e a utilizagdo de caracteristicas em imagens histopatologicas.

Figura 1 — Imagens do Dataset

(a) Normal 40X (b) Normal 100X (c) Cancer 40X (d) Cancer 100X

Fonte: elaborada pelo Autor.

Observa-se que os desempenhos obtidos por muitos modelos de aprendizado
profundo ainda dependem amplamente de arquiteturas projetadas manualmente, que
exigem um nivel consideravel de especializagdo humana e conhecimento especifico do
dominio. O processo de projetar manualmente arquiteturas de redes neurais profundas é
uma tarefa intensiva e trabalhosa, exigindo esforco significativo para alcancar arquiteturas
de dltima geracao (OYELADE; EZUGWU, 2021).

Com o intuito de reduzir essa problematica, surgiram metodologias de Pesquisa
de Arquitetura Neural (Neural Architecture Search, NAS), que buscam automatizar o
processo de projeto de arquiteturas de aprendizado profundo por meio de métodos de
otimizagdo (OYELADE; EZUGWU, 2021). O NAS é estruturado em trés componentes
principais: espago de busca, estratégia de busca e estratégia de avaliagdo (REN et al.,
2021). O espago de busca é definido como o conjunto de todas as arquiteturas possiveis
num conjunto predefinido de regras ou operadores. A estratégia de busca determina como
o0 espaco sera explorado, guiando o processo de selecao de arquiteturas candidatas. Por fim,
a estratégia de avaliacao mede o desempenho dessas arquiteturas sugeridas, fornecendo

métricas para otimizar a busca.

O NAS foi criado para mitigar ainda mais essa dependéncia do ser humano no
processo, automatizando o processo de projeto de arquiteturas. No entanto, o sucesso
do NAS depende da definicao adequada do espago de busca, que delimita o conjunto de

arquiteturas possiveis a serem exploradas.

A incorporacao de conhecimentos especificos do dominio na definigao do espago
de busca é uma estratégia essencial para restringi-lo eficazmente (CHEN et al., 2022d).
Essa abordagem permite otimizar as buscas, direcionando os esfor¢os para configuragoes
mais promissoras, reduzindo consideravelmente o custo computacional do processo. Além

disso, um espagco de busca bem delimitado nao apenas acelera o processo de pesquisa, mas
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também contribui para a melhoria do desempenho final dos modelos gerados, evidenciando

a importancia do equilibrio entre automagcao e o conhecimento do dominio investigado.

Neste trabalho, foi desenvolvida uma metodologia para a detecgao de cancer de
pénis (CP) baseada em aprendizado profundo, visando aprimorar a eficicia das arquiteturas
a partir da pesquisa de arquitetura neural (NAS) e preparagao dos dados. Inicialmente,
foi delimitado e avaliado o desempenho de diferentes combinacoes de balanceamento de
classes, pré-processamento e aumento de representatividade aplicadas a uma arquitetura
base, para identificar o conjunto que proporcionasse os melhores resultados. Essa etapa visa
estabelecer um ponto de partida robusto para a subsequente pesquisa de arquitetura neural.
A partir dessa otimizagao, foram exploradas modificagdes em suas camadas iniciais (stem
layers) e nos blocos principais (backbone). A otimiza¢ao das camadas iniciais teve como
objetivo aprimorar a extragdo de caracteristicas texturais de forma eficiente, enquanto
as alteragoes nos blocos do backbone foram direcionadas a incorporacao estratégica de

mecanismos de atencao.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e validar uma metodologia para a
deteccao de cancer de pénis em imagens histopatolégicas digitais, baseado em pesquisa
de arquitetura neural (NAS) para a criagdo de uma arquitetura otimizada para este
dominio especifico. Além disso, o trabalho explora técnicas como balanceamento de classes,
aumento de representatividade e pré-processamento, visando aumentar a robustez do
modelo, aprimorar sua capacidade de lidar com o desbalanceamento de classes e mitigar

os desafios decorrentes da escassez de dados.

Para alcancar tal objetivo geral, foram propostos alguns objetivos especificos:

o Realizar o balanceamento de classes para mitigar o impacto de distribuicoes desiguais

no conjunto de dados;

o Avaliar o impacto de diferentes estratégias de pré-processamento e aumento de dados

na melhoria da qualidade e diversidade das imagens histopatoldgicas;

« Analisar o papel de diferentes configuragoes de camadas de stem na extracao de
caracteristicas de baixo nivel, como texturas, e sua influéncia no desempenho global

do modelo.

« Investigar o impacto de diferentes mecanismos de atengao e sua aplicacao estratégica

nos estagios do backbone das arquiteturas.
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« Desenvolver e aplicar uma metodologia de pesquisa de arquitetura neural (NAS)

baseada em células para explorar configuragoes eficientes e adaptadas ao diagnostico

de cancer de pénis.

o Adquirir arquiteturas otimizadas para o contexto histopatolégico de cancer de pénis,

1.2

a partir da metodologia desenvolvida.

Questdes de Pesquisa.

Com base nos objetivos delineados neste trabalho, as seguintes questoes de pesquisa

foram elaboradas para guiar a investigac¢ao, considerando os desafios especificos do dominio

de imagens histopatoldgicas de cancer de pénis.

1.3

Qual a proporcao ideal entre as classes no conjunto de dados que maximiza o
desempenho do modelo, evitando viés de aprendizado e assegurando a generalizagao

para dados desbalanceados, como observado no problema em questao?

Qual a combinacao mais eficiente de estratégias de pré-processamento e aumento de
representatividade que melhora a qualidade das imagens histopatolégicas de cancer
de pénis, potencializa a generalizacao do modelo e mitiga os efeitos de variagoes

indesejadas nas caracteristicas visuais?

Quais configuracoes de camadas de stem melhor extraem caracteristicas de baixo
nivel, como texturas, nas imagens histopatolégicas de cancer de pénis, e como essas

configuragoes impactam o desempenho final do modelo?

Como a ado¢ao de mecanismos de atencao influenciam a capacidade dos modelos de
extrair representagoes discriminativas e relevantes nas imagens histopatoldgicas de

cancer de pénis?

Como a pesquisa de arquitetura neural pode melhorar os resultados a partir de uma

arquitetura otimizada para o dominio histopatolégico de cancer de pénis?

Contribuicoes
Destacam-se como principais contribuigoes:

A proposicao de uma metodologia estruturada para a preparacao de dados,
abrangendo etapas de balanceamento de classes, pré-processamento e aumento de
representatividade em imagens histopatologicas de cancer de pénis. A abordagem
demonstrou impacto significativo no desempenho do modelo, evidenciando como

a preparacao criteriosa dos dados pode aumentar a robustez e a capacidade



Capitulo 1. Introdugdo 19

1.4

de generalizacao das redes neurais. Além disso, essa metodologia fornece uma
abordagem base que pode ser utilizada e otimizada em futuros trabalhos neste

dominio.

A investigacao estratégica de mecanismos de atencao e extracao de caracteristicas,
avaliando diferentes configuragoes de camadas stem para otimizar a extragao de
caracteristicas de baixo nivel, como texturas, e explorando o posicionamento de
mecanismos de atencao ao longo da arquitetura. Essa analise permitiu identificar
configuragoes de arquiteturas competitivas para a classificagao histopatologica de

cancer de pénis.

O desenvolvimento de uma arquitetura otimizada para o problema de classificacao
histopatologica de cancer de pénis, obtida por meio da aplicagdo de uma metodologia
de Neural Architecture Search (NAS) baseada em células. Essa contribui¢ao nao
apenas resultou em uma arquitetura competitiva e adaptada ao conjunto de dados,
mas também evidenciou o valor da propria metodologia NAS como ferramenta de

descoberta de modelos otimizados.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

O Capitulo 2 aborda a fundamentacao tedérica do problema e das técnicas
utilizadas. Inicialmente, sao discutidos os conceitos de andlise histopatologica
e o processamento de laminas para biopsias. Em seguida, sao apresentados os
fundamentos do aprendizado profundo, com foco em redes neurais convolucionais
(CNNs), Neural Architecture Search (NAS) e mecanismos de atengao como BAM e
CBAM, destacando suas aplicagdes em diagndsticos histopatoldgicos. Também sao

apresentadas as métricas de avaliacao utilizadas neste trabalho.

O Capitulo 3 descreve trabalhos relacionados a analise de imagens histopatolégicas
e ao cancer de pénis em imagens histopatologicas, abordando as metodologias
existentes que utilizam redes neurais convolucionais (CNNs), aprendizado profundo

e mecanismos de aten¢ao para diagnostico médico.

O Capitulo 4 detalha os materiais e a metodologia proposta, incluindo o ambiente
experimental, a aquisicao e descricao dos dados, balanceamento inicial do dataset,
e analise do pré-processamento com aumento de representatividade. Também sao
descritas as etapas da pesquisa de arquitetura neural (NAS): a definigdo do espago
de busca, estratégia de busca e estratégia de avaliacao, além dos hiper-parametros

utilizados no treinamento e otimizagao das arquiteturas.
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o« O Capitulo 5 trata sobre os resultados obtidos e discussoes em relagdo aos
experimentos realizados, comparando as arquiteturas propostas com as arquiteturas-
base utilizadas e trabalhos relacionados que utilizam o mesmo dataset, analisando
as métricas de desempenho em diferentes ampliagoes das imagens histopatologicas,
além da frequéncia de escolha do otimizador nas melhores arquiteturas candidatas.
Também apresentas as limitagoes do trabalho desenvolvido e perspectivas futuras

para sanar as limitacoes apresentadas.

« O Capitulo 6 apresenta as consideracoes finais sobre os resultados e artigos cientificos

resultantes desta pesquisa.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos explorados para o desenvolvimento do estudo,
fornecendo uma base tedrica para compreender as técnicas utilizadas e as escolhas
metodoldgicas realizadas. Sao discutidos aspectos relacionados ao cancer de pénis, anélise
histopatolédgica, patologia digital, redes neurais convolucionais, pesquisa de arquitetura
neural e técnicas de aumento de dados, visando contextualizar e justificar as abordagens

adotadas.

2.1 Cancer de Pénis

O céncer de pénis (CP) pode ser definido como uma neoplasia, ou seja, uma massa
celular anormal apresentada no érgao sexual masculino. Dentre as neoplasias masculinas
que afetam o pénis, o carcinoma de células escamosas (CCE) é responsével por mais de
95% das malignidades penianas, geralmente surgindo do epitélio do preptcio interno ou da
glande (BROUWER et al., 2024). Outros tipos de neoplasias que afetam o 6rgao, todas
menos comuns que o CCE, sao lesdoes melanociticas, tumores mesenquimais, linfomas e

metastases que normalmente sao de origem prostatica, da bexiga urinaria ou colorretal.

O cancer de pénis é um tipo de cancer raro em paises desenvolvidos e mais
frequente em paises em desenvolvimento, podendo constituir até 10% das neoplasias
malignas masculinas em algumas regioes africanas, asiaticas e sul-americanas (THOMAS
et al., 2021). Sua ocorréncia ¢ altamente correlacionada com fatores socioculturais, sendo
mais comum em paises e regides onde os padroes de renda e higiene sao mais baixos
(GIONA, 2022). Os principais fatores correlacionados ao CP sdo o tabagismo, alcoolismo,
higiene precaria do pénis, condi¢gdes de inflamacao cronica e infeccdo pelo Papilomavirus
Humano (HPV) (JUNIOR et al., 2022).

Conforme a Agéncia Internacional de Pesquisa em Cancer (IARC), a maior
incidéncia de cancer de pénis (CP) foi registrada em Uganda, na Africa, com 5,6 casos
por 100.000 homens. O Brasil ocupa a 13? posi¢do no ranking mundial, com uma taxa de
incidéncia de 1,6 por 100.000 homens. No entanto, essa andlise nacional nao contempla
adequadamente as disparidades regionais, especialmente nas dreas mais pobres do pais.
Estudos realizados entre 2006 e 2018 nas regioes norte e nordeste apontam uma taxa
significativamente maior, de 5,4 por 100.000 homens. Particularmente, no estado do
Maranhao, a incidéncia atinge 6,1 por 100.000 homens, superando os indices nacionais e
internacionais mais elevados reportados pela IARC, destacando uma situacao alarmante
de CP no Maranhio (VIEIRA et al., 2020; JUNIOR et al., 2022).
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O diagnostico do CP é realizado por meio de uma biépsia incisional de qualquer
lesdo peniana suspeita, permitindo a diferenciagdo entre lesoes malignas, pré-cancerosas e
benignas (INCA, 2022a). Esse procedimento consiste na remogao de um fragmento da lesdo,
0s quais sao posteriormente enviados para analise anatomopatologica. A avaliacao inclui
uma analise macroscépica e microscopica de células e tecidos, possibilitando a identificagao
precisa do tipo de lesdo (benigna ou maligna) e suas caracteristicas. E importante destacar
que o exame histopatologico é o tinico método definitivo para diagnosticar tumores malignos,
fornecendo informagoes cruciais para a escolha do tratamento mais adequado (INCA,
2022b; BROUWER et al., 2024).

O tratamento do CP consiste, principalmente, na remogao cirtrgica da lesdao, por
meio de penectomia parcial ou total, frequentemente associada a linfadenectomia inguinal
bilateral (INCA, 2022a). A decisao entre a penectomia parcial ou total é determinada
pela extensao da lesdo, visando remover completamente o tumor, preservando o maximo
possivel do 6rgao sem comprometer o controle oncoldgico (BROUWER et al., 2024). Em
casos de recidiva ou tumores irressecaveis, a radioterapia e a quimioterapia podem ser
utilizadas como tratamento paliativo, embora ainda nao existam protocolos claramente
benéficos para essas abordagens no CP (INCA, 2022a; BROUWER et al., 2024). Um
estudo retrospectivo realizado no estado do Maranhao revelou que 39,5% dos pacientes
apresentaram recidiva local e/ou metdstase linfonodal, enquanto 60,5% nao demonstraram

evidéncia da doenca apds o tratamento cirtirgico (JUNIOR et al., 2022).

O CP apresenta alta incidéncia em regides subdesenvolvidas, com destaque
alarmante para o estado do Maranhao, que pode figurar como a maior taxa de incidéncia
no mundo. Esse cenario evidencia a urgéncia de intervengoes eficazes tanto no diagnodstico
quanto no tratamento da doenca. A penectomia, associada a linfadenectomia, continua
sendo o tratamento padriao para a remoc¢ao do tumor. Contudo, a confirmagao por biopsia
¢é obrigatoria para autorizagao do procedimento, sendo o tinico método definitivo para

distinguir lesoes malignas de benignas.

2.2 Analise Histopatolégica

Histopatologia é a ciéncia que estuda a patologia da doenca por meio de alteragoes
morfolégicas que podem ser vistas microscopicamente (DEWI; PURWANTO; WIDJIATI,
2023). O processo inicia-se com a obten¢ao de uma amostra de tecido, sendo devidamente
processada e preparada para andlise microscopica. Essa andlise é realizada por um
patologista especializado, que busca identificar anormalidades morfologicas, alteragoes

estruturais nos tecidos e caracteristicas especificas que possam embasar um diagndstico.

O processamento da amostra histopatolégica segue etapas bem definidas.

Primeiramente, a fixacdo preserva a integridade do tecido, prevenindo autélise e
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degradacao celular pés-morte. Em seguida, o tecido é embebido em parafina, conferindo
rigidez necessaria para cortes ultrafinos. Posteriormente, a amostra ¢é seccionada em fatias
de 3 a 5 micrometros e corada para destacar suas estruturas internas. Por fim, a lamina é
montada com a remoc¢ao do excesso de corante e coberta com uma laminula fixada com um
adesivo impermeével, ficando pronta para a andalise microscopica (DEWI; PURWANTO;
WIDJIATI, 2023).

As imagens histopatologicas permitem identificar diferentes tipos de tecido e
distinguir alteragoes significativas, como as diferencgas entre tecido saudavel e canceroso, ou
entre tecido necrdtico e sobrevivente. Além de fornecer suporte essencial para o diagndstico,
classificacao e estadiamento de tumores malignos, a histopatologia orienta os cirurgioes
durante a excisao do tecido canceroso, garantindo a preservacao da funcao do érgao
sempre que possivel. Adicionalmente, os achados histopatologicos auxiliam na defini¢do de
tratamentos adjuvantes, desempenhando um papel central no planejamento terapéutico e
no manejo adequado da doenga (WANG et al., 2023).

O diagnéstico histopatolégico, apesar de ser fundamental para a identificacao
e classificacao de doencgas, apresenta limitacoes importantes. Trata-se de um processo
subjetivo e demorado, frequentemente suscetivel a variagoes entre especialistas (GHANATE
et al., 2011b). Cada patologista analisa minuciosamente as estruturas do tecido, buscando
caracteristicas especificas que embasem o diagndstico. No entanto, esse processo demanda
tempo, depende da experiéncia do especialista e pode apresentar reprodutibilidade variavel,
influenciada tanto pelo tipo de tecido quanto pelas caracteristicas analisadas (DANO et
al., 2020; SANZ-MOTILVA et al., 2024; ACANFORA et al., 2024).

Além disso, ha uma distribuicdo desigual de especialistas em histopatologia, com
maior concentracdo em regides desenvolvidas. Em paises subdesenvolvidos, observa-se
um numero consideravelmente menor de profissionais, agravando a dificuldade de acesso
a diagnosticos precisos (WILSON; FLEMING, 2016). Essas limitagdes evidenciam a
necessidade de métodos complementares que reduzam a subjetividade, acelerar o processo

e ampliar o acesso ao diagnéstico em regides carentes de recursos.

2.3 Patologia Digital

Os avancos tecnolégicos continuos remodelaram consistentemente as praticas de
saude. Na patologia, a implementacao de tecnologias digitais desenvolve um novo campo
interdisciplinar, a patologia digital. A patologia digital combina tecnologia, andlise de
dados e experiéncia clinica para transformar significativamente o diagnéstico médico,
substituindo praticas convencionais baseadas em laminas de vidro por abordagens digitais
(KIRAN et al., 2023).

A patologia tradicional enfrenta diversas limitagoes, centrada na andlise de laminas
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histolégicas de vidro. A natureza fisica dessas laminas apresenta desafios logisticos
relacionados ao armazenamento e transporte, além de restringir o acesso a diagnosticos
especializados devido a necessidade de presenca fisica em locais especificos. Essa limitacao
afeta particularmente regides carentes, onde o acesso a patologistas experientes é limitado.
A analise manual das laminas também esta sujeita a variabilidade interobservadores e ao
potencial de erro humano, introduzindo subjetividade que pode impactar diretamente a

precisao do diagndstico e as decisoes de tratamento (KIRAN et al., 2023).

A patologia digital fornece abordagens digitais para superar essas limitacoes,
desde a digitalizagdo das laminas em imagens de laminas inteiras (WSI, do inglés Whole
slide imaging) com resolucdo na ordem de gigapixels, armazenamento, recuperagao e
compartilhamento das informagoes necessarias ao diagnostico, permitindo obter segundas
opinides com maior facilidade entre outros especialistas nao limitando a proximidade
fisica (DAWSON, 2022). A Figura 2 ilustra uma imagem de lamina inteira frequentemente

utilizada na patologia digital.

Figura 2 — Imagem de Lamina Inteira

Fonte: Aresta et al. (2019).

O conjunto de dados gerados pelo fluxo de trabalho da patologia digital abre
espago para a patologia computacional. A Patologia Computacional (CPath) é uma
ciéncia interdisciplinar que aumenta o desenvolvimento de abordagens computacionais
para analisar e modelar imagens de histopatologia médica. O principal objetivo do CPath
¢é desenvolver infraestrutura e fluxos de trabalho de diagndsticos digitais para patologia
clinica, permitindo melhorias no diagnéstico e tratamento do cancer que as areas mais
abordadas pelas ferramentas CPath (HOSSEINI et al., 2024).

Com desenvolvimentos sucessivos em algoritmos de aprendizado profundo e visao

computacional, e a facilidade do fluxo de dados da patologia digital, atualmente o CPath
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estd testemunhando uma mudanga de paradigma (HOSSEINI et al., 2024). Os algoritmos de
IA podem analisar conjuntos de dados extensos, detectar padroes e auxiliar os patologistas
a fazer diagnosticos precisos. A integragao da experiéncia humana e do aumento da TA

podem resultar em uma diminuicao nos erros de diagnostico e uma aceleracao do processo
de diagnostico (KIRAN et al., 2023).

2.4 Aprendizado Profundo

A inteligéncia artificial (IA) compreende técnicas que permitem aos computadores
imitar o comportamento humano, reproduzindo ou superando a capacidade de tomada de
decisao para resolver tarefas complexas de forma independente ou com minima intervencao
humana (RUSSELL; NORVIG, 2021). As primeiras aplicacoes de TA baseavam-se em
abordagens fundamentadas em bases de conhecimento, nas quais regras explicitas eram
codificadas em linguagens formais para o computador poder inferir conclusoes. No entanto,
essa abordagem apresentava limitacoes significativas, pois dependia de conjuntos de
regras explicitas, que precisavam ser formuladas manualmente (JANIESCH; ZSCHECH;
HEINRICH, 2021).

Dentro do campo da IA, o aprendizado de maquina busca estudar algoritmos e
métodos que possam aprender regras e associacoes a partir dos dados, sem que elas precisem
ser explicitamente programadas. Isso permite que os modelos aprendam automaticamente
com os dados fornecidos (N; GUPTA, 2020). Entretanto, muitas técnicas de aprendizado de
maquina possuem limitagoes na capacidade de lidar com dados complexos. O aprendizado
profundo supera essas limitacoes ao utilizar redes neurais profundas, que empregam
aprendizado hierdrquico para extrair representagoes mais avangadas dos dados (SHARMA;
SHARMA; JINDAL, 2021).

O aprendizado profundo é baseado em redes neurais artificiais compostas por
multiplas camadas. Essas camadas extraem representagoes simples dos dados nas camadas
iniciais e, gradualmente, criam representagoes mais complexas em camadas subsequentes.

Esse processo hierarquico aumenta a capacidade do modelo de aprender caracteristicas
complexas dos dados (SHARMA; SHARMA; JINDAL, 2021).

Na Figura 3, é apresentada uma representacao grafica de uma rede neural. A
camada de entrada representa as dimensoes dos dados que serao distribuidos para todos
os neurdnios da camada seguinte. Cada neuronio realiza uma combinacao linear dos dados
recebidos, gerando uma representacao processada por uma funcao de ativagao. Essa funcao
introduz nao-linearidade, permitindo que a rede capture relagoes complexas entre os dados

e normalize os valores para melhorar o treinamento e a representatividade do modelo.

O processo de calculo das representacoes avanga camada por camada, até chegar a

camada de saida, onde o modelo apresenta sua predi¢ao. Esse procedimento é chamado
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Figura 3 — Rede Neural

Camada de Saida

Camada Oculta

Camada de Entrada

Fonte: Zhang et al. (2023), adaptado pelo Autor.

de feed forward propagation. O aprendizado em redes neurais profundas ¢ alcancado por
meio do processo de backpropagation. Apos o feed forward propagation, calcula-se a fungao
de perda (também chamada de funcao custo), que quantifica a diferenga entre a predigao
do modelo e o valor alvo esperado. Em seguida, essa perda é retro-propagada através das

camadas, permitindo a atualizacdo dos parametros da rede (pesos e bias).

Os pesos presentes nos neuronios costumam ser ajustados utilizando o método de
descida de gradiente, o qual consiste em realizar iteragdes sucessivas para encontrar os
valores de pardmetros que minimizam a fungao de perda (LECUN et al., 1998). Nesse
processo, para cada peso w é calculada a derivada parcial da funcao de perda em relacao
a esse peso (o gradiente g—i). A partir dessa derivada, o peso é atualizado conforme a

Equacao 2.1:

oL
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onde 7 é a taxa de aprendizado (learning rate), um hiper-pardmetro que controla o
tamanho do passo na direcdo do gradiente. Valores muito altos de n podem fazer com que
o algoritmo nao convirja, pois os passos podem ser largos demais, enquanto valores muito

baixos podem tornar o aprendizado extremamente lento.

Adicionalmente, em muitos casos praticos utiliza-se uma variante do método de
descida de gradiente chamada descida de gradiente estocastica (SGD, do inglés Stochastic
Gradient Descent) ou mini-batch gradient descent, onde apenas um subconjunto dos dados
de treinamento (batch ou mini-batch) é usado a cada iteragao. Essas estratégias visam
acelerar o aprendizado e atenuar possiveis problemas de convergéncia em grandes conjuntos

de dados (LECUN et al., 1998).

Durante a retro-propagacao, a regra da cadeia ¢ aplicada para decompor o gradiente
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em cada camada, permitindo o ajuste apropriado dos pesos. A regra da cadeia é apresentada

na Equacao 2.2, onde a) é a ativacdo na camada [, 2¢é a entrada ponderada na camada

L.
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(2.2)

Esse ajuste iterativo faz com que a rede reduza gradualmente o erro, melhorando
sua capacidade de generalizar com base nos dados de treinamento. O processo prossegue
até que um critério de parada seja atingido, como um ntimero maximo de épocas ou a

estabilizagdo da funcao de perda.

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs, do inglés convolutional neural network)
sao um tipo especifico de rede neural projetada para processar dados organizados em
grade, como imagens e videos. Inspiradas na organizag¢ao do cértex visual humano, as
CNNs tém ampla aplicacao na extracao e analise de caracteristicas complexas em dados
visuais (LI et al., 2022b). Sua arquitetura baseia-se na aplicagdo de convolugbes para
identificar padroes locais, como bordas, texturas e formas, essenciais para tarefas como
classificagdo de imagens, detecgao de objetos e segmentagao (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). Tradicionalmente, as CNNs sdo compostas por camadas convolucionais, camadas de
pooling, normalizagdo em lote, fungoes de ativagdo (como ReLU) e camadas totalmente
conectadas (KRICHEN, 2023).

As camadas convolucionais sdo o alicerce das CNNs, responsaveis por extrair
caracteristicas geométricas das imagens, como bordas e texturas. Essas camadas utilizam
filtros, que sao pequenas matrizes aplicadas de forma deslizante sobre a imagem. Quando o
padrao presente no filtro é semelhante ao padrao na imagem, a multiplicacao escalar gera
um valor positivo significativo. O resultado dessas operagoes forma uma matriz denominada
mapa de caracteristicas, enviada para camadas subsequentes, onde caracteristicas mais
complexas sao extraidas ao longo da rede. A operacao da camada convolucional é ilustrada

na Figura 4.

As camadas convolucionais podem produzir valores negativos, que nao sao uteis
para o aprendizado. Para resolver isso, utiliza-se uma func¢ao de ativagao, que suprime
valores indesejados e adiciona nao-linearidade ao modelo. A introducao de nao-linearidade
¢é essencial para que a rede possa aprender padroes complexos e representagoes mais
abstratas dos dados. As fungoes de ativagao também ajudam a normalizar os valores,

melhorando a eficiéncia do treinamento e a representatividade do modelo.

Outro desafio nas camadas convolucionais é a alta covariancia dos resultados, que

pode dificultar o aprendizado nas camadas subsequentes, pois os valores dos mapas de
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Figura 4 — Operagao de Convolucao

Entrada Filtro Saida
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Fonte: Zhang et al. (2023), adaptado pelo Autor.

caracteristicas podem variar constantemente devido a mudancas nos dados de entrada.
A normalizagao em lote (Batch Normalization) mitiga esse problema ao normalizar as
ativagoes de cada camada. O Batch Normalization estd descrito na Equacao 2.3, onde z
representa a entrada da camada que estd sendo normalizada, f1z é a média da amostra ao

longo do batch de treinamento, &5 representa o desvio padrao da amostra.

BN(x) =v0 8 48 (2.3)
(g7

Os parametros v e 3 sao aprendidos e permitem a rede ajustar a escala e o
deslocamento das ativa¢oes normalizadas, respectivamente. Essa etapa de normalizacao
assegura que as ativacoes tenham média zero e variancia unitaria, enquanto os parametros

~ e B permitem que a rede recupere a representatividade original dos dados, se necessario.

As camadas de pooling sao usadas para resumir as caracteristicas extraidas,
reduzindo sua dimensionalidade ao calcular o maximo ou a média de regioes sem
sobreposicao. Essa operacao reduz a complexidade computacional, aumenta a robustez da
rede a pequenas translagoes e amplia o campo receptivo das camadas subsequentes. A

camada de pooling maximo é representada graficamente na Figura 5.

As camadas totalmente conectadas sdo compostas por neurénios interligados,
responsaveis por sintetizar as caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais e
produzir o resultado da rede. Essas camadas mapeiam as caracteristicas extraidas para
o conjunto de classes esperado na saida, desempenhando um papel crucial na etapa de

predicao.

Com o avanco das CNNs, arquiteturas cada vez mais profundas foram desenvolvidas.
Contudo, a profundidade excessiva introduziu o problema de vanishing gradient, no qual

o sinal do gradiente se perde ao longo da retropropagacao, limitando a capacidade de



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 29

Figura 5 — Camada de Pooling Maximo
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Fonte: Zhang et al. (2023), adaptado pelo Autor.

aprendizado em redes muito profundas. Para mitigar esse problema, foram propostas
solugoes como saidas intermediarias, que fornecem supervisao adicional ao longo das
camadas, e conexoes residuais (skip connections), que permitem que o gradiente contorne
camadas especificas, facilitando a propagacao do sinal e melhorando o desempenho da
rede (NOH, 2021).

2.4.2 Arquitetura Resnet

A arquitetura ResNet (Residual Network) é uma das mais importantes no campo do
aprendizado profundo, especialmente para redes neurais convolucionais. Proposta por He
et al. (2016), a ResNet foi projetada para superar problemas relacionados ao treinamento
de redes muito profundas, como o wvanishing gradient (desaparecimento do gradiente).
Esse problema ocorre quando o gradiente se torna extremamente pequeno, dificultando a

atualizagao eficiente dos pesos nas camadas iniciais da rede.

O diferencial da ResNet estd na introducdao das conexoes residuais ou skip
connections. Essas conexbes permitem que a saida de uma camada seja somada
diretamente a saida de uma camada subsequente, contornando uma ou mais camadas
intermediarias. O conceito pode ser descrito pela Equagao 2.4, onde x é a entrada do

bloco, F(x) é a transformacao aprendida pelo bloco intermediério, e y é a saida final:

y=F(z)+x (2.4)

Essas conexoes auxiliam na propagacao do gradiente durante o treinamento,
permitindo que a informagao flua diretamente pelas camadas da rede. Isso reduz
significativamente o impacto do vanishing gradient, possibilitando o treinamento eficaz de

redes com centenas ou até milhares de camadas.
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A ResNet é construida com base em blocos residuais, cuja caracteristica central é

a presenca das conexoes de atalho. Existem dois tipos principais de blocos:

» Bloco Basico: Utilizado em redes mais rasas, como a ResNet-18 e a ResNet-34. Esse
bloco é composto por duas camadas convolucionais seguidas de normalizacao em lote

e ativagao ReLU, conectadas pela soma direta da entrada do bloco com sua saida;

o Bloco Bottleneck: Empregado em redes mais profundas, como a ResNet-50, ResNet-
101 e ResNet-152. Esse bloco introduz convolugoes 1zl para reduzir e expandir
a dimensionalidade, facilitando o treinamento de redes maiores ao diminuir a

complexidade computacional.

A estrutura modular dos blocos residuais permite a rede extrair e combinar
caracteristicas em diferentes niveis de complexidade ao longo da arquitetura. A Figura 6

ilustra as estruturas béasicas dos blocos residuais.

Figura 6 — Blocos Resnet
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Fonte: elaborada pelo Autor.

A ResNet é organizada em cinco estagios convolucionais, comegando pelo bloco
de stem, responsavel por capturar caracteristicas de baixo nivel, como bordas e linhas. O
bloco de stem inclui uma camada convolucional 727, seguida por normalizacao em lote,
ativagdo ReLLU e max pooling. Além de extrair caracteristicas iniciais, o stem reduz a

resolucao da entrada, diminuindo a complexidade computacional das etapas subsequentes.
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Os estagios subsequentes sao compostos por sequéncias de blocos residuais, com
uma camada de pooling ao final de cada estagio para reduzir as dimensodes dos mapas de

caracteristicas. O nimero de blocos em cada estagio varia conforme a variante da ResNet:

e ResNet-18 e ResNet-34: Utilizam blocos basicos, adequados para problemas menos

complexos devido a menor profundidade;

e ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152: Utilizam blocos bottleneck, sendo mais
profundas e projetadas para lidar com problemas complexos e conjuntos de dados

maiores.

Cada estagio da ResNet aumenta o numero de filtros aplicados, dobrando a
quantidade a cada novo estagio. Essa hierarquia permite que as camadas iniciais capturem
caracteristicas simples, enquanto as camadas mais profundas processam informagoes

complexas, culminando na camada de saida, onde o modelo realiza a predicao final.

2.4.3 Mecanismos de atencao

Os mecanismos de atencao sao métodos utilizados para direcionar o foco do modelo
para as regioes mais relevantes de uma imagem, desconsiderando partes irrelevantes. Esse
conceito é inspirado no sistema visual humano, que seleciona areas de interesse em cenas
complexas para facilitar sua interpretacao. Semelhantemente, os mecanismos de atencao
foram introduzidos nos sistemas de visdo computacional para melhorar o desempenho em

tarefas como classificacdo, segmentacao e deteccao de objetos (GUO et al., 2022).

Um mecanismo de atengdo funciona ponderando dinamicamente as caracteristicas
extraidas da entrada, atribuindo maior peso as regioes mais relevantes. Esse processo é
realizado por meio de camadas que aprendem a importancia relativa das caracteristicas
e geram um mapa de atencao. O mapa resultante ¢ multiplicado pelas caracteristicas
originais, suprimindo elementos irrelevantes e destacando os mais importantes para a

predicgao.

Os mecanismos de atencao variam conforme o objetivo da rede neural. Neste
trabalho, destaca-se o uso de atencao por canal e atencao espacial. Em mapas de
caracteristicas, diferentes canais frequentemente representam diferentes tipos de objetos ou
padroes. A atencao por canal recalibra os pesos atribuidos a cada canal, funcionando como
um processo seletivo de objetos, decidindo quais canais merecem maior destaque (GUO
et al., 2022). J4 a atengao espacial atua como um mecanismo adaptativo que seleciona

regides especificas da entrada, determinando “onde” prestar atencao.

A atencao espacial é tipicamente implementada por meio de camadas convolucionais

progressivamente menores, que produzem um tUnico mapa de caracteristicas indicando
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as regioes mais importantes. Esse mapa é replicado para corresponder a quantidade de
canais originais e, em seguida, multiplicado pelas caracteristicas de entrada, resultando

em mapas de caracteristicas ponderadas espacialmente.

Neste trabalho, utilizam-se os mecanismos de atencao BAM e CBAM, ambos
foram selecionados por utilizarem a combinacao de atencao por canal e atencao espacial. A
principal diferenca entre eles esta na forma como essas operagoes sao estruturadas: no BAM,

as atengoes sao aplicadas em paralelo, enquanto no CBAM sédo aplicadas sequencialmente.

2.4.3.1 BAM: Bottleneck Attention Module

O Bottleneck Attention Module (BAM) foi proposto por Park et al. (2018) e
projetado para ser integrado com arquiteturas residuais. Sua adi¢ao reduz o erro do modelo

e melhora a ativacdo do gradiente em areas relevantes para a predicgao.

O BAM implementa a atencao por canal e a atencao espacial paralelamente, como
ilustrado na Figura 7. A atencao por canal é baseada em um mecanismo similar ao
Squeeze-and-Excitation (HU et al.,; 2019), no qual uma transformacgao de pooling global
seguida de uma multilayer perceptron (MLP) gera os pesos de atengao por canal. Por outro
lado, a atencao espacial é obtida por camadas convolucionais sucessivas, culminando em
uma convolucao 1x1 para gerar o mapa de atencao. Ambas as atengoes sao expandidas

para ter dimensoes compativeis antes de serem combinadas por soma e multiplicacao.

Figura 7 — Mecanismo de Atencao BAM
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Fonte: elaborada pelo Autor.

2.4.3.2 CBAM: Convolutional Block Attention Module

O CBAM, proposto por Woo et al. (2018b), também combina atengao por canal
e atencao espacial, mas organiza essas operacoes sequencialmente. Essa sequéncia é

representada graficamente na Figura 8.

O CBAM calcula a atencao por canal aplicando pooling médio e maximo as

caracteristicas, cujos resultados sao passados por uma MLP compartilhada. Os vetores
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Figura 8 — Mecanismo de Atengao CBAM
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Fonte: elaborada pelo Autor.

resultantes sao somados e ativados por uma funcao sigmoide, gerando o mapa de atencao
por canal. A atencao espacial, por sua vez, é derivada do pooling médio e maximo aplicados
ao longo dos canais, criando matrizes que, quando concatenadas e convoluidas por 1x1,
produzem o mapa de atencao espacial. Assim como no BAM, os mapas de atencao sao
ajustados para compatibilidade dimensional antes da multiplicagdo com as caracteristicas

originais.

2.5 Pesquisa de Arquitetura Neural

O desempenho das redes neurais profundas depende de dois fatores principais: a
arquitetura da rede e os pesos associados. Ambos precisam atingir condi¢oes ideais para
alcancar resultados satisfatorios. Contudo, a obtencao de arquiteturas étimas nao pode ser
diretamente formulada como uma fun¢ao continua ao necessitar de uma métrica explicita
que guie o processo de design (LIU et al., 2023). A Pesquisa de Arquitetura Neural (NAS,
do inglés neural architecture search) surge como uma solugdo para automatizar o design
de arquiteturas de redes neurais, adaptando-as a tarefas especificas e conjuntos de dados,

minimizando a intervencao humana e substituindo processos manuais dependentes do
conhecimento dos desenvolvedores (CHITTY-VENKATA et al., 2022).

A metodologia NAS é composta por trés etapas fundamentais: delimitacao do
espaco de busca, estratégia de busca e estratégia de avaliacio (ELSKEN; METZEN;
HUTTER, 2019). A Figura 9 apresenta uma visao geral do processo.

O espago de busca engloba todas as arquiteturas possiveis que podem ser geradas
pela metodologia NAS. Essa etapa desempenha um papel critico no desempenho final ao
definir os limites superiores da otimizagao que o NAS pode alcangar (REN et al., 2021).
A qualidade do espago de busca é diretamente proporcional a eficiéncia e eficacia da
metodologia. No entanto, um espago muito amplo pode introduzir complexidade excessiva

e alternativas pouco promissoras.

A correta delimitacao do espago de busca pode ser auxiliada pela experiéncia no
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Figura 9 — Metodologia NAS
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dominio da tarefa em questao, permitindo a exclusao de arquiteturas menos relevantes.
Além disso, a abordagem de busca modular, como o uso de espagos de busca baseados
em células ou blocos, é amplamente adotada. Nessas estratégias, pequenas estruturas
modulares sao projetadas e repetidamente empilhadas para compor a arquitetura final. Essa
modularidade reduz significativamente a complexidade do processo de busca, tornando-o
mais eficiente (REN et al., 2021).

Ap6s a definicao do espago de busca, é necessario aplicar uma estratégia para
identificar as arquiteturas mais promissoras. A maioria dos métodos NAS utiliza abordagens
como busca em grade, busca aleatoria, otimizacao baseada em gradiente ou Otimizacao
Bayesiana (KANG et al., 2023).

A Otimizagao Bayesiana destaca-se por sua capacidade de explorar eficientemente
fungoes cujo custo de observagao é elevado, como ocorre no problema do NAS. Durante o
processo, cada arquitetura avaliada envolve treinamento e validacao, etapas que consomem
muitos recursos computacionais. Essa abordagem ¢ especialmente util para reduzir o

nimero de avaliagoes necessarias, maximizando o retorno do processo de busca (JIN;

SONG; HU, 2019).

Na presente pesquisa, foi adotado o algoritmo bayesiano TPE (Tree-structured
Parzen FEstimator) introduzido em Bergstra et al. (2011), um método de otimizagao
bayesiana amplamente utilizado para ajustar hiper-parametros em diversos dominios,
incluindo inteligéncia artificial, ciéncia da computagao e fisica. Ao contrario de métodos
tradicionais que usam Processos Gaussianos para prever diretamente o desempenho p(y|z),
o TPE segue uma abordagem inversa, modelando a relagao p(x|y) entre configuragoes
e desempenho, além de p(y). O espago de configuragoes X, que possui uma estrutura
hierarquica (como escolher primeiro o nimero de camadas de uma rede neural e
depois seus parametros), é adaptado pelo TPE substituindo distribuigdes fixas por
distribui¢coes adaptativas mais flexiveis. Para varidaveis numéricas ou categoricas, o

algoritmo ajusta automaticamente modelos probabilisticos, capazes de representar melhor
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regioes promissoras do espago de busca.

A densidade p(z|y) é definida Equagao 2.5, onde ¢(z) é construida a partir de
observacgoes {z("} com perda y < y* (configuragdes promissoras) e g(z) utiliza as demais
observagoes. O limiar y*, critico para separar as densidades, é definido como o quantil
v das perdas observadas, garantindo p(y < y*) = ~. Essa abordagem permite ao TPE
priorizar regides de alto desempenho enquanto mantém eficiéncia computacional, escalando

linearmente com o nimero de observagoes |H| e dimensdes do espago.

{(x) se *
plaly) = { ) V<Y (2.5)
oz) sey>y

Inicialmente sao realizadas observacoes aleatorias para explorar de maneira ampla
o espago de busca e fornecer uma base inicial para o modelo ¢(x) e g(x). Na etapa
de otimizacao, o TPE utiliza essas densidades para amostrar configura¢gdbes com maior
probabilidade de minimizar a perda y. Esse processo iterativo ajusta progressivamente as
recomendagdes, concentrando-se em regioes promissoras identificadas pelo contraste entre
{(x) e g(z), o que o torna especialmente adequado para problemas de alta dimensionalidade

e orcamentos reduzidos de avaliagdo, como no treinamento de redes neurais profundas.

A avaliacio das arquiteturas candidatas é um componente essencial para orientar o
processo de busca. O método mais simples consiste em realizar o treinamento e a validacao
padrao da arquitetura nos dados. No entanto, esse procedimento é computacionalmente
caro, limitando o niimero de arquiteturas que podem ser exploradas (ELSKEN; METZEN;
HUTTER, 2019).

Além de medir o desempenho das arquiteturas, a estratégia de avaliacdo também
desempenha um papel crucial ao fornecer um retorno ao algoritmo de busca. Esse feedback

orienta a otimizagao e auxilia na priorizacao de arquiteturas promissoras.

O NAS, ao automatizar a geracao de arquiteturas otimizadas, visa identificar redes
que apresentem alto desempenho em dados nao vistos, atendendo as demandas de tarefas
especificas com eficiéncia e escalabilidade. No entanto, o sucesso dessa metodologia depende
de decisoes criteriosas em todas as suas etapas, desde a definicdo do espago de busca até

as estratégias de avaliacao.

2.6 Preprocessamento e Aumento de Dados

Sistemas de aprendizado profundo utilizam redes neurais artificiais para uma ampla
variedade de aplicagoes, sendo treinados e testados com conjuntos de dados especificos. No
entanto, as amostras de imagens brutas presentes nesses conjuntos frequentemente contém

ruidos e informacoes pouco claras, decorrentes de fatores diversos. O pré-processamento
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é uma etapa fundamental que auxilia as redes de aprendizado profundo a interpretar
melhor as caracteristicas das imagens, reduzindo ruidos e inconsisténcias. Entretanto, ha
um risco significativo de perda de informacoes relevantes durante o pré-processamento,

especialmente devido & aplicagao de filtros inadequados ou excessivos (KORESH, 2024).

O aumento de dados (data augmentation) é uma técnica essencial para enriquecer
a diversidade de conjuntos de dados e melhorar a robustez dos modelos de aprendizado
profundo. Ele pode ser classificado em duas categorias principais: distorcao de dados
e sobreamostragem. Exemplos de técnicas de distor¢ao incluem cortes aleatorios,
inversao horizontal e ajustes de cor. Ja a sobreamostragem é frequentemente usada para
balanceamento de classes, criando dados sintéticos das classes minoritarias para aumentar
sua representatividade durante o treinamento (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019;
DABLAIN et al., 2023).

Na histopatologia digital, as técnicas de normalizacao de manchas sao amplamente
utilizadas para minimizar artefatos de cores que podem surgir durante o manuseio das
laminas histolégicas. Fatores como diferencas entre fabricantes de corantes, variacoes em
lotes, altera¢oes na concentragdo ou envelhecimento do corante podem impactar o padrao
de coloracao das laminas. Essas variagoes podem interferir na consisténcia das andlises
realizadas por patologistas. A normalizacdo de manchas busca padronizar o esquema de
cores em todas as imagens, melhorando a confiabilidade e a uniformidade das analises
(HOQUE et al., 2024). Além disso, abordagens baseadas em aprendizado de maquina sao
empregadas para realgar caracteristicas especificas de imagens histopatolégicas, otimizando
o processo de diagndstico (LAUANDE. et al., 2022; BELFORT et al., 2023).

Técnicas tradicionais de aumento de dados, como rotacgao, translagao, inversao
e perturbacgoes de cor, sao aplicadas com sucesso em imagens histopatologicas. No
entanto, métodos especificos para este dominio também foram desenvolvidos. Uma dessas
abordagens é o aumento de manchas (stain augmentation), que simula as variagoes de cor
frequentemente observadas nesse tipo de imagem. Esse método permite que os modelos de
aprendizado profundo generalizem esses artefatos, tornando-os mais robustos as variagoes

crométicas inerentes as ldminas histologicas (TELLEZ et al., 2019).

A selecao de uma combinagao ideal de pré-processamento e aumento de dados é um
desafio significativo, pois ambas as etapas afetam o desempenho dos modelos de maneiras
distintas. Além disso, seu impacto pode variar conforme o conjunto de dados utilizado.
Uma combinacao especifica pode apresentar um desempenho superior em um conjunto de
dados, mas nao necessariamente em outro, exigindo testes experimentais para identificar a
abordagem mais adequada. Assim, a escolha da melhor tupla pré-processamento/aumento
de dados requer experimentacao e analise cuidadosa para atender as necessidades especificas

de cada aplicacao.
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2.6.1 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados é uma etapa fundamental para garantir a qualidade
e a consisténcia das imagens histopatologicas antes de sua andlise e classificacdo. Diversas
técnicas de pré-processamento descritas na literatura foram aplicadas neste trabalho para
aprimorar as caracteristicas das imagens, melhorar o contraste, padronizar as cores e
realgar estruturas relevantes. As abordagens utilizadas neste trabalho foram a equalizacao
de canais YUV, equalizacao de canais cieLAB, equalizacao de canais H&E, normalizagao

Vahadane, normalizacao stainGAN e normalizacao stainNet.

O método de Equalizacao de canais YUV, proposto em Lauande. et al. (2022), foi
desenvolvido para normalizar diferencas na distribui¢ao de luz nas imagens histopatolégicas.
A técnica utiliza o algoritmo CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization),
originalmente descrito em Zuiderveld (1994). Nesse método, as imagens sao inicialmente
convertidas do espaco de cores RGB para o espagco YUV. Essa transformagcao é justificada
pela caracteristica do espaco RGB, que distribui informagoes de cor em todos os canais,
podendo gerar artefatos indesejados apés a equalizagdao. No espago YUV, a equalizacao
¢é aplicada apenas ao canal Y, responsavel pela intensidade luminosa, preservando as
informagoes de cor nos canais U e V. Apds a equalizacao, as imagens sao reconvertidas
para o espaco RGB. Na Figura 10 sao apresentados exemplos de imagens preprocessadas

utilizando a equalizagao de canais YUV.

Figura 10 — Equalizagao de canais YUV
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Fonte: elaborada pelo Autor.

Outra técnica empregada ¢ a Equalizagao de canais cieLAB, descrita em Belfort
et al. (2023), que visa realgar o contraste das estruturas relevantes para classificagdo
histopatologica, como bordas em imagens negativas para cancer. Essas bordas, em imagens
sem cancer, apresentam tamanho e forma mais consistentes em relacao as imagens de casos
positivos. A técnica consiste em converter as imagens do espago RGB para o espaco cieLAB,
composto pelos componentes L (luminosidade), A (verde a vermelho) e B (azul a amarelo).
A equalizacao de histograma é aplicada exclusivamente ao componente B, realcando as

variagoes cromaticas que contribuem para o diagnostico. Posteriormente, a imagem ¢é



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 38

convertida novamente para o espaco RGB, destacando areas essenciais para a anélise
Belfort et al. (2023). Na Figura 11 sdo apresentados exemplos de imagens preprocessadas

utilizando a equalizagdo de canais cieLAB.

Figura 11 — Equalizacdo de canais cieLAB
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i Original
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Fonte: elaborada pelo Autor.

Foi explorada a Equalizacao de Canais H&E. Nesse método, as imagens sao
decompostas em um espaco de cor onde os canais representam Hematoxilina, Eosina e
Diaminobenzidina (DAB). A técnica aplicada no presente trabalho consiste na equalizagao
de histograma individualmente a cada canal, destacando as caracteristicas estruturais
do tecido. Apds a equalizacao, as imagens sao reconvertidas para o espaco RGB, com o
intuito de melhorar a visualizacao das areas de interesse. Na Figura 12 sao apresentados

exemplos de imagens preprocessadas utilizando a equalizacao de canais H&E.

Figura 12 — Equalizagdo de canais H&E
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Fonte: elaborada pelo Autor.
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A equalizagdo de canais H&E consiste na conversao da imagem do espaco RGB
para o espago H&E, onde os canais representam Hematoxilina (H), Eosina (F) e
Diaminobenzidina (D). A conversdo é realizada conforme a Equagdo 2.6, onde M é a

matriz de transformacao do espago RGB para H&E, estabelecida em Ruifrok e Johnston
(2001).
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IHED =M - IRGB (26)

Apés a conversdo, a equalizacao de histograma CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) é aplicada individualmente a cada canal H, E, D, conforme
descrito na Equagao 2.7, onde CLAHE(-) representa a aplicacao do algoritmo de equalizagao

adaptativa:

H' = CLAHE(H), E' =CLAHE(E), D' =CLAHE(D) (2.7)

A aplicacdo do CLAHE pretende realcar as estruturas relevantes do tecido,
melhorando o contraste e facilitando a distin¢ao entre regioes de interesse. Para garantir
que os valores resultantes permanecam em um intervalo valido, os canais sao normalizados

conforme a Equagao 2.8:

H" = clip(H',0,255), E" = clip(E£',0,255), D" = clip(D’,0,255) (2.8)

Por fim, a imagem é reconvertida para o espaco RGB utilizando a transformacao
inversa descrita na Equacao 2.9, onde M~! é a matriz de conversao inversa do espaco

H&E para RGB:

I;%GB =M. I}-/IED (2'9)

A Normalizacdo Vahadane, proposta em Vahadane et al. (2016), foi
implementada para padronizar artefatos de cor em imagens histopatoldgicas, permitindo
analises consistentes e comparaveis. Esse método requer uma imagem de referéncia para
obter os parametros de normalizacdo, aplicando o padrao de cores da referéncia em outras
imagens. No estudo de Vale et al. (2024), que propoe arquiteturas baseadas em DenseNet
para classificacdo de cancer de pénis, foi realizada uma busca exaustiva pela melhor
imagem de referéncia. Cada imagem do conjunto foi testada como alvo de normalizacao
em validacao cruzada, demonstrando a influéncia do padrao de cores no desempenho dos
modelos. No entanto, devido ao carater exploratério do presente estudo, a metodologia foi
simplificada, aplicando-se o pré-processamento apenas as melhores imagens identificadas
para cada arquitetura, especificamente P49T1 e P35T. Na Figura 13 sao apresentados
exemplos de imagens preprocessadas utilizando a normalizacao Vahadane com as imagens
de referéncia P49T1 e P35T.

Outra abordagem utilizada foi a Normalizagao stainGAN, proposta por Shaban
et al. (2019), que utiliza CycleGANs para transferéncia de estilo, permitindo a normalizacao

de manchas sem a necessidade de uma imagem de referéncia. Durante o treinamento, a
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Figura 13 — Normalizacao Vahadane
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arquitetura aprende um padrao de cores e aplica essa padronizacao as imagens de entrada.
Esse método foi testado em um sistema CAD para diagnostico de cancer de mama,
resultando em um aumento de 12% no AUC. Além disso, superou métodos tradicionais
de normalizagao, como os propostos por Vahadane et al. (2016) e Macenko et al. (2009),
em métricas de similaridade estrutural, preservando caracteristicas do tecido enquanto
padroniza as cores. Na Figura 14 sao apresentados exemplos de imagens preprocessadas

utilizando a normalizagdo stainGAN.

Figura 14 — Normalizacao stainGAN
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Fonte: elaborada pelo Autor.

Por fim, foi empregada a Normalizacao stainNet, proposta por Kang et al. (2021),
que segue a mesma premissa da StainGAN, mas com melhorias de eficiéncia computacional.
Utilizando apenas camadas convolucionais 1 x 1, a StainNet reduz significativamente
o tempo de predicao, sendo 40 vezes mais rapida que a StainGAN, sem comprometer
a qualidade dos resultados. Em algumas situagoes, a StainNet apresentou desempenho
superior, tornando-se uma alternativa pratica para normalizacdo de manchas em tempo
real. Na Figura 15 sao apresentados exemplos de imagens preprocessadas utilizando a

normalizacao stainNet.
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Figura 15 — Normalizacao stainNet
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Fonte: elaborada pelo Autor.

2.6.2 Aumento de Dados

O aumento de dados é uma etapa importante no treinamento de modelos de
aprendizado profundo, especialmente quando se trabalha com conjuntos de dados limitados.
Essa técnica consiste em aplicar transformagoes nas imagens originais para aumentar a
diversidade do conjunto de treinamento, o que pode melhorar a capacidade de generalizacao
e a robustez do modelo. As técnicas utilizadas neste trabalho foram rotagao de imagem,
inversao de imagem, transformacao de brilho e contraste, transformagoes no espago de cor

HSV e transformagoes no espago de cor H&E.

O método de Rotagao e Inversao de Imagem consiste em girar as imagens
em angulos variados e refletir suas orientagoes. A rotacao é realizada em intervalos de
0 a 360 graus, sendo o angulo de rotagdo um hiper-parametro definido com base nas
caracteristicas do conjunto de dados (KUMAR et al., 2024). Em imagens histopatoldgicas,
a orientacdo da amostra geralmente ¢é irrelevante para o diagnodstico, o que torna essa
transformacao amplamente aplicavel e garante maior diversidade nos dados gerados. Além
disso, a inversao horizontal e vertical reflete os pixeis da imagem, aumentando ainda
mais a variabilidade sem introduzir artefatos indesejados. Na Figura 16 sao apresentados

exemplos da aplicacao das transformacoes de rotacao e inversao.

Outra técnica empregada ¢ a Transformacao de Brilho e Contraste, que
consiste em aplicar perturbacoes aleatérias nesses atributos dentro de intervalos pré-
definidos. Essa abordagem simula condigoes de iluminacao variaveis, permitindo que os
modelos se tornem mais robustos a essas variacoes. Ao expor o modelo a diferentes niveis de
iluminagao, a transformacao de brilho e contraste aumenta a capacidade de generalizacao,
preparando-o para cenarios de aquisi¢cao de imagens em condigdes diversas. Na Figura 17

sao apresentados exemplos das transformagoes de brilho e contraste.

A transformagao de brilho e contraste é aplicada a cada pixel x da imagem para
simular variagoes de iluminagao e melhorar a capacidade de generalizagao dos modelos.

Inicialmente, o contraste da imagem ¢é ajustado subtraindo a média da intensidade dos
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Figura 16 — Transformagoes Rotagao e Inversao.

Original

Inversao
Vertical

Inversao
Horizontal

Inversao

Vertical
e Horizontal

Fonte: elaborada pelo Autor.

Figura 17 — Transformacoes de Brilho e Contraste.
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Fonte: elaborada pelo Autor.

pixels e escalando os valores por um fator a, conforme descrito na Equagao 2.10, onde u
representa a média da intensidade dos pixels, « é o fator de ajuste de contraste e clip(-)

garante que os valores permanecam dentro do intervalo valido para o tipo de dado da
imagem.

' = clip((x — p) - (1 + @) + p, 0, max) (2.10)

Apébs o ajuste de contraste, o brilho da imagem é modificado multiplicando os
valores dos pixeis por um fator 5, conforme descrito na Equagao 2.11, onde § é o fator de
ajuste de brilho e max representa o valor maximo permitido para os pixeis da imagem.
Essa abordagem ajusta o brilho proporcionalmente a intensidade original da imagem,

garantindo que as variacoes simuladas preservem a relacao entre as intensidades dos pixeis.

2" = clip(2” - (14 ), 0, max) (2.11)
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As Transformacgoes no Espaco de Cor HSV sdo aplicadas para simular
alteragoes cromaticas, permitindo que os modelos generalizem diante de variacoes de cor.
Nesse processo, as imagens sao convertidas para o espaco HSV, onde os canais de matiz
(hue) e saturacao sao alterados aleatoriamente. Essas modificagdes geram novos padroes
de cor, aumentando a diversidade do conjunto de dados. Entretanto, uma limitagdo dessa
técnica é o risco de criar padroes de cor irrealistas, o que pode confundir o modelo e
prejudicar sua capacidade de generalizagao para imagens reais (KUMAR et al., 2024). Por
isso, os parametros de perturbacao devem ser definidos com cautela. Na Figura 18 sao

apresentados exemplos das transformagoes no espago de cor HSV.

Figura 18 — Transformagoes no Espaco de Cor HSV
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Fonte: elaborada pelo Autor.

As transformagoes no espaco de cor HSV consistem na conversao da imagem
do espago RGB para o espaco HSV, onde os canais de matiz (H) e saturagao (5) sao
perturbados aleatoriamente em um intervalo predefinido, enquanto o canal de valor (V') é
mantido inalterado. Apos a conversao, sao aplicadas perturbagoes aleatérias nos canais de
matiz e saturacao, conforme a Equacao 2.12, onde rg e rg sao fatores aleatérios amostrados
uniformemente de um intervalo [1 — «, 1 4+ a, com « representando a intensidade da

perturbacao. O canal de valor (V') ndo ¢ alterado.

H' =clip(H -ry,0,1), S =clip(S-rg,0,1), V' =V (2.12)

Os valores sao entdao normalizados para garantir que permanecam em um intervalo
valido. Por fim, a imagem é reconvertida para o espago RGB utilizando a transformagao

inversa.

Por fim, as Transformagoes no Espaco de Cor H&E pretendem simular
as variagoes de coloragao frequentemente observadas em imagens histopatolégicas.
Diferentemente do espago HSV, essa técnica trabalha diretamente com os canais de
Hematoxilina e Eosina, principais corantes usados em laminas histoldgicas. O processo

envolve a conversao da imagem para o espaco de cor H&E, seguida por perturbagoes nos
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canais correspondentes e a reconversao para o espaco RGB. Essas alteragoes permitem
que os modelos aprendam a lidar com variagdes naturais na coloracao das laminas,
tornando-os mais robustos as diferencas inerentes ao processo de coloragao. Na Figura 19

sao apresentados exemplos das transformacoes no espaco de cor H&E.

Figura 19 — Transformagoes no Espaco de Cor H&E
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Original

Fonte: elaborada pelo Autor.

As transformagoes no espago de cor H&E sdo implementadas convertendo a imagem
do espago RGB para o espaco H&E, no qual os canais de Hematoxilina (H), Eosina (E) e
Diaminobenzidina (D) sdo separados. Em seguida, sdo aplicadas perturbagoes aleatérias nos
canais H e E, simulando variagdes de coloragao observadas em amostras histopatolégicas
reais. O canal D é mantido inalterado, pois nao esta presente nas coloragoes padrao de
Hematoxilina e Eosina. Para garantir que os valores permanecam dentro de intervalos
validos, as intensidades modificadas sao normalizadas antes de serem reconvertidas para o
espago RGB.

A conversao para o espaco de cor H&E é descrita na Equacao 2.13 Onde Irgp €
a imagem original no espaco RGB, M ¢é a matriz de separacao de manchas utilizada na

conversao do espaco RGB para H&E.

IHED =M - IRGB (213)

Apoés a conversao, sao aplicadas perturbagoes aleatérias nos canais de Hematoxilina
(H) e Eosina (F) descritas na Equagao 2.14, onde ry e rg sdo fatores aleatérios amostrados
uniformemente de um intervalo [1 — «, 1 4+ a, com « representando a intensidade da

perturbagdao. O canal de Diaminobenzidina (D) permanece inalterado.

H=H-ry, EE=E-rg, D'=D (2.14)

Em seguida, os valores sao normalizados para garantir que permanegam em um

intervalo valido descrito na Equacgao 2.15.
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H" =clip(H',0,1), E" =clip(E’,0,1), D" =clip(D',0,1) (2.15)

Por fim, a imagem é reconvertida para o espaco RGB utilizando a transformacao
inversa descrita na Equacao 2.16, onde M ™! é a matriz de reconversiao do espaco H&E

para RGB.

I;%GB =M. I}-/IED (2-16)

Esse processo simula variagoes na coloragao das laminas histolégicas, tornando o
modelo mais robusto as diferencas cromaticas comuns em amostras de diferentes fabricantes
de corantes, lotes diferentes ou laboratorios diferentes. O processo de conversao do padrao
RGB para o HED foi estabelecido por Ruifrok e Johnston (2001), onde utiliza deconvolugao

para extrair os canais de cada componente de cor.

2.7 Avaliacao

A avaliacao de modelos de aprendizado de méaquina é essencial para determinar
sua capacidade de generalizagao. Neste trabalho, a mesma abordagem de avaliagao foi
aplicada em diversas etapas da metodologia proposta. Essa abordagem consiste em uma
validacao cruzada para particionar os dados em conjuntos de treinamento, validacao interna
e validacao externa. Para a avaliacao, foi utilizada a matriz de confusao para calcular o

F1-Score, métrica principal deste estudo, que depende do calculo da precisao e do recall.

A validacao cruzada é uma técnica que divide o conjunto de dados em varias partes
(folds), permitindo que o modelo seja treinado em um subconjunto dos dados e testado
em outro. Esse processo é repetido de forma que cada parte dos dados seja utilizada para
validagao pelo menos uma vez. A média dos resultados obtidos em todas as iteragoes
oferecem uma avaliagdo mais robusta, mitigando problemas de sobreajuste e evitando a

dependéncia de uma tnica divisao dos dados.

Neste estudo, foi utilizada validacao cruzada com cinco folds, estratificada pelas
classes. Durante cada iteracao, uma particao foi reservada como validagao interna para
salvar o checkpoint do modelo. Em seguida, o modelo foi avaliado na validagao externa
(teste). A matriz de confusdo resultante de cada iteracao foi agregada para calcular as

métricas de avaliagdo. A Figura 20 ilustra o processo de validacao cruzada.

A matriz de confusdo apresenta os acertos e erros do modelo, relacionando as classes

preditas e reais. Em problemas binarios, ela é composta por quatro elementos principais:

« Verdadeiros Positivos (VP): instancias corretamente classificadas como positivas;
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Figura 20 — Processo de Validacao Cruzada utilizada no trabalho
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Fonte: elaborada pelo Autor.

« Falsos Positivos (FP): instancias incorretamente classificadas como positivas;

« Verdadeiros Negativos (VIN): instancias corretamente classificadas como

negativas;

« Falsos Negativos (FIN): instancias positivas classificadas incorretamente como

negativas.

A matriz de confusdo é crucial para calcular métricas como precisao, recall e
F'1-Score, que ajudam a compreender o desempenho do modelo, especialmente em cenarios
de classes desbalanceadas. A Figura 21 apresenta um exemplo de matriz de confusdo para

um problema de classificacao binaria.

A precisdao é uma métrica que avalia a acuracidade do modelo em relacao as
previsoes positivas. Ela é calculada pela Equagao 2.17, onde V' P representa os verdadeiros
positivos e F'P os falsos positivos. Essa métrica indica a propor¢ao de previsoes positivas
que foram de fato corretas, sendo particularmente relevante em problemas onde o custo de

falsos positivos ¢ significativo.

VP
Precisao = VP TP (2.17)

O recall, também chamado de sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos, avalia
a capacidade do modelo de identificar corretamente todas as instancias positivas. Ele é

calculado pela Equagao 2.18, onde V P representa os verdadeiros positivos e F'N os falsos
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Figura 21 — Matriz de Confusao.
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Fonte: elaborada pelo Autor.

negativos. O recall mede a proporgao de instancias positivas corretamente identificadas

pelo modelo.

VP
recall = m (218)

Embora ambas as métricas sejam fundamentais para a avaliacdo de modelos de
classificacao, cada uma apresenta limitagoes. A precisao pode ser alta mesmo que o modelo
nao consiga capturar um namero significativo de instancias positivas, enquanto o recall
pode ser elevado se o modelo classificar muitas instancias como positivas, incluindo aquelas
que nao sao realmente positivas. Para cenarios com classes desbalanceadas ou quando
tanto falsos positivos quanto falsos negativos sdao indesejaveis, o F1-Score se torna uma

métrica mais adequada.

O F1-Score é a média harmodnica entre a precisao e o recall, penalizando modelos
que apresentam alto desempenho em uma métrica, mas baixo em outra. Ele é calculado
pela Equacao 2.19, com valores variando entre 0 e 1, sendo 1 o desempenho ideal (quando

a precisao e o recall atingem seus maximos).

Precisao x Recall
F1-S =2 2.19
core ™ Precisio + Recall (2.19)

A abordagem de avaliacao descrita nesta secao foi aplicada em varias etapas do
método proposto. Ela foi utilizada durante a preparacao dos dados, especialmente nas
sub-etapas de balanceamento das classes e na escolha de técnicas de pré-processamento e
aumento de dados. Além disso, foi empregada na etapa de pesquisa de arquitetura neural,

permitindo a analise e comparacgao dos resultados.
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2.8 Consideracoes Finais

O presente trabalho procura desenvolver uma metodologia robusta para a
classificacao de imagens histopatoldgicas de cancer de pénis. Para alcancar esse propésito,
a metodologia apresentada no préoximo capitulo incorpora as seguintes etapas: inicialmente,
técnicas de aumento de dados sao aplicadas para balancear as classes, reduzindo
os efeitos de desbalanceamento do conjunto de dados. Em seguida, combinacoes de
pré-processamento e aumento de representatividade sao utilizadas para aprimorar a
capacidade de generalizacao dos modelos, garantindo maior robustez frente a variagoes
nas imagens. Por fim, a pesquisa de arquitetura neural é aplicada para projetar uma
arquitetura otimizada, capaz de explorar eficientemente a distribuicao especifica dos dados

disponiveis.
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3 Trabalhos Relacionados

O avancgo das técnicas de aprendizado profundo, aliado a crescente disponibilidade
de dados em imagens médicas, impulsiona o desenvolvimento de métodos automatizados
para diagnésticos histopatologicos. No contexto do cancer de pénis, embora ainda haja uma
limitacao de estudos especificos, a literatura apresenta abordagens promissoras baseadas
em redes neurais convolucionais (CNNs) e mecanismos de atengao que otimizam a extracao
de caracteristicas relevantes. Este capitulo examina os principais trabalhos relacionados,
destacando métodos aplicados a andalise histopatoldgica e as lacunas que justificam a

metodologia proposta neste estudo.

Os trabalhos analisados estao organizados em duas vertentes principais. A primeira
foca em estudos que aplicam mecanismos de atengdo no contexto da histopatologia digital,
ressaltando sua capacidade de aprimorar a extracao de caracteristicas relevantes em
imagens médicas. A segunda aborda o uso de aprendizado profundo especificamente para a
detecgao de cancer de pénis, explorando diferentes arquiteturas e estratégias de treinamento.
Ambas as vertentes sao fundamentais para compreender os métodos aplicados a analise

histopatoldgica e as lacunas que justificam a metodologia proposta neste estudo.

3.1 Mecanismos de Atencao na Histopatologia Digital

A metodologia proposta por Chen et al. (2022b) apresenta uma abordagem baseada
na fusao de caracteristicas extraidas de trés arquiteturas distintas: VGG-16, Inception-
v3 e Xception. Sendo acopladas a diferentes mecanismos de atencao as arquiteturas:
SimAM (A Simple, Parameter-Free Attention Module), SE (squeeze-and-excitation) e ECA
(Efficient Channel Attention), respectivamente. A hipétese defendida pelo autor é que
a diversidade dos tipos de atencao reduz a redundancia nas caracteristicas extraidas e,
consequentemente, minimiza os erros do modelo. Os blocos de atengao foram inseridos
nas saidas dos blocos de backbone das arquiteturas, refinando as caracteristicas ao longo
do processo de extragao. Além disso, experimentos de ablagao conduzidos pelos autores
apresentam um maior desempenho quando os mecanismos de aten¢ao sao acoplados na
arquitetura. Esses resultados destacam o impacto positivo do uso de mecanismos de atengao

na classificagao de imagens histopatoldgicas.

A proposta Ding et al. (2024) consiste em uma arquitetura baseada na ResNet-
50, aprimorada por modificagdes no bloco bottleneck. Essas alteragoes incluem o uso de
convolugoes depth-wise e point-wise, além da introducao estratégica de mecanismos de
atencao no interior do bloco e no ramo residual, uma abordagem inovadora e pouco

explorada em arquiteturas com atencao. Os experimentos de abla¢ao conduzidos pelo
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autor demonstraram que os mecanismos de atencao resultaram em um aumento de 0,9%
na precisao do modelo. Esse incremento é atribuido a capacidade da arquitetura de focar
seletivamente nos canais mais relevantes e em informacoes criticas nos canais individuais.
Os achados do estudo ressaltam a importancia de integrar mecanismos de atencao de
forma estratégica, inclusive no ramo residual, demonstrando seu impacto na melhoria da

extragao de caracteristicas relevantes.

A abordagem apresentada em Li et al. (2022b) consiste em uma arquitetura voltada
para a extracao e refinamento de caracteristicas em imagens de histopatologia. O modelo
inicia com uma rede convolucional rasa, responsavel por realizar a extracao inicial das
caracteristicas. Em seguida, um estagio de refinamento é implementado por meio de
modulos DPA, que combinam convolugoes depth-wise e point-wise com mecanismos de
atencao, otimizando a captura de detalhes texturais e semanticos das imagens. Para
aprimorar ainda mais a discriminagao de caracteristicas, uma unidade de fusao residual
¢é incorporada apdés o estagio de refinamento. Nessa unidade, um mecanismo de atencao
por canal ¢ aplicado, permitindo que os mapas de ativagao mais representativos sejam
destacados para o médulo de classificacdo. E importante destacar a disposicao estratégica

de mecanismos de aten¢ao na arquitetura, quanto ao seu tipo e o objetivo.

Xu et al. (2024) propéem uma arquitetura baseada na ResNet-50, modificada por
meio da introdugao da convolugao SK no bloco bottleneck. As convolugoes SK permitem a
selecao adaptativa de diferentes tamanhos de kernels conforme as caracteristicas da entrada,
utilizando um mecanismo de atencao softmax interno. Além disso, o estudo explora a
adicao de diferentes mecanismos de aten¢ao a arquitetura, incluindo Squeeze-and-Fxcitation
(SE), Coordinate Attention (CA) e Efficient Channel Attention (ECA), melhorando o
refinamento de caracteristicas e a selecio de mapas de caracteristicas mais uteis para a
tarefa. Os experimentos apresentados demonstram que a eficicia do mecanismo de atencao
varia conforme o grau de ampliacao da imagem, sugerindo que a escolha estratégica do

tipo de atencao ¢ crucial para otimizar o desempenho da arquitetura.

3.2 Aprendizado Profundo para Deteccao de Cancer de Pénis

A literatura apresenta uma quantidade limitada de estudos voltados especificamente
para a classificacao de imagens histopatoldgicas de cancer de pénis. Na revisao realizada,
foram identificados apenas os trabalhos de Lauande. et al. (2022), Belfort et al. (2023),
Vale et al. (2024) e Lauande et al. (2024), todos utilizando o mesmo conjunto de dados
empregado neste estudo. Essa lacuna bibliografica pode ser atribuida a raridade do
cancer de pénis, dificultando a obtencao de amostras representativas, além da limitada
disponibilidade de dados devidamente rotulados, um fator critico para o desenvolvimento

e validagao de modelos de aprendizado profundo.
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O estudo conduzido por Lauande. et al. (2022) propoe a classificacdo de imagens
histopatologicas utilizando um modelo DenseNet-201 pré-treinado, associado a técnicas de
data augmentation e pré-processamento. O data augmentation inclui rotagoes de até 90°
e espelhamento vertical e horizontal, buscando aumentar a diversidade do conjunto de
treinamento. Adicionalmente, o autor emprega um método de pré-processamento baseado
no algoritmo CLAHE, aplicado ao canal Y do espaco de cores YUV, para normalizar a
luminancia das imagens. O estudo também realiza testes de ablacao para avaliar o impacto
individual do data augmentation e do pré-processamento sobre o desempenho do modelo,

demonstrando que ambos os aspectos sao significativos para o desempenho do método.

A proposta de Belfort et al. (2023) constréi um modelo DenseNet-121 pré-treinado,
com um mecanismo de atencao suave acoplado a sua saida. O método inclui um data
augmentation, com rotacoes de até 160° em intervalos de 4°, além de espelhamentos
verticais e horizontais. Adicionalmente, um pré-processamento baseado na equalizacao de
histograma é aplicado ao componente B do espaco de cor cieLAB, visando realgar areas
especificas da imagem criticas para a decisao diagnostica. Experimentos comparativos entre
configuragoes com e sem o uso de atengdo demonstraram que a presenca do mecanismo de

atencao resulta em um desempenho superior.

O trabalho de Vale et al. (2024) utiliza a arquitetura DenseNet-201 como base,
com a adi¢ao do mecanismo de aten¢ao em multiplas escalas (MSAG) e do mecanismo
de atencdo em escala tnica (USAG) nos ramos de concatenagao. Contudo, o aumento
no nimero de parametros decorrente dessas modificagoes tornou o treinamento completo
da arquitetura final computacionalmente inviavel, permitindo apenas a adi¢do nos blocos
iniciais da rede. Para lidar com o desbalanceamento do conjunto de dados, foram aplicadas
transformacoes de matriz e saturacao direcionadas a classe normal, além de transformagoes
geométricas aplicadas a todas as imagens, para aumentar a diversidade do treinamento. O
estudo também emprega o método de pré-processamento Vahadane, amplamente utilizado
em analises histopatologicas para normalizacao de cores. No entanto, por requerer uma
imagem de referéncia para ajustar as demais, foi necessario realizar uma avaliacdo exaustiva
em todas as imagens, a fim de identificar referéncias adequadas para as duas arquiteturas

propostas.

Em Lauande et al. (2024) é desenvolvida uma arquitetura hibrida, composta pelos
dois blocos iniciais de uma DenseNet pré-treinada, combinada com blocos densos nos
estagios intermediarios e a inclusdo de blocos Transformers e/ou MBConv nos estégios
finais. Essa abordagem visa explorar o potencial complementar de diferentes tipos de
blocos para aprimorar a extragao e o processamento de caracteristicas nas imagens. O
autor utiliza o mesmo pré-processamento descrito em Lauande. et al. (2022), além de
pré-treinar o modelo em um dataset maior e mais diversificado, o LC25000, visando

melhorar a capacidade de generalizacao da arquitetura. O estudo também analisa a relagao
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entre as configuracoes arquiteturais propostas e os resultados obtidos em diferentes niveis
de ampliacao das imagens histopatologicas, destacando como as escolhas arquitetonicas

impactam o desempenho do modelo em cenarios variados.

3.3 Diferenciais da Metodologia Proposta

As abordagens apresentadas por Chen et al. (2022b), Li et al. (2022b), Ding et
al. (2024), Xu et al. (2024) e Vale et al. (2024) evidenciam a eficdcia dos mecanismos de
atencao no refinamento de caracteristicas e no aprimoramento do desempenho de modelos
em tarefas de classificagdo. Essa eficiéncia é particularmente destacada no trabalho de Chen
et al. (2022b), no qual os experimentos de abla¢gdo demonstraram um aumento objetivo
de 0,20% no F1-Score, totalizando 98,85%, como resultado da adi¢ao de mecanismos
de atengao. Por sua vez, Li et al. (2022b) enfatizam a importancia do posicionamento
estratégico dos mecanismos de atengao ao longo da arquitetura, evidenciando que a escolha

do tipo de atencao deve ser alinhada com o local de aplicacgao.

O estudo de Ding et al. (2024) apresenta uma contribuigao diferenciada ao explorar
a inclusao de mecanismos de aten¢ao nos ramos residuais, uma abordagem pouco comum
em arquiteturas baseadas em ResNet, oferecendo novas possibilidades para o design de
futuras arquiteturas. Além disso, Xu et al. (2024) destacam como o desempenho dos
mecanismos de atencao pode variar significativamente conforme o grau de ampliacao
das imagens, reforcando a necessidade de ajustar as escolhas arquiteturais conforme o
contexto dos dados. Por fim, o trabalho Vale et al. (2024) ressalta que os resultados
obtidos dependem diretamente do tipo de aten¢ao aplicada, enfatizando a importancia de

selecionar mecanismos de atencao adequados as caracteristicas especificas do problema
abordado.

Além do refinamento de caracteristicas, Lauande. et al. (2022), Belfort et al. (2023)
e Vale et al. (2024) destacam a importancia de técnicas de pré-processamento e data
augmentation na melhoria da analise de imagens histopatologicas. Em particular, o estudo
Lauande. et al. (2022) realiza uma ablagdo que mostra os ganhos obtidos com o uso de
pré-processamento, enquanto a utilizagdo de data augmentation nao apresentou beneficios
consistentes em todos os experimentos. Esses resultados ressaltam a importancia de uma
investigacao mais detalhada na aplicagdo dessas técnicas, visando maximizar seu impacto

no desempenho dos modelos.

A Tabela 1 resume os principais trabalhos relacionados, destacando suas
metodologias, contribui¢oes e resultados no contexto da classificacdo de imagens
histopatolégicas. Os estudos analisados enfatizam o impacto de estratégias como o uso
de mecanismos de atengao, estratégias de pré-processamento e data augmentation na

otimizacao de arquiteturas de aprendizado profundo. Embora as abordagens destacadas
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Tabela 1 — Trabalhos relacionados, com base de dados usada, resumo do método e
resultados obtidos.

Autor Base de Imagens | Método Resultados.
Classe Normal:
Fusao de caracteristicas -Fl-Score de 98,86
(CHEN et al., 2022b) HE-CRC-DS 4 mecanismos de atencio Classe Anormal:
¢ -F1-Score de 98,84
Acuricia de 98,85 (+/-0.27)
Classe Benigna:
-F1-Score de 0.990
HesNet-50 - Seore do 0078
(DING et al., 2024) PathoIMG + alteragoes no bottleneck L
+ mecanismos de atencio Classe Invasiva:
fnecanismos ne “F1-Score de 0,980
Classe Normal:
-F1-Score de 0,961
LC25000:
LC25000 ) -F1-Score de 0,9992
Moédulos de refinamento Pcam:
(LI et al., 2022b) Pcam . .
. estrategicamente posicionados | -F1-Score de 0,9754
BreakHis .
BreakHis:
-F1-Score de 0,9779
ResNet-50
(XU et al., 2024) BreakHis + convolugdes SK Fl—Sc/o?e de 97,13
. - Acuricia de 97,89
-+ mecanismo de atengao
CLAHE no canal Y do YUV AFTPSISE‘ZO d‘;Og)(?: 39 (4/2.13)
(LAUANDE. et al., 2022) | PCPam + Densenet 201 S J '
+ Transfer Learning Ampliagao 100X
-F1-Score de 97,31 (+/-3.62)
CLAHE no canal B do cieLAB _A;il_pslziio dio.;(l: 2 (+4/-2.3)
(BELFORT et al., 2023) | PCPam + Densenet 121 o ) '
+ Modelo em Cascata Ampliagao 100X:
-F1-Score de 92,4 (4/-1.5)
Pré-processamento Vahadane L )
(VALE et al., 2024) PCPam + Densenet 201 Ampliagao 100X:
, . < -F1-Score de 93,1 (+/-4.6)
+ Mecanismos de atengao
Ampliagao 40X:
CLAHE no canal Y do YUV
(LAUANDE et al., 2024) LE25000 + Transferéncia de dominio. —Fl—S.corEz de 95,78 (+/-4.39)
PCPam + Arquitetura Hibrida Ampliagao 100X:
4 _F1-Score de 94,99 (+/-3.88)

Fonte: elaborada pelo Autor.

tenham alcancado resultados relevantes, o presente estudo diferencia-se ao propor uma
abordagem estruturada em trés etapas: inicialmente, sao realizados experimentos para
identificar as melhores combinagoes de transformacoes geométricas e espelhamento, visando
balancear o dataset utilizando uma arquitetura base. Em seguida, ¢ conduzida uma analise
para determinar o melhor pré-processamento e a estratégia de data augmentation aplicada
online, buscando aumentar a variabilidade dos dados e a robustez dos modelos. Por fim,
aplica-se a metodologia NAS com a exploragdo de combinagoes de stem layers, mecanismos
de atencao adicionados ao backbone, visando explorar e identificar arquiteturas otimizadas,

adaptadas as especificidades do problema de classificagao de imagens de cancer de pénis.
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4 Materiais e Método

Este capitulo apresenta uma descricao detalhada da metodologia empregada no
estudo, abrangendo todas as etapas fundamentais. Primeiramente, sao especificados o
ambiente experimental e as configuracoes utilizadas, incluindo os recursos computacionais
e ferramentas empregadas. Em seguida, é descrito o conjunto de dados, destacando suas
caracteristicas, origem e os processos de pré-processamento aplicados. A segao de avaliagao
aborda os critérios, métricas e métodos utilizados para validar os resultados. Por fim, o
método proposto é detalhado, explicando os passos adotados para alcangar os objetivos do

estudo.

4.1 Ambiente e Configuracoes experimentais

Os experimentos deste estudo foram conduzidos utilizando aceleradoras graficas
NVIDIA RTX 3060 com 12 GB de memoria. O ambiente foi configurado com base na
imagem Docker pytorch:2.4.1-cudal2.4-cudnn9-runtime, incorporando o PyTorch na versao
2.4.1, CUDA 12.4 e Python 3.11.9. Para o rastreamento e gerenciamento dos experimentos,
foi utilizada a ferramenta de MLOps Weights & Biases (wandb), que permitiu o registro

das métricas e o monitoramento dos resultados.

4.2 Dataset

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi desenvolvido pelo Projeto Cancer
de Pénis Amazonia Legal, em colaboragdo com o Nicleo de Computagao Aplicada da
Universidade Federal do Maranhao. Esse dataset é composto por 194 imagens em codifica¢ao
RGB, com resolucao de 2048x1536 pixeis, capturadas em ampliagoes de 40x e 100x. Cada
imagem possui sua correspondente em ambas as ampliagoes, garantindo consisténcia na

anélise.

A distribuicao das classes no dataset é apresentada na Tabela 2. O conjunto inclui
55 imagens de tecidos com diagnéstico de cancer e 42 imagens de tecidos sem cancer para

cada ampliagao.

As imagens foram capturadas em 2021, a partir de amostras de tecidos obtidos por
biopsias de pacientes em tratamento no estado do Maranhao, Brasil. Os tecidos foram
corados com Hematoxilina e Eosina (H&E) e fotografados utilizando uma cdmera de alta
defini¢ao Leica ICC50 HD acoplada a um microscopio de campo claro Leica DM500. O

processo de aquisi¢ao foi conduzido por dois estudantes de pos-graduacao. Posteriormente,
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Tabela 2 — Distribuicao das imagens conforme ampliacao e classificacao patoldgica.

Categoria/Ampliacdo | 40x | 100x
Normal 42 42
Cancer 55 55
Total 97 97

Fonte: elaborada pelo Autor.

as imagens foram analisadas e classificadas por dois patologistas, com o suporte do software
Leica Aperio ImageScope (LAUANDE. et al., 2022).

Na Figura 22, sao apresentados exemplos representativos das imagens do dataset.
As Figuras 22a e 22b correspondem a imagens de tecidos sem cancer capturadas em
diferentes ampliagoes (40X e 100X, respectivamente). J& as Figuras 22c e 22d apresentam

imagens de tecidos com cancer, também capturadas nas mesmas amplia¢oes.

Figura 22 — Imagens do Dataset

Normal 100X (c) Cancer 40X (d) Céncer 100X

Fonte: elaborada pelo Autor.

4.3 Meétodo

Esta secdo apresenta o método proposto para a classificacdo de imagens
histopatologicas de cancer de pénis. O diagrama representando o fluxo das etapas

realizadas neste estudo estd ilustrado na Figura 23.

O fluxograma inicia com a aquisi¢do do conjunto de dados, descrita na Secao 4.2.
O conjunto de dados é composto por imagens histopatoldgicas capturadas em diferentes

ampliagoes, contendo tanto tecidos com diagnéstico de cancer quanto sem cancer.

Em seguida, é realizado o balanceamento das classes, utilizando transformacgoes
geométricas. Essas transformagoes, aplicadas separadamente a cada classe, visam gerar
dados adicionais para as classes minoritarias e melhorar a diversidade do conjunto de
dados, sendo avaliado qual conjunto de aumentos apresenta o melhor desempenho para
balancear as classes na arquitetura base que sera otimizada na etapa NAS, a arquitetura
base utilizada foi a ResNet-50.
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Figura 23 — Fluxograma da metodologia proposta.
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Fonte: elaborada pelo Autor.

Na préxima etapa, é feita a otimizagado do pré-processamento e do aumento de
representatividade na arquitetura base, cujo objetivo é aprimorar a generalizacao do
modelo. Durante esta fase, diferentes combinacoes de técnicas de pré-processamento, como
normalizacao de cores e equalizagao de histograma, sao testadas juntamente com técnicas

de aumento de representatividade aplicadas dinamicamente durante o treinamento.

Com o conjunto de dados balanceado, pré-processado e aumentado, inicia-se a
otimizagao da arquitetura neural. Nesse estagio, sdo definidos os blocos iniciais (stem
blocks) e os blocos do backbone para cada estagio da arquitetura base. A escolha dessas
configuragoes é realizada por meio de uma pesquisa de arquitetura neural (NAS) para

encontrar uma estrutura otimizada que melhor se adapte as caracteristicas do conjunto de
dados.

Ao final, o método proposto resulta em uma arquitetura otimizada, configurada
para maximizar o desempenho na classificagdo das imagens histopatolégicas de cancer de

pénis, considerando as especificidades do conjunto de dados utilizado.

4.3.1 Preparacao dos Dados

A preparacao dos dados pretende estabelecer uma distribuicdo que potencialize o
desempenho da arquitetura base, a qual sera posteriormente otimizada. Como a metodologia
NAS encontra uma estrutura otimizada para um determinado conjunto de dados, qualquer
mudanca significativa nessa distribuicao, seja durante o processo de otimizacao ou apos a

defini¢ao da arquitetura, pode prejudicar o desempenho do modelo.

O balanceamento foi realizado por meio de transformagoes geométricas aplicadas
diretamente a ambas as classes, gerando maior diversidade de exemplos e equilibrando
a quantidade de amostras. Dessa forma, buscou-se reduzir o risco de viés do modelo em

relacao a classe mais numerosa.
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Concluido o balanceamento, procedeu-se a uma andlise para identificar quais
combinagoes de pré-processamento e aumento de representatividade oferecem melhor
desempenho em termos de generalizagdo. O objetivo foi preparar o conjunto de dados de
maneira uniforme antes de otimizar a arquitetura neural, evitando variagoes que pudessem

comprometer os resultados.

4.3.1.1 Balanceamento de Classes

Em dados médicos, o desbalanceamento entre classes é comum porque as incidéncias
das patologias variam, dificultando obter conjuntos equilibrados. Em casos raros, como o
cancer de pénis, esse desequilibrio se acentua. Para este estudo, recorreu-se a transformagoes
geométricas que aumentam artificialmente o nimero de amostras das classes, buscando

estabelecer uma proporc¢ao favoravel a classificagao.

A estratégia baseou-se na criacdo de “perfis de aumento”, cada qual com um
conjunto fixo de transformagoes a serem aplicadas separadamente em cada classe. Esses
perfis foram entao testados em uma busca em grade, avaliando todas as combinagoes

possiveis entre as classes. Os perfis desenvolvidos incluem:

« Sem aumento: quantidade original de instancias por classe, sem aplicagdo de

transformacoes;

« Todas as inversoes: aplicacao de inversoes horizontal, vertical e horizontal com

vertical, quadruplicando o nimero de instancias da classe;

« Inversdes e rotacao de 45 graus: imagens obtidas por inversdes, combinadas
com rotagao de 45 graus positivas e negativas, resultando em um aumento de doze

vezes no numero de instancias;

» Inversoes e rotagoes de 30 e 60 graus: imagens obtidas por inversoes, combinadas
com rotagoes de 30 e 60 graus positivas e negativas, aumentando o ntimero de

instancias em 20 vezes.

Somente rotacoes de 30, 45 e 60 graus foram aplicadas, pois combinacoes de
inversoes com rotagdes superiores a 90 graus resultam em imagens redundantes. A Figura

24 ilustra as diferentes transformacoes utilizadas nesta etapa.

Apés a aplicacao dos perfis, as combinagoes foram avaliadas utilizando a
metodologia descrita na Se¢do 2.7. A melhor configuracao identificada foi adotada como
base para a proxima etapa, que envolve a otimizacao do pré-processamento e o aumento

de representatividade.
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Figura 24 — Transformacgoes Aplicadas no Balanceamento de Dados.
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Fonte: elaborada pelo Autor.

4.3.1.2 Pré-processamento e Aumento de Representatividade

De acordo com Tellez et al. (2019), combinar técnicas de aumento de cor e
normalizacdo de cor pode melhorar o desempenho em imagens histopatolégicas. O estudo
indica que esse tipo de aumento ajuda a reduzir o erro de generalizagao, mas ressalta
que tanto a categoria de aumento quanto a intensidade aplicada tém grande impacto no

desempenho final do modelo.

No entanto, o estudo evidenciou nao haver uma abordagem tnica que seja eficaz
para todos os casos. Os resultados experimentais variaram amplamente dependendo do
conjunto de dados analisado, indicando que as estratégias de pré-processamento e aumento
de representatividade devem ser cuidadosamente ajustadas para cada problema especifico.
Isso ressalta a necessidade de explorar diferentes combinagoes e parametros para identificar
a configuracao ideal que maximize a capacidade de generalizacao do modelo em cenarios

variados.

Visando a normalizagdo das imagens e o realce das estruturas relevantes, este estudo
avaliou as abordagens propostas por Lauande. et al. (2022) e Belfort et al. (2023), além da
normalizagdo Vahadane (VAHADANE et al., 2016) com as imagens referencias encontradas
por Vale et al. (2024) e das técnicas baseadas em redes adversarias, StainGAN (SHABAN et
al., 2019) e StainNet (KANG et al., 2021). Essas solugdes atuam na padronizacao de cores,
com beneficios como a dispensa de imagens de referéncia (StainGAN) ou maior eficiéncia
computacional (StainNet). Também foi empregada a equalizagao de canais de Hematoxilina
e Eosina (H&E) para destacar componentes estruturais do tecido, contribuindo para uma

analise mais consistente e robusta em diferentes cenarios.
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A Figura 25 apresenta exemplos dos métodos de pré-processamento aplicados neste

estudo.

Figura 25 — Pré-processamentos aplicados no estudo

Original Lauande 2022 Belfort 2023  Vale P35T 2024 Vale P49T1 2024  Equali H&E

StainGAN StainNet

Fonte: elaborada pelo Autor

O Aumento de Representatividade difere do balanceamento de classes ao aplicar,
durante o treinamento, perturbacoes aleatérias que simulam cenérios reais de variagao
em imagens histopatologicas, como mudangas de brilho, contraste e cores. Essa estratégia
busca ampliar a diversidade dos dados em tempo de treinamento, promovendo maior

robustez e capacidade de generalizagao dos modelos sem gerar amostras irreais.

» Perturbagoes de Brilho e Contraste: [-0,10, 0,10] para brilho e [-0,15, 0,15] para

contraste;

 Perturbagoes no Espaco de Cor HSV: [-0,1, 0,1] para perturbagoes leves e [-1,0, 1,0]

para perturbagoes severas;

 Transformagoes no Espago de Cor H&E: [-0,05, 0,05] para perturbagoes leves e [-0,2,

0,2] para perturbagoes severas.

Exemplos das transformagoes aplicadas sdo apresentados na Figura 26.

A partir das configuragoes definidas na etapa de balanceamento de dados, realizou-
se uma busca em grade para selecionar, de forma conjunta, o melhor pré-processamento
e aumento de representatividade, com foco em garantir maior diversidade das amostras.
Diferentemente do balanceamento (voltado a equilibrar o conjunto), essa fase privilegiou

técnicas que simulassem condi¢oes de aquisi¢ao variadas, tornando o modelo mais robusto.
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Figura 26 — Transformagoes Aplicadas no Aumento de Representatividade

Original

Brilho e Contraste HS Leve H\.{ Severo HED Leve HED evero

1

A configuragao escolhida ao fim desse processo passou a ser utilizada na otimizacao da

Fonte: elaborada pelo Autor.

arquitetura neural.

4.3.2 NAS: Pesquisa de Arquitetura Neural

Nesta etapa, foi aplicada a metodologia NAS (Neural Architecture Search) aos
dados processados na etapa anterior. O processo ¢ dividido em trés subetapas principais:

definicao do Espaco de Busca, estratégia de busca e estimativa de desempenho.

4.3.2.1 Definicao do Espaco de Busca

Neste estudo, foi utilizada a abordagem baseada em blocos (ou células) para
reduzir a complexidade e facilitar a adaptagao a diferentes conjuntos de dados (ELSKEN;
METZEN; HUTTER, 2019; KANG et al., 2023). Também foram delimitados dois tipos de
blocos principais — stem, para a extracgao inicial de caracteristicas, e backbone, para a

construcao de representagoes progressivamente mais complexas.

43.2.1.1 Blocos Stem

A camada de Stem tem dois objetivos principais: realizar a extracao inicial das
caracteristicas de mais baixo nivel e reduzir a resolugao dos mapas de caracteristicas na
etapa inicial. As caracteristicas de baixo nivel, como bordas e texturas, desempenham
um papel crucial na andlise de imagens histopatolégicas, pois fornecem as bases para o
aprendizado hierarquico e a abstracao de padroes mais complexos nas camadas subsequentes.
A redugao inicial da resolucao dos mapas de caracteristicas contribui para o consumo
eficiente de recursos computacionais, reduzindo a quantidade de operacoes necessarias nas

camadas posteriores da arquitetura, otimizando o desempenho geral do modelo.

Na Figura 27, sdo apresentados trés tipos de blocos de stem disponiveis no espaco

de busca:

« Padrao (Figura 27a): utiliza uma tnica camada convolucional com filtros 727 e
stride de 2, caracteristico da ResNet (HE et al., 2016).
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Figura 27 — blocos do Stem
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Fonte: elaborada pelo Autor.

« Profundo (Figura 27b): composto por trés camadas convolucionais com filtros

323 e stride de 2 na primeira camada e o dobro de filtros na ultima (HE et al., 2018).

« Escalonado (Figura 27c): semelhante ao modelo profundo, mas com a quantidade
de filtros escalonada entre as camadas (GUO et al., 2020). A quantidade de filtros em
cada camada é ajustada progressivamente, comegando com %F na primeira camada,

F' na segunda e 2F na ultima, onde F' representa a largura base da rede.

Cada configuracao de stem tem uma abordagem distinta para extrair caracteristicas
de baixo nivel. O stem padrao utiliza um campo receptivo maior logo no inicio, capturando
padroes mais amplos. O stem profundo, com camadas adicionais, permite a correlagao
de caracteristicas simples em padroes mais complexos. Ja o stem escalonado oferece
flexibilidade ao aumentar gradualmente o niimero de filtros, facilitando a transicao entre

caracteristicas simples e complexas.

4.3.2.1.2 Blocos Backbone

Os blocos convolucionais no backbone das redes CNNs sdo responsaveis por realizar
o aprendizado hierdarquico, correlacionando caracteristicas de baixo nivel para gerar
abstracoes progressivamente mais complexas ao longo da rede. A profundidade do backbone
tem impacto direto no desempenho do modelo: redes mais profundas, em teoria, conseguem
maior capacidade de abstracdo. No entanto, o aumento de camadas nem sempre resulta
em ganhos proporcionais no desempenho, sendo acompanhado por custos computacionais
e de memoéria elevados (ZHANG et al., 2017).

Os mecanismos de atencao oferecem uma alternativa eficiente para melhorar o
desempenho das redes com um acréscimo relativamente baixo no custo computacional. Eles

ajustam dinamicamente as caracteristicas aprendidas, destacando informacdes relevantes e
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suprimindo as irrelevantes. Na area de analise histopatologica, os mecanismos de atencao
tém sido eficazes em tornar as caracteristicas extraidas mais discriminativas, auxiliando
diagnosticos precisos e fornecendo suporte confidvel para patologistas (WOO et al., 2018b;
PARK et al., 2018; LI et al., 2022b; CHEN et al., 2022b).

Neste estudo, dois tipos de blocos com mecanismos de atencao foram incluidos no
espago de busca: o BAM (Bottleneck Attention Module apresentado na subsegao 2.4.3.1) e
o CBAM (Convolutional Block Attention Module apresentado na subsecao 2.4.3.2). Ambos
combinam atenc¢ao espacial e por canal, mas apresentam diferencas na estrutura e no
modo como as operagoes de atencao sao aplicadas. Essas variacoes podem influenciar o

desempenho, dependendo do tipo de dados e da tarefa.

Figura 28 — Células do Backbone
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Fonte: elaborada pelo Autor.

A Figura 28 apresenta as células de backbone utilizadas no espaco de busca. Os
blocos incluem o padrao ResNet (28a), o CBAM aplicado na saida convolucional (28b)
e no ramo residual (28d), além do BAM implementado tanto na saida convolucional
(28¢) quanto no ramo residual (28e). Cada configuracao foi incluida para explorar como

diferentes combinag¢oes de mecanismos de atencao podem afetar o desempenho.

4.3.2.1.3 Definicdo da Arquitetura

As células definidas no espago de busca foram integradas para formar arquiteturas
completas, conforme ilustrado na Figura 29. A base da arquitetura é a ResNet-50, que
mantém os hiper-parametros padrao, como a quantidade de filtros e blocos em cada
estdgio. A otimizacao ocorre pela selecao dos blocos ideais para cada estagio, permitindo

flexibilidade no design da rede.
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Figura 29 — Arquitetura e Espaco de Busca.

X1 X3 X4 X6 X3
— — — — —r—
Stem > Stg 1 > Stg 2 = Stg 3 = Stg 4 > CLS
N J N J \N J \§ J N J
Y Y Y Y Y
» Padrao » Padrao » Padrao » Padrao » Padrao
¢ Profundo « C-CBAM « C-CBAM « C-CBAM « C-CBAM
* Escalonado * C-BAM * C-BAM * C-BAM * C-BAM
* R-CBAM * R-CBAM * R-CBAM * R-CBAM
* R-BAM * R-BAM * R-BAM * R-BAM

Fonte: elaborada pelo Autor.

O espago de busca gerado resulta em 1.875 combinagoes possiveis, considerando
as variagoes dos blocos stem e backbone. Devido ao custo computacional associado ao
treinamento de cada combinacao, foram adotados métodos de otimizacao heuristica
para explorar esse espaco de maneira eficiente, buscando arquiteturas que maximizem o

desempenho com o menor custo possivel.

4.3.2.2 Estrategia de Busca

Apébs a definicao do espaco de busca, é necessario implementar uma solucao
eficiente para identificar a arquitetura neural ideal. A busca por arquiteturas 6timas pode
ser conduzida utilizando técnicas tradicionais, como pesquisa em grade e aleatéria, ou
métodos mais avangados, como otimizagdo bayesiana e baseada em gradientes (KANG
et al., 2023). Devido ao alto custo computacional associado ao treinamento das 1.875
combinagoes possiveis no espago de busca definido, a realizagao de uma busca exaustiva
(em grade) torna-se inviavel com os recursos disponiveis. Assim, a aplicagao de algoritmos
de otimizacao heuristica é essencial para encontrar solugoes de bom desempenho no espacgo

de busca.

Entre os métodos heuristicos disponiveis, foi adotado o algoritmo TPE (Tree-
structured Parzen Estimator), apresentado na Segdo 2.5, o algoritmo foi configurado para
realizar 50 tentativas, sendo 15 aleatérias e 35 otimizadas. As tentativas aleatérias foram
incluidas para explorar de maneira ampla o espago de busca e fornecer uma base inicial
para o algoritmo. A etapa de otimizacao subsequente utilizou as informagdes coletadas nas
tentativas iniciais para ajustar progressivamente as recomendacoes, explorando regioes

promissoras do espaco de busca.
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4.3.2.3 Estimativa de Desempenho

No presente trabalho, a estimativa de desempenho foi conduzida utilizando validagao
cruzada, conforme detalhado na Sessao 2.7, a partir do treinamento completo do modelo.
Essa abordagem foi escolhida para garantir uma avaliagao mais robusta, minimizando a
dependéncia de uma tnica divisdo dos dados e permitindo que o modelo fosse avaliado em
diferentes subconjuntos. A validagao cruzada foi particularmente util para evitar viés no

processo de selecao de arquiteturas.

Devido ao alto custo computacional associado ao treinamento completo de todas as
arquiteturas no espago de busca, foi necessario mitigar esses custos, reduzindo o nimero de
épocas para treinamento durante esta etapa. Essa reducao foi fundamentada em observagoes
feitas nas etapas anteriores, que demonstraram que a convergéncia dos modelos ocorria
em um numero menor de épocas do que inicialmente previsto. Essa estratégia permitiu
que o processo de otimizacao fosse conduzido de maneira eficiente, sem comprometer a

confiabilidade dos resultados obtidos.

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu as etapas da metodologia proposta, abordando desde o
balanceamento de classes e pré-processamento de dados até a otimizacao de arquiteturas
utilizando NAS. Também foram apresentados o conjunto de dados, as estratégias de
avaliagdo e o ambiente experimental, com detalhes que asseguram a reprodutibilidade dos
experimentos e embasam a aplicacao das técnicas escolhidas para maximizar a generalizagao

e o desempenho dos modelos treinados.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da metodologia
descrita na Secao 4.3. As andlises estdao organizadas por grau de ampliagdo das imagens,
abrangendo as etapas de preparacao de dados, com destaque para os achados nas
subetapas de balanceamento de dados e aplicacao de pré-processamento com aumento
de representatividade. Além disso, sao apresentados os resultados obtidos na etapa de
pesquisa de arquitetura neural, incluindo a avaliagdo do desempenho das arquiteturas

otimizadas.

5.1 Definicao de Hiperparametros

Os hiper-parametros dos modelos foram mantidos consistentes em todas as etapas
do estudo, com exce¢ao do nimero de épocas. Na etapa de pesquisa de arquitetura neural, o
numero de épocas foi reduzido para mitigar o custo computacional dessa fase, considerando
também que nas etapas anteriores os modelos apresentaram convergéncia em um nimero
de épocas inferior ao inicialmente planejado. Os hiper-parametros adotados neste estudo
estao detalhados na Tabela 3.

Tabela 3 — Hiper-parametros de Treinamento

Hiper-parametro | Preparacao de Dados | Pesquisa de Arquitetura Neural.
Otimizador Adam Adam
Fungao de Perda CrossEntropyLoss CrossEntropyLoss
Taxa de Aprendizado 0.001 0.001
Tamanho de Lote 16 16
Resolugao de Entrada (384, 512) (384, 512)
Quantidade de Epocas 120 50

Fonte: elaborada pelo Autor.

O otimizador utilizado foi o Adam, proposto por Kingma e Ba (2017), o qual
é amplamente reconhecido como uma escolha eficaz para problemas de aprendizado de
maquina. Foram utilizados os parametros padrao recomendados no estudo original: taxa de
aprendizado 0.001, betas (0.9,0.999) e € = le — 8. Esses valores sao indicados como bons
pontos de partida para a maioria dos problemas de aprendizado de maquina (KINGMA;
BA, 2017).

O tamanho do lote foi fixado em 16, uma escolha que equilibra o uso eficiente
de memoria das aceleradoras graficas e o desempenho computacional. Essa configuracao

nao apenas garantiu a estabilidade do treinamento, mas também possibilitou a



Capitulo 5. Resultados 66

execucao simultanea de miltiplos experimentos na mesma GPU, otimizando os recursos

computacionais disponiveis e reduzindo o tempo total de execucao dos testes.

5.2 Preparacao dos Dados

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos durante a etapa de preparacao
dos dados, com foco nas subetapas de balanceamento de classes e pré-processamento
com aumento de representatividade. Inicialmente, foram avaliadas diferentes combinacoes
de perfis de aumento geométrico para corrigir o desbalanceamento entre as classes. Em
seguida, foi realizada a selecao do melhor pré-processamento aliado a pertubacgoes, buscando
melhorar a generalizacao dos modelos. Os detalhes e resultados especificos de cada etapa

sao apresentados nas subsegoes a seguir.

5.2.1 Balanceamento de Classes

O balanceamento de classes foi aplicado visando corrigir a desigualdade na
distribuicao das instancias entre as classes no conjunto de dados, garantindo uma base
mais equitativa para o treinamento do modelo. Para alcancar esse objetivo, foram definidos
perfis de aumento geométrico que incluiram combinagoes de transformagdes como inversoes
e rotagoes. Cada perfil foi aplicado separadamente a ambas as classes, buscando identificar
a proporc¢ao com melhor desempenho da arquitetura base na classificagao. Na Tabela 4,
sao apresentadas as quantidades de imagens geradas para cada perfil de aumento em cada

classe para o primeiro fold, os demais seguem as mesmas proporcoes de imagens geradas.

Tabela 4 — Quantidade de imagens geradas para o primeiro fold

Perfil de Aumento Treino | Validagao | Treino + Val | Teste | Total
Sem aumento Cancer 40 5 45 10 55
Normal 29 4 33 9 42
Inversdes Cancer 160 20 180 10 190
Normal 116 16 132 9 141
Inversoes + Cancer 480 60 540 10 550
Rotacgao 45° Normal 348 48 396 9 405
Inversoes + Cancer 800 100 900 10 910
Rotagoes 302 e 602 | Normal 580 80 660 9 669

Fonte: elaborada pelo Autor.

A combinacao de perfis de aumento foi avaliada individualmente para cada classe,
considerando ambas as ampliagoes do conjunto de dados. O estudo teve como objetivo
identificar a proporcao ideal para balancear as instancias, minimizando a disparidade
entre as classes e maximizando o desempenho do modelo base. Os resultados dessa analise,

incluindo o desempenho dos modelos para cada perfil de aumento em cada ampliagao, sao
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apresentados na Tabela 5 para as imagens com ampliacao de 40x e na Tabela 6 para as

ampliacoes de 100X.

Tabela 5 — Resultados do Balanceamento de Dados para imagens 40X

Perfis de aumento Fl-scr Cancer Normal

Cancer Normal Médio Fl-scr | Prec. | Recall | F1-scr | Prec. | Recall
Sem aumento Sem aumento 0,701 0,695 | 0,825 0,600 0,707 | 0,614 0,833
Sem aumento Inv+Rot 30° 60° 0,772 0,788 | 0,837 0,745 0,756 | 0,708 0,810
Sem aumento Inv+Rot 452 0,773 0,784 | 0,851 0,727 0,761 | 0,700 0,833
Sem aumento Inversoes 0,810 0,839 | 0,825 0,855 0,780 | 0,800 0,762
Inv+Rot 30° 60° Sem aumento 0,760 0,785 | 0,808 0,764 0,736 | 0,711 0,762
Inv+Rot 30° 60° Inv+Rot 30° 60° 0,783 0,788 | 0,886 0,709 0,779 | 0,698 0,881
Inv+Rot 302 60° Inv+Rot 45° 0,814 0,824 | 0,894 0,764 0,804 | 0,740 0,881
Inv+Rot 302 60° | Inversoes 0,866 | 0,869 | 0,977 | 0,782 | 0,863 | 0,774 | 0,976
Inv+Rot 45° Sem aumento 0,835 0,843 | 0,915 0,782 0,826 | 0,760 0,905
Inv+Rot 45° Inv+Rot 30° 60° 0,844 0,860 | 0,885 0,836 0,828 | 0,800 0,857
Inv+Rot 45° Inv+Rot 45° 0,813 0,830 | 0,863 0,800 0,795 | 0,761 0,833
Inv+Rot 45° Inversoes 0,750 0,727 | 0,970 0,582 0,774 | 0,641 0,976
Inversoes Sem aumento 0,854 0,868 | 0,902 0,836 0,841 | 0,804 0,881
Inversoes Inv+Rot 302 60 0,791 0,815 | 0,830 0,800 0,767 | 0,750 0,786
Inversoes Inv+Rot 45° 0,802 0,822 | 0,846 0,800 0,782 | 0,756 0,810
Inversoes Inversoes 0,835 0,843 | 0,915 0,782 0,826 | 0,760 0,905

Fonte: elaborada pelo Autor.

A avaliagao dos perfis de aumento para a amplia¢ao de 40X revelou que a combinacao
mais eficaz foi “Inversdes + Rotagoes 30° e 60°” para a classe com diagnostico de cancer e
“Inversoes” para a classe normal. Esses resultados sao apresentados na Tabela 5. No entanto,
um aspecto notavel que contraria a hipdtese inicial é que essa configuragdo acentuou ainda
mais o desbalanceamento das classes, ampliando a proporc¢ao de imagens da classe com
cancer, que ja era a classe majoritaria no dataset original. Apesar de o objetivo inicial ser
equilibrar melhor as classes para favorecer o desempenho do modelo, a combinacao que
apresentou melhor desempenho reforca que, em alguns casos, proporgoes especificas entre

as classes podem ser mais vantajosas, mesmo que nao sejam equitativas.

Para as imagens com ampliagao de 100X, os perfis de aumento “Inversdes +
Rotagoes 30° e 60°” para ambas as classes, e “Inversoes + Rotacao 45°” para a classe
com diagnéstico de cancer em combinacao com “Inversdes + Rotagoes 30° e 60°” para a
classe normal, apresentaram os melhores resultados de desempenho. Ambos os cenarios
demonstraram o mesmo desempenho final, como evidenciado na Tabela 6. Esses resultados

reforcam a importancia de considerar diferentes configuragoes de aumento para cada classe.

Os perfis de aumento “Sem aumento”, utilizados como baseline dos experimentos,
nao apresentaram desempenho competitivo em nenhuma das ampliagoes avaliadas. Para as
imagens de 40X, essa configuracao resultou no pior desempenho entre todas as combinagoes
testadas. No caso das imagens de 100X, embora o desempenho tenha sido superior ao

observado em 40X, ainda ficou significativamente abaixo das combinagoes que incluiram



Capitulo 5. Resultados 68

Tabela 6 — Resultados do Balanceamento de Dados para imagens 100X

Perfis de aumento Fl-scr Cancer Normal
Cancer Normal Médio Fl-scr | Prec. | Recall | F1-scr | Prec. | Recall
Sem aumento Sem aumento 0,833 0,852 0,868 | 0,836 0,814 0,795 | 0,833
Sem aumento Inv+Rot 302 60° 0,884 0,901 0,893 | 0,909 0,867 0,878 | 0,857
Sem aumento Inv+Rot 45° 0,855 0,863 0,936 | 0,800 0,848 0,780 | 0,929
Sem aumento Inversoes 0,813 0,827 0,878 | 0,782 0,800 0,750 | 0,857
Inv+Rot 30° 60° Sem aumento 0,814 0,316 0,930 | 0,727 0,813 0,722 | 0,929
Inv+Rot 302 602 | Inv+Rot 302 60° | 0,906 | 0,917 | 0,926 | 0,909 | 0,894 | 0,884 | 0,905
Inv+Rot 30° 60° Inv+Rot 45° 0,783 0,796 0,854 | 0,745 0,769 0,714 | 0,833
Inv+Rot 30° 60° Inversoes 0,801 0,826 0,833 | 0,818 0,776 0,767 | 0,786
Inv+Rot 45° Sem aumento 0,896 0,906 0,941 | 0,873 0,886 0,848 | 0,929
Inv+Rot 45° Inv+Rot 302 60° | 0,906 | 0,917 | 0,926 | 0,909 | 0,894 | 0,884 | 0,905
Inv+Rot 45° Inv+Rot 45° 0,855 0,863 0,936 | 0,800 0,848 0,780 | 0,929
Inv+Rot 45° Inversoes 0,790 0,818 0,818 | 0,818 0,762 0,762 | 0,762
Inversoes Sem aumento 0,875 0,887 0,922 | 0,855 0,864 0,826 | 0,905
Inversoes Inv+Rot 302 60° 0,854 0,868 0,902 | 0,836 0,841 0,804 | 0,881
Inversoes Inv+Rot 45° 0,824 0,838 0,880 | 0,800 0,809 0,766 | 0,857
Inversoes Inversoes 0,852 0,875 0,860 | 0,891 0,829 0,850 | 0,810

Fonte: elaborada pelo Autor.

técnicas de aumento, como “Inversoes + Rotagoes 30° e 60°”. Esses resultados destacam a
relevancia do aumento de dados no contexto de imagens histopatoldgicas, evidenciando que
a auséncia de manipulac¢des para expandir e diversificar o conjunto de dados compromete

a capacidade do modelo de generalizar e identificar padroes complexos.

Para a subetapa seguinte, os perfis de aumento “Inversoes + Rotagoes 30° e 60°”
e “Inversoes” foram selecionados para as imagens com ampliacdo de 40x, enquanto para
as imagens com ampliagdo de 100x a configuragdo “Inversdes + Rotagdes 302 e 60°” foi
escolhida para ambas as classes. A decisao pela ultima configuragao em 100x, entre as
duas que apresentaram desempenho equivalente, deve-se ao maior niimero de instancias
geradas, ampliando a diversidade do conjunto de dados e beneficiando potencialmente o

treinamento do modelo.

Essas escolhas refletem as caracteristicas distintas das classes analisadas. A classe
“normal” apresenta um padrao mais consistente, facilitando a identificacdo pelo modelo.
Por outro lado, a classe “cancer”é mais complexa, incluindo diferentes subtipos e graus
histologicos, exigindo maior diversidade nas transformacoes aplicadas para representar
suas variagoes adequadamente. Esses fatores evidenciam a complexidade intrinseca da
classificacao histopatoldgica e a importancia de ajustes especificos na preparacao dos dados

para cada classe e ampliacao.
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5.2.2 Pré-processamento e Aumento de Representatividade

A analise da combinacao entre pré-processamento e aumento representatividade
foi realizada para identificar as melhores configuragoes capazes de realcar caracteristicas
relevantes das imagens histopatologicas, ao mesmo tempo, em que minimizam os efeitos
de artefatos que poderiam dificultar a classificacdo. O pré-processamento desempenha
um papel essencial ao ajustar propriedades como contraste, iluminagao e padroes de cor,
destacando elementos fundamentais do tecido que auxiliam no diagndstico. Por outro lado,
o aumento de representatividade, particularmente voltado para variacoes de cor, busca
simular alteragdes comuns em imagens histopatologicas, como diferengas nos padroes de

coloracao causadas por variagoes no corante ou nas condicoes de aquisigao.

Estudos anteriores mostram que a combinacao de técnicas de aumento de
representatividade baseadas em cor com estratégias eficazes de pré-processamento tem
o poder de melhorar o desempenho de redes neurais aplicadas a andlise de imagens
histopatologicas (TELLEZ et al., 2019; LAUANDE. et al., 2022). Dessa forma, os
experimentos realizados nesta etapa buscaram avaliar sistematicamente como essas
duas estratégias, aplicadas em conjunto, podem impactar o desempenho do modelo. Os
resultados obtidos sao apresentados na Tabela 7 para imagens com ampliacao de 40x e na

Tabela 8 para imagens com ampliacao de 100x.

Tabela 7 — F1-Score médio para Pré-processamento e Aumento em 40x.

Preprocessamento Sem Aumento HED HSV Brilho e
Aumento Leve | Severo | Leve | Severo | Contraste

Sem Preprocessamento 0,787 | 0,822 | 0,797 | 0,445 | 0,522 0,894
stainGAN 0,809 | 0,769 | 0,840 | 0,463 | 0,478 0,815
stainNet 0,827 | 0,835 | 0,823 | 0,362 | 0,362 0,894
Vale et al. (2024) P49T1 0,786 | 0,747 | 0,819 | 0,362 | 0,449 0,738
Vale et al. (2024) P35T 0,772 | 0,735 | 0,747 | 0,445 | 0,362 0,825
Equal. H&E 0,854 | 0,660 | 0,757 | 0,484 | 0,362 0,362
Belfort et al. (2023) 0,822 | 0,835 | 0,860 | 0,362 | 0,362 0,844
Lauande. et al. (2022) 0,865 | 0,916 | 0,824 | 0,362 | 0,452 0,793

Fonte: elaborada pelo Autor.

A melhor combinagao de pré-processamento e aumento de representatividade para
as imagens com ampliagao de 40x foi o método de pré-processamento proposto por Lauande.
et al. (2022), combinado com o aumento baseado no modelo HED leve. O pré-processamento
estabelecido por Lauande. et al. (2022) ajusta as propriedades de contraste e padrao de
cor das imagens, realcando as caracteristicas relevantes para o diagnéstico e melhorando a
consisténcia visual das amostras. Por sua vez, o aumento HED simula variagoes nos canais
de cor associados a esses corantes, gerando alteragoes que se assemelham as variagoes
reais observadas em imagens histopatolégicas. Os resultados, apresentados na Tabela 7,

evidenciam o impacto positivo dessa configuracao no desempenho do modelo.
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Tabela 8 — F1-Score médio para Pré-processamento e Aumento em 100x

Preprocessamento Sem Aumento HED HSV Brilho e
Aumento Leve | Severo | Leve | Severo | Contraste

Sem Preprocessamento 0,855 | 0,905 | 0,947 | 0,431 | 0,424 0,937
stainGAN 0,854 | 0,905 | 0,895 | 0,302 | 0,389 0,916
stainNet 0,845 ( 0,916 | 0,916 | 0,410 | 0,483 0,844
Vale et al. (2024) P49T1 0,906 | 0,916 | 0,865 | 0,445 | 0,528 0,864
Vale et al. (2024) P35T 0,865 | 0,884 | 0,895 | 0,463 | 0,474 0,820
Equal. H&E 0,896 | 0,884 | 0,869 | 0,515 | 0,463 0,478
Belfort et al. (2023) 0,927 1 0,925 | 0,957 | 0,302 | 0,505 0,847
Lauande. et al. (2022) 0,844 | 0,916 | 0,895 | 0,389 | 0,477 0,885

Fonte: elaborada pelo Autor.

Para as imagens com ampliacao de 100x, a melhor combinacao de pré-processamento
e aumento de representatividade foi o método de pré-processamento desenvolvido por
Belfort et al. (2023), em conjunto com o aumento HED severo. O pré-processamento
proposto pelos autores aplica equalizacdo no canal cieLAB, realcando as caracteristicas
fundamentais das imagens histopatoldgicas, como bordas e texturas, cruciais para a
diferenciacao entre tecido saudéavel e canceroso. Essa abordagem foi particularmente eficaz
em destacar elementos visuais relevantes para a classificacao. Os resultados apresentados
na Tabela 8 evidenciam que essa configuragao foi a mais eficaz em termos de desempenho

para as imagens com ampliacao de 100x.

Nas Tabelas 7 e 8, é possivel observar que as transformagoes baseadas no espago
de cor HSV apresentaram desempenho consistentemente inferior as outras abordagens
de aumento para ambas as ampliagoes. Esse resultado pode ser atribuido a natureza das
alteragoes geradas por essas transformagoes, que frequentemente resultam em imagens com
padrdes de cores irreais para o dominio das imagens histopatoldgicas. Alteracoes drasticas
na tonalidade (hue) e saturagdo podem distorcer caracteristicas importantes das imagens,

dificultando o aprendizado do modelo e comprometendo sua capacidade de generalizagao.

Embora o objetivo do aumento aleatorio seja simular varia¢oes realistas no padrao de
cor, as perturbagoes geradas no espaco HSV podem criar cenarios que nao refletem condigoes
observadas na pratica clinica. Isso sugere que, para conjuntos de dados histopatolégicos, é
mais eficaz utilizar aumentos que mantenham maior fidelidade as caracteristicas intrinsecas

do tecido, como os baseados em transformagoes no espago Hematoxilina e Eosina (HED).

Para ambas as ampliacgoes, as transformagoes de brilho e contraste demonstraram
um desempenho competitivo quando aplicadas sem pré-processamento, destacando-se como
uma estratégia eficiente para introduzir variagoes de iluminacao e contraste. No entanto,
quando combinadas com os métodos de pré-processamento analisados, o desempenho

dessas transformacoes sofreu uma reducao significativa. Essa queda pode ser explicada
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pelo fato de que os métodos de pré-processamento tendem a normalizar ou uniformizar
os efeitos gerados pelas alteragoes de brilho e contraste, anulando, em parte, o impacto

positivo dessas transformagoes.

A equalizacao de histograma aplicada sobre os canais Hematoxilina e Eosina (H&E),
proposta para destacar as estruturas relevantes das imagens histopatologicas, apresentou
resultados pouco competitivos em ambas as ampliacoes quando comparada a outros
métodos de pré-processamento. Embora o conceito seja similar as abordagens de Lauande.
et al. (2022) e Belfort et al. (2023), que utilizam o CLAHE para destacar caracteristicas
importantes no dominio cieLAB e YUV, respectivamente, a aplicagao da equalizacao
diretamente nos canais H&E nao resultou em ganhos de desempenho. Essa abordagem se
baseia na premissa de que os canais H&E, amplamente utilizados em histopatologia digital,
contém informacoes estruturais essenciais para a classificacdo. No entanto, os resultados
indicam que essa estratégia foi menos eficaz em realgar as caracteristicas discriminativas

das imagens.

O pré-processamento proposto por Vale et al. (2024), baseado na normalizacao
de manchas utilizando o método Vahadane, nao apresentou resultados competitivos em
comparagao aos demais métodos analisados neste estudo. Vale et al. (2024) destaca que
a metodologia proposta inclui uma etapa essencial para a escolha da melhor imagem-
alvo, realizada por meio de uma anélise exaustiva que envolve a normalizacdo de todo o
conjunto de dados em relagao a cada imagem-alvo, seguida do treinamento e avaliacao de
diferentes modelos. Essa abordagem é adaptada a duas arquiteturas distintas desenvolvidas
no trabalho original, mas nao foi implementada neste estudo devido as suas demandas
computacionais intensivas. Ao utilizar apenas duas imagens especificas como alvos (P49T1
e P35T, destacadas por Vale em experimentos prévios), a flexibilidade da metodologia
original foi limitada, o que pode ter impactado negativamente o desempenho do pré-

processamento.

Dentre outras limitacoes da metodologia empregada neste estudo, destaca-se a
auséncia de otimizagao dos parametros internos dos métodos de pré-processamento baseados
em CLAHE, utilizados por Lauande. et al. (2022) e Belfort et al. (2023). Esses pardmetros
poderiam ter sido ajustados de forma mais precisa para as caracteristicas do dataset
especifico, o que possivelmente teria melhorado o desempenho observado. Da mesma forma,
os métodos de pré-processamento baseados em aprendizado profundo, como os apresentados
em Shaban et al. (2019) e Kang et al. (2021), foram utilizados com pesos pré-treinados
em outros conjuntos de dados, sem serem ajustados ou re-treinados para o dataset deste
estudo. Adicionalmente, as variagoes severas e leves dos aumentos e pré-processamentos
aplicados nao foram otimizadas. Uma exploracdo mais ampla desses parametros, aliada a

sua adaptacao ao conjunto de dados, poderia gerar melhores resultados.

Como resultado desta subetapa, foram selecionadas as melhores configuragoes de
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pré-processamento e aumento de representatividade para cada ampliacao. Para imagens
de 40x, a configuracao estabelecida por Lauande. et al. (2022), combinada com o aumento
HED leve, foi escolhida, obtendo o melhor desempenho para as imagens avaliadas. Para
imagens de 100x, o pré-processamento desenvolvido por Belfort et al. (2023), aliado ao
aumento HED severo, apresentou os melhores resultados. Os parametros dessas combinagoes
foram definidos com base na analise sistemética realizada nesta etapa, e serao utilizados
na proxima fase, destinada a aquisi¢ao e otimizagao da arquitetura neural. Ressalta-se,
entretanto, que as limita¢oes metodoldgicas, como a auséncia de otimizacao dos parametros
internos de pré-processamento e a utilizagao de pesos pré-treinados para os métodos

baseados em aprendizado profundo, indicam oportunidades para melhorias futuras.

5.3 NAS: Pesquisa de Arquitetura Neural

Nesta sessao, serao apresentados os resultados obtidos na etapa de pesquisa de
arquitetura neural (NAS), conduzida com base nas configuragoes de preparagao de dados
definidas nas sessOes anteriores. Essa etapa teve como objetivo encontrar arquiteturas
otimizadas para as imagens histopatoldgicas de cancer de pénis, considerando as ampliagoes

de 40x e 100x sob as configuracoes de dados encontradas na etapa anterior.

As arquiteturas foram avaliadas conforme os critérios e metodologias descritos
previamente, e as dez melhores configuracoes para cada ampliagao sao detalhadas nas
Tabelas 9 e 10, respectivamente. Os resultados destacam as combinagoes de blocos de
stem e backbone para cada estiagio que apresentaram o melhor desempenho preditivo,
reforcando o impacto da otimizacao baseada no espago de busca definido. Além disso, serd
discutido o desempenho geral das arquiteturas e as principais diferencas observadas entre

as ampliagoes.

5.3.1 Arquiteturas 40x

Para as imagens com ampliacao de 40x, a melhor arquitetura encontrada apresentou
uma configuracdo composta por um stem profundo, responsavel pela extracao inicial de
caracteristicas. Nos blocos de backbone, a arquitetura utilizou o médulo de atencao
BAM adicionado ao ramo residual (R-BAM) no primeiro estagio, suprimindo e realgando
caracteristicas que serdo somadas as saidas dos blocos. No segundo e terceiro estagios,
foi implementado o médulo CBAM adicionado & saida do ramo residual (R-CBAM),
também suprimindo e realcando caracteristicas que serao somadas as saidas dos blocos
convolucionais. Para o tltimo estagio, a escolha do otimizador foi o bloco ResNet padrao
sem adicao de atencao. A melhor arquitetura para as imagens com ampliacao de 40x é

representada na Figura 30.

A frequéncia de aparecimento dos blocos stem nas dez melhores arquiteturas foi
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Tabela 9 — Arquiteturas Otimizadas para Ampliacdo de 40x — Top 10 Configuracoes
Trial | Blc. Stem | Blc. Stg.1 | Blc. Stg.2 | Blc. Stg.3 | Blc. Stg.4 | F1-Score
20 | Profundo R-BAM C-CBAM Padrao Padrao 0,894
13 | Padrao C-BAM Padrao C-CBAM R-BAM 0,896
47 | Profundo R-BAM R-BAM Padrao Padrao 0,896
8 | Padrao C-CBAM | C-CBAM C-BAM C-CBAM 0,896
44 | Profundo R-CBAM | R-CBAM | R-CBAM C-CBAM 0,904
37 | Prof. Esc. | R-BAM C-CBAM C-CBAM | Padrao 0,905
0 | Profundo R-BAM C-CBAM C-BAM Padrao 0,905
6 | Padrao C-CBAM C-BAM Padrao C-CBAM 0,905
19 | Profundo R-BAM C-CBAM R-CBAM Padrao 0,906
41 | Profundo | R-BAM R-CBAM | R-CBAM | Padrao 0,927

Fonte: elaborada pelo Autor.

majoritariamente dominada pelo stem profundo, utilizado em 6 das configuragoes. Este
bloco foi projetado para aprimorar a captura de caracteristicas de baixo nivel, ampliando
a flexibilidade por meio de mais filtros e permitindo a correlagdo dessas caracteristicas
ainda nas resolugoes mais altas dos mapas de caracteristicas. A predomindncia do stem
profundo reflete sua capacidade de adaptar-se melhor as necessidades de extragao inicial
em imagens histopatoldgicas, especialmente devido a complexidade das texturas presentes

nesse tipo de imagem.

Para o primeiro estagio do backbone, 7 das 10 melhores arquiteturas, utilizam
atencao aplicada ao ramo residual. Essa escolha visa atenuar caracteristicas que poderiam
dificultar o aprendizado nos blocos subsequentes apds a soma, ou escalar caracteristicas
uteis presentes no ramo residual, garantindo que informagoes relevantes sejam destacadas
e propagadas de maneira mais eficaz. Essa estratégia permite que o modelo priorize

caracteristicas mais discriminativas ja nos estagios iniciais do aprendizado.

Para o segundo estagio do backbone, observou-se uma predominancia de arquiteturas
que aplicam a atencao na saida convolucional do bloco, com 6 das 10 melhores arquiteturas
utilizando essa estratégia. Essa abordagem sugere que a atencao aplicada diretamente
a saida convolucional ajuda a refinar as caracteristicas geradas pelo bloco, suprimindo
informacoes irrelevantes e amplificando padrdes relevantes antes de serem combinados com
o ramo residual. Entretanto, é importante destacar que a melhor arquitetura encontrada
para as imagens com ampliacao de 40x utiliza a atencao no ramo residual no segundo
estagio. Quanto ao tipo de atencao, o médulo CBAM predominou, aparecendo em 7 das

10 melhores arquiteturas para o segundo estagio.

No terceiro estagio do backbone, houve uma reducao na utilizacao de atencao
aplicada na saida convolucional, presente em 4 das 10 melhores arquiteturas, enquanto
os blocos padrao tiveram maior frequéncia de uso. Esse comportamento sugere que, nos

estagios mais profundos, a necessidade de refinamento direto na saida convolucional diminui.
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No entanto, a melhor arquitetura para imagens com ampliagao de 40x manteve a atencao
no ramo residual, destacando sua eficacia em preservar padroes relevantes e mitigar ruidos
antes da soma com a saida convolucional. Quanto ao tipo de atencao, o médulo CBAM
continuou predominante, aparecendo em 5 das 10 melhores configuracoes, reforcando sua

consisténcia em diferentes estagios do aprendizado.

No ultimo estagio do backbone, observou-se uma predominancia dos blocos ResNet
padrao, utilizados em 6 das 10 melhores arquiteturas, indicando que, nos estagios mais
profundos, a necessidade de mecanismos de atencao é reduzida. Entre as arquiteturas
que aplicaram atencao, o CBAM na saida convolucional apareceu em 3 configuragoes,
evidenciando sua utilidade no refinamento final das caracteristicas antes da saida do
backbone. A melhor arquitetura para ampliacao de 40x utilizou um bloco ResNet padrao

nesse estagio.

Figura 30 — Melhor arquitetura para imagens com ampliacao de 40X.

X1 X3 X4 X6 X3
Stem )
Profundo > R-BAM »>| R-CBAM »>| R-CBAM »| Padrdo »| CLS

Fonte: elaborada pelo Autor.

5.3.2 Arquiteturas 100x

Para as imagens com ampliacao de 100x, a melhor arquitetura utilizou um stem
profundo para capturar caracteristicas de baixo nivel e ajustar a resolucao das imagens.
Nos estagios do backbone, foram aplicados modulos de atengdo estrategicamente: BAM na
saida convolucional no primeiro estagios (C-BAM), CBAM no ramo residual no segundo
estagio (R-CBAM), BAM na saida convolucional no terceiro estdgio (C-BAM) e BAM no
ramo residual no quarto estagio (R-BAM). A melhor arquitetura para as imagens com

ampliacao de 100x é representada na Figura 31.

Nas camadas de stem, observou-se uma predominancia do uso do stem profundo,
mantendo o padrao identificado nas arquiteturas das imagens de 40x. Esse bloco foi
utilizado em 6 das 10 melhores configuracoes, destacando sua importancia para a extragao
inicial de caracteristicas de baixo nivel. O stem profundo se mostrou eficiente em capturar as
texturas complexas presentes em imagens histopatoldgicas, correlacionando caracteristicas
basicas em resolugdes mais altas e permitindo que o aprendizado hierarquico dos estagios
subsequentes fosse mais robusto. A consisténcia no uso desse bloco nas duas ampliacoes

reforga sua eficadcia para o dominio de imagens histopatologicas.
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Tabela 10 — Arquiteturas Otimizadas para Ampliacao de 100x — Top 10 Configuracoes.

Trial | Blc. Stem | Blc. Stg.1 | Blc. Stg.2 | Blc. Stg.3 | Blc. Stg.4 | F1-Score
11 | Profundo R-CBAM C-CBAM R-CBAM C-BAM 0,936
31 | Profundo C-BAM C-BAM C-BAM R-BAM 0,936

0 | Padrao Padrao C-BAM R-BAM C-CBAM 0,937
7 | Prof. Esc. | C-CBAM C-CBAM R-BAM R-CBAM 0,937
13 | Profundo Padrao Padrao R-BAM C-CBAM 0,937
14 | Prof. Esc. Padrao Padrao Padrao C-CBAM 0,937
28 | Profundo R-BAM R-CBAM C-BAM Padrao 0,937
8 | Profundo C-CBAM R-CBAM | Padrao R-BAM 0,948
4 | Prof. Esc. | C-CBAM R-CBAM C-CBAM R-BAM 0,958
16 | Profundo | C-BAM R-CBAM | C-BAM R-BAM 0,958

Fonte: elaborada pelo Autor.

No primeiro estagio, a atencao na saida convolucional predominou, aparecendo em
5 das 10 melhores arquiteturas, com o mecanismo CBAM utilizado em 4 delas. Entretanto,
a melhor arquitetura empregou o BAM na saida convolucional. Além disso, blocos ResNet
padrao foram mais frequentes do que nas arquiteturas de 40x, presentes em 3 configuragoes,
indicando que, em algumas situagoes, o desempenho inicial pode ser alcancado sem atencao

adicional, possivelmente devido as caracteristicas das imagens de 100x.

O segundo estagio, o mecanismo CBAM predominou, aparecendo em 6 das
10 melhores arquiteturas. Observou-se um equilibrio na aplicacao da atencdo, com 4
arquiteturas utilizando-a no ramo convolucional e 4 no ramo residual. Destaca-se que as 4
melhores arquiteturas optaram pela aplicacao da atencdo no ramo residual, evidenciando

sua eficidcia em refinar caracteristicas relevantes antes da soma com a saida convolucional.

Para o terceiro estdgio do backbone, o mecanismo BAM predominou, sendo utilizado
em 6 das 10 melhores arquiteturas. Quanto a aplicacao da atengao, observou-se um equilibrio
entre os ramos convolucional e residual, com ambos aparecendo em 4 das 10 configuracoes.
Entretanto, as arquiteturas que aplicaram atencao no ramo convolucional apresentaram

melhor desempenho geral.

No ultimo estagio, o mecanismo BAM predominou, presente em 5 das 10 melhores
arquiteturas. Com a aplicacao no ramo residual sendo a mais frequente, sendo apresentada

em 5 das 10 melhores arquiteturas.

5.3.3 Analise Comparativa das Arquiteturas

Entre os achados para as arquiteturas de 40x e 100x, algumas consideragoes
relevantes podem ser feitas. Primeiramente, o uso consistente do stem profundo em 6
das 10 melhores arquiteturas para ambas as ampliacoes reforcam sua importancia na

extracao inicial de caracteristicas de baixo nivel. Esse bloco demonstrou ser fundamental
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Figura 31 — Melhor arquitetura para imagens com ampliacao de 100X.

X1 X3 X4 X6 X3
Stem
Profundo > C-BAM > R-CBAM > C-BAM »| R-BAM »| cLs

Fonte: elaborada pelo Autor.

para captar as texturas complexas e os detalhes relevantes das imagens histopatologicas,

estabelecendo uma base robusta para o aprendizado hierarquico nos estagios subsequentes.

Apesar dessa consisténcia, diferencas estratégicas nos estagios do backbone destacam
a adaptagao da arquitetura as necessidades especificas de cada ampliagao. No primeiro
estagio, as arquiteturas de 40x priorizaram a atencao no ramo residual, enquanto as de 100x
optaram pela atencao na saida convolucional. Em ambas, o médulo CBAM foi amplamente
utilizado, mas o BAM se destacou na melhor configuracao de 100x. No segundo estagio,
houve equilibrio entre a aplicagao de atencdo no ramo residual e na saida convolucional,
mas a atencao no ramo residual demonstrou maior eficicia, especialmente nas 4 melhores
arquiteturas de 100x. J4 no terceiro estagio, o BAM predominou nas arquiteturas de
100x, com um equilibrio entre os ramos convolucional e residual, embora a atencao na
saida convolucional tenha mostrado melhores resultados em termos de desempenho geral.
No dltimo estagio, houve uma clara predominancia do bloco padrao nas imagens 40x,
enquanto para as imagens 100x a atencao BAM foi mais frequente, com a atencao aplicada

sobre o ramo residual sendo mais robusta.

Essas diferencgas estratégicas nos estagios do backbone, aliadas a consisténcia no
stem profundo, evidenciam a importancia de uma selecao criteriosa e adaptativa dos
blocos ao longo da arquitetura. Essa abordagem permite que as arquiteturas se ajustem
as especificidades das amplia¢oes, maximizando o desempenho preditivo e otimizando o

processo de aprendizado em imagens histopatoldgicas.

5.4 Desempenho nas etapas do Método

Ao longo das etapas da metodologia, foi possivel observar uma evolugao consistente
no desempenho dos modelos, com melhorias significativas ao final de cada etapa. Essa
evolucao reforca a importancia de ajustes criteriosos na preparacao dos dados, desde o
balanceamento de classes e aplicagao de aumentos de representatividade até a escolha
adequada dos métodos de pré-processamento. Cada ajuste contribuiu para a construcao

de uma base de dados mais robusta, o que impactou diretamente no desempenho dos
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modelos.

Tabela 11 — Comparacao entre subetapas.

F1-Score
40x | 100x
Inicial | 0,701 | 0,833
Balanceamento de Classes | 0,866 | 0,905
Pré-processamento e Aumento de Representatividade | 0,916 | 0,957
Pesquisa de Arquitetura Neural | 0,927 | 0,958

Fonte: elaborada pelo Autor.

Etapa

Na etapa inicial de balanceamento de classes, o impacto foi evidente. O F1-score
para as imagens de 40x subiu de 0,701 para 0,866, enquanto para as imagens de 100x, o
valor passou de 0,833 para 0,905. Esses ajustes foram fundamentais para reduzir os vieses
iniciais no conjunto de dados e oferecer condi¢oes mais equilibradas para o treinamento do

modelo.

Com a aplicacao de pré-processamento e aumento de representatividade, houve
um novo salto no desempenho. Para as imagens de 40x, o Fl-score atingiu 0,916, e
para as imagens de 100x, o valor subiu para 0,957. Essa etapa foi crucial para realgar
caracteristicas importantes das imagens histopatoldgicas e aumentar a generalizagdo dos

modelos, simulando variacoes realistas e minimizando os efeitos de artefatos.

Por fim, na etapa de pesquisa de arquitetura neural (NAS), as melhores arquiteturas
atingiram Fl-scores ainda mais elevados, consolidando o impacto de uma abordagem
integrada e otimizada. Para as imagens de 40x, a melhor arquitetura alcancou 0,927,

enquanto para as imagens de 100x, o desempenho foi ainda maior, chegando a 0,958.

Na Tabela 11, os resultados dessas etapas estao sintetizados, evidenciando que
os ajustes sucessivos na metodologia foram essenciais para maximizar o potencial dos

modelos.

5.5 Comparacao com trabalhos relacionados

Nesta sessao, o desempenho do trabalho proposto sera comparado com outros
estudos que utilizaram a mesma base de dados, permitindo uma analise comparativa em
relagdo. Os trabalhos selecionados para comparacao incluem os estudos de Lauande. et
al. (2022), Belfort et al. (2023), Vale et al. (2024) e Lauande et al. (2024), que adotaram

abordagens distintas para a analise de imagens histopatologicas.

Para as imagens com ampliacao de 40x, o método proposto apresenta resultados
superiores aos obtidos por Belfort et al. (2023), embora fique abaixo dos alcangados por

Lauande. et al. (2022) e Lauande et al. (2024). Ja para as imagens com ampliacao de 100x,
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Tabela 12 — Comparacao com trabalhos relacionados.

Resultados (F1-Score)

Trabalho Método 10x T00x
CLAHE no canal Y do YUV
(LAUANDE. et al., 2022) | + Densenet 201 97,39(+/-2,13) | 97,31(+/-3,62)

+ Transfer Learning

CLAHE no canal B do cieLAB
(BELFORT et al., 2023) | + Densenet 121 91,2(+/-2,3) 92,4(+/-1,5)
+ Modelo em Cascata
Pré-processamento Vahadane
(VALE et al., 2024) + Densenet 201 — 93,1(+/-4,6)
+ Mecanismos de atencgao
CLAHE no canal Y do YUV
(LAUANDE et al., 2024) | + Transferéncia de dominio 95,78(+/-4,39) | 94,99(+/-3,88)
+ Arquitetura Hibrida
Balanceamento de Classes
+ Otimizacao de

Método desenvolvido Pré-processamento e aumentos | 92,25(+/-3,66) | 95,99(+/-4,36)
+ Pesquisa de Arquitetura
Neural (NAS)

Fonte: elaborada pelo Autor.

os resultados do método proposto superam os encontrados em Belfort et al. (2023), Vale
et al. (2024) e Lauande et al. (2024), ficando abaixo apenas do desempenho apresentado
por Lauande. et al. (2022).

No entanto, é importante observar que os trabalhos de Lauande. et al. (2022),
Belfort et al. (2023) e Vale et al. (2024) foram conduzidos com uma versao anterior da base
de dados, na qual alguns réotulos de instancias foram posteriormente revisados e alterados.
Isso limita a comparabilidade direta dos resultados desses estudos com o trabalho atual.
Apenas o estudo Lauande et al. (2024) utilizou a mesma versao do conjunto de dados que
o presente trabalho, refor¢cando a relevancia da comparacao especifica com este estudo e

destaca as contribui¢oes do método proposto.

E importante destacar que todos os estudos apresentados empregam, em algum nivel,
técnicas de transferéncia de aprendizado, com o trabalho Lauande et al. (2024) apresentando
um diferencial ao utilizar transferéncia de dominio de um dataset histopatolégico com
um numero significativamente maior de imagens. Esse aspecto demonstra um caminho
promissor para o aprimoramento do desempenho do modelo proposto, especialmente em
cenarios onde grandes volumes de dados externos podem ser aproveitados. No entanto,
mesmo sem adotar técnicas de transferéncia de aprendizado, o presente trabalho conseguiu

apresentar resultados competitivos, reforcando a eficiéncia da metodologia desenvolvida.

As contribui¢oes do método proposto se destacam, especialmente pela aquisicao de

uma arquitetura otimizada para o dataset utilizado, por meio da pesquisa de arquitetura
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neural (NAS). Além disso, a etapa de preparacao de dados, que envolveu o balanceamento
de classes, pré-processamento e aumento de representatividade, foi fundamental para a
melhoria progressiva dos resultados. A evolucao do desempenho ao longo das subetapas
da metodologia demonstra a importancia de ajustes criteriosos na preparagao dos dados e
evidéncia que, mesmo sem grandes bases externas, é possivel alcancar um modelo robusto
e competitivo. Essas contribui¢oes tornam o método proposto uma solugao relevante para

a analise de imagens histopatolégicas em cenarios com recursos limitados.

5.6 Questoes de Pesquisa

Dada as questoes de pesquisa estabelecidas no inicio deste trabalho, esta secao
apresenta as respostas fundamentadas nos resultados obtidos. Cada questao foi analisada
com base nos experimentos conduzidos ao longo das etapas metodologicas. A seguir, sao

discutidas as principais conclusoes extraidas dos achados experimentais.

o Qual a proporcao ideal entre as classes no conjunto de dados que maximiza o
desempenho do modelo, evitando viés de aprendizado e assegurando a generalizagao

para dados desbalanceados, como observado no problema em questao?

— Os experimentos indicaram que a proporc¢ao ideal nao necessariamente exige
um balanceamento perfeito entre as classes. Para as imagens de 40x, a melhor
configuragao envolveu um aumento seletivo na classe com diagnéstico de cancer,
utilizando transformagoes de inversdo e rotagoes (30° e 60°), enquanto a classe
normal se beneficiou apenas de inversoes. Ja para as imagens de 100x, a melhor
configuragao consistiu na aplicacdo da transformacao de inversao e rotagoes
(30° e 602) em ambas as classes. Apesar de a proporcao resultante ainda ser
desbalanceada, essas combinac¢oes maximizaram o desempenho do modelo,
evidenciando que diferentes amplia¢coes podem demandar estratégias distintas

de balanceamento.

e Qual a combinacao mais eficiente de estratégias de pré-processamento e aumento de
representatividade que melhora a qualidade das imagens histopatolégicas de cancer
de pénis, potencializa a generalizacao do modelo e mitiga os efeitos de variagoes

indesejadas nas caracteristicas visuais?

— Para as imagens de 40x, a melhor combinacao foi o método de pré-processamento
proposto por Lauande. et al. (2022), aliado ao aumento de representatividade
baseado no modelo HED leve. Esse conjunto de técnicas ajustou contrastes e
padroes de cor, tornando as imagens mais homogéneas e realcando caracteristicas

relevantes.
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— Para as imagens de 100x, o pré-processamento de Belfort et al. (2023), que
emprega equalizacado no espaco cieLAB, combinado com o aumento HED severo,
apresentou o melhor desempenho. Esse método destacou texturas e estruturas

fundamentais para a classificacao.

— As transformacoes baseadas em HED mostraram um desempenho superior as
demais, isso se justifica tendo em vista que esta transformagao cria pertubagoes

semelhantes as existentes no dominio histopatolégico.

— Transformagoes no espago HSV demonstraram resultados inferiores, possivelmente
por gerar padroes de coloragao irreais, enquanto transformacoes de brilho
e contraste mostraram eficacia isoladamente, mas seu impacto foi reduzido

quando combinados com outros métodos de pré-processamento.

e Quais configuracoes de camadas de stem melhor extraem caracteristicas de baixo
nivel, como texturas, nas imagens histopatoldgicas de cancer de pénis, e como essas

configuragoes impactam o desempenho final do modelo?

— O stem profundo foi a configuracio mais eficaz para ambas as ampliagoes (40x
e 100x), sendo utilizado em 6 das 10 melhores arquiteturas. Esse modelo se
destacou por proporcionar uma extracao inicial mais robusta das caracteristicas
de baixo nivel, permitindo que padroes texturais fossem bem capturados desde
os primeiros estagios do processamento. Sua presenca nas melhores arquiteturas
demonstra sua importancia na construcao de representacoes discriminativas

para a classificagao histopatolégica.

o Como a adogao de mecanismos de atencao influenciam a capacidade dos modelos de
extrair representacoes discriminativas e relevantes nas imagens histopatolégicas de

cancer de pénis?

— A adocao de mecanismos de atencao influenciou positivamente a capacidade
dos modelos de extrair representacoes discriminativas e relevantes nas imagens
histopatologicas de cancer de pénis. A aplicagdo de atengao no ramo residual
permitiu suprimir caracteristicas irrelevantes, como ruidos, que poderiam
comprometer a extracao de informacoes lteis nas camadas subsequentes. Ja a
adi¢ao de atencao na saida convolucional demonstrou eficicia na supressao de
informacoes redundantes e no realce de padroes mais discriminativos, otimizando

o aprendizado do modelo.

— A evolugao do desempenho entre a etapa de preparacao de dados e os resultados
obtidos na pesquisa de arquitetura neural (NAS) reforga a importancia
da alocacao estratégica desses mecanismos ao longo da rede. As melhores
arquiteturas identificadas apresentaram padroes especificos de posicionamento

dos moédulos de atengao, indicando que sua distribuicao impacta diretamente
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a capacidade do modelo de distinguir padroes histopatoldgicos relevantes,

contribuindo para um aumento significativo no F1-score final.

o Como a pesquisa de arquitetura neural pode melhorar os resultados a partir de uma

arquitetura otimizada para o dominio histopatolégico de cancer de pénis?

— A pesquisa de arquitetura neural (NAS) demonstrou ser uma abordagem eficaz
para aprimorar os resultados da classificacao histopatoldgica de cancer de pénis,
permitindo a identificacdo de configuragoes otimizadas para o problema em
questao. Apesar do incremento relativamente modesto entre os resultados da
etapa de preparagao de dados e aqueles obtidos com NAS, a melhoria observada
reforca o potencial dessa técnica na adaptacao da arquitetura ao dominio

especifico.

— A presenca de arquiteturas que nao alcangaram bons resultados evidencia a
necessidade de otimizagao, pois a escolha inadequada da arquitetura pode
comprometer significativamente o desempenho do modelo. O processo de NAS
possibilitou a sele¢ao de blocos estruturais mais eficientes para diferentes estagios
da rede, ajustando a extragao e o refinamento das caracteristicas de forma

adaptativa.

5.7 Limitacoes

Embora os resultados obtidos neste estudo representem avancos na classificacao de
imagens histopatoldgicas de cancer de pénis, algumas limitagoes devem ser consideradas.
Essas restri¢goes podem ter influenciado o desempenho do modelo e devem ser levadas em

conta para aprimoramentos futuros.

Uma das principais limitagoes esta relacionada a base de dados utilizada. A maioria
dos trabalhos correlatos foi realizada com uma versao anterior do dataset, na qual houve
revisoes e correcoes nos rotulos das instancias. Essa diferenca dificulta uma comparacao
direta entre os resultados, pois os modelos foram treinados e avaliados em conjuntos
de dados potencialmente distintos. Além disso, a distribuicao aleatéria dos folds na
validagao cruzada pode introduzir variagoes nos desempenhos relatados, tornando as

analises comparativas mais complexas.

Outra limitagao refere-se a auséncia de técnicas de transferéncia de aprendizado e
adaptacdao de dominio. A maioria dos estudos relacionados empregou essas abordagens, o
que pode ter contribuido para melhores resultados, especialmente em cenarios com bases
de dados reduzidas, como a utilizada neste trabalho. A implementacao de transferéncia de
aprendizado nao foi viavel neste estudo, pois exigiria o pré-treinamento de cada arquitetura

gerada pela NAS, o que demandaria um alto custo computacional.
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O espago de busca definido para a NAS também impode restrigoes. O conjunto
de blocos arquiteturais explorado foi limitado a um nimero pré-definido de alternativas,
o que pode ter restringido a descoberta de configuracoes ainda mais eficientes para a
tarefa de classificacdo. Além disso, a necessidade de equilibrar o custo computacional com
a busca por arquiteturas otimizadas levou a uma exploragao incompleta do espaco de
busca, impedindo possivelmente a identificagdo da melhor configuragao global dentro desse

espago.

Além das limitacoes relacionadas a busca arquitetural, este estudo nao explorou
modelos baseados em Transformers. Embora essas arquiteturas tenham superado
abordagens convolucionais em diversas tarefas de visdo computacional (ZENG et al.,
2021; TULI et al., 2021), sua aplicacao na histopatologia digital ainda enfrenta desafios.
Transformers requerem grandes quantidades de dados rotulados para treinamento eficaz,
o que é frequentemente invidvel nesse dominio (MA et al., 2023; JIANG et al., 2023).
Estratégias como pré-treinamento em conjuntos de dados maiores e a combinacao de
blocos convolucionais com Transformers podem mitigar essa limitagao, conforme explorado
por Lauande et al. (2024). No entanto, no contexto deste estudo, a necessidade de
treinar do zero cada arquitetura sugerida pela NAS tornou computacionalmente inviavel
a implementagao dessas técnicas, justificando a exclusao de arquiteturas baseadas em

Transformers.

Por fim, o ajuste fino de hiperparametros representa outra limitacao do estudo.
Parametros como as taxas de aprendizado do otimizador, os limiares de perturbacao nos
aumentos de dados e as configuracoes dos métodos de pré-processamento foram definidos
empiricamente, sem uma busca exaustiva por ajustes mais precisos. A otimizacao desses
fatores pode levar a melhorias adicionais no desempenho do modelo e deve ser considerada

em trabalhos futuros.

5.8 Trabalhos Futuros

Com base nas limitagoes identificadas, algumas dire¢des para trabalhos futuros
podem ser exploradas para aprimorar a metodologia proposta e ampliar seu impacto na

analise de imagens histopatologicas de cancer de pénis.

Uma das principais melhorias sugeridas é a adocao de técnicas de transferéncia de
aprendizado e adaptacao de dominio. Métodos que exploram o aprendizado a partir de
bases histopatologicas mais extensas podem melhorar a capacidade de generalizacao do
modelo, permitindo que ele aproveite caracteristicas extraidas de grandes conjuntos de
dados. Essa abordagem ja foi empregada em estudos anteriores, como o de Lauande et al.

(2024), e demonstrou impacto positivo no desempenho dos modelos.

Outro aspecto relevante é a otimizacao dos hiperparametros. O presente estudo
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utilizou configuragoes predefinidas para componentes do pré-processamento, como os
parametros do CLAHE e os limiares das perturbagoes aplicadas no aumento de cor e brilho.
Além disso, hiperparametros internos da arquitetura neural, como taxas de aprendizado e
regularizacoes, nao foram ajustados de forma exaustiva. Trabalhos futuros podem explorar
abordagens mais robustas para a otimizagao desses parametros, visando maximizar o

desempenho da rede.

A expansao do espago de busca na pesquisa de arquitetura neural (NAS) também
representa uma oportunidade de aprimoramento. A metodologia atual restringiu a selecao
dos blocos arquiteturais a um conjunto pré-definido de alternativas, o que pode ter limitado
a descoberta de arquiteturas mais eficientes. Ampliar esse espaco para incluir uma gama
maior de configuragoes, a abordagem chain-structured neural networks que introduz criagao
de uma rede baseada em um grafo ciclico direcionado onde os vértices sao associados a
operagoes (como convolugbes padrao, convolugoes dilatadas e operagoes de pooling) e as
arestas o fluxo das caracteristicas (ELSKEN; METZEN; HUTTER, 2019). Essa abordagem
pode levar a modelos mais robustos e adaptaveis ao problema em questao, permitindo um
aumento da complexidade do espaco de busca, possibilitando a descoberta de arquiteturas

mais otimizadas para a classificacao de imagens histopatoldgicas.

Além disso, é fundamental reduzir o custo computacional da pesquisa NAS. A alta
demanda computacional restringiu a quantidade de experimentos viaveis, tornando inviavel
uma busca mais ampla por solugoes alternativas. Estratégias baseadas em métodos proxies
podem ser adotadas para mitigar esse problema, incluindo estimativas de baixa fidelidade,
que reduzem o tempo de busca ao utilizar interrupcao antecipada do treinamento, imagens
de menor resolugao e subconjuntos reduzidos dos dados de treinamento (LIU; ZHANG;
JIN, 2022).
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6 Conclusao

O cancer de pénis, embora raro, causa impactos severos na saude fisica, psicoldgica
e social dos pacientes, sendo mais prevalente em regidoes onde fatores socioeconémicos
e culturais dificultam o diagndstico precoce, resultando em prognosticos desfavoraveis.
A andlise histopatolégica é o método padrao para a deteccdo da doenca, porém sua
subjetividade pode levar a variagoes nos diagnoésticos e atrasos no tratamento. Nesse
contexto, técnicas baseadas em aprendizado profundo podem auxiliar na padronizacao das
avaliagoes, reduzindo o tempo necessario para diagnosticos mais precisos e melhorando as

taxas de sobrevida.

Para enfrentar esses desafios, este trabalho desenvolveu uma metodologia baseada
em aprendizado profundo, estruturada em miultiplas etapas, para otimizar as imagens
histopatolédgicas de cancer de pénis e a arquitetura neural responsavel pelo diagnéstico.
O processo metodologico foi delineado de forma que a melhor configuracao encontrada
em uma etapa foi utilizada como ponto de partida para a seguinte, incrementando o

desempenho da metodologia gradativamente.

A metodologia proposta neste trabalho trouxe contribui¢oes significativas para a
area de classificacdo histopatoldgica baseada em aprendizado profundo. Primeiramente,
destaca-se a proposicao de uma abordagem estruturada para a preparacao de dados,
incluindo técnicas de balanceamento de classes, pré-processamento e aumento de
representatividade. Essa estrutura demonstrou um impacto positivo na robustez do
modelo, evidenciando a importancia de uma preparacao criteriosa dos dados para aumentar
a capacidade de generalizacao das redes neurais. Além disso, essa metodologia serve como
uma base solida que pode ser utilizada e aprimorada em futuros trabalhos voltados para o

diagndéstico automatizado de cancer de pénis.

Outra contribuicao relevante estd na investigagao estratégica de mecanismos de
atencdo e na otimizacdo da extragao de caracteristicas por meio da configuracao das
camadas stem. A andlise conduzida permitiu avaliar como diferentes configuracoes dessas
camadas impactam na captura de caracteristicas de baixo nivel, como texturas,
fundamentais para a classificacdo histopatoldgica. Além disso, a exploragao do
posicionamento ideal dos médulos de atencao ao longo da arquitetura revelou configuragoes
mais eficazes para realcar padroes morfologicos discriminativos, fornecendo diretrizes para

futuras implementagoes de redes neurais nesse dominio.

Por fim, o desenvolvimento de uma arquitetura otimizada para o problema de
classificagao histopatoldgica de cancer de pénis representa uma das principais contribuigoes

deste estudo. Utilizando uma abordagem de pesquisa de arquitetura neural baseada em
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células (NAS), foi possivel identificar configuragoes de rede mais adequadas ao conjunto
de dados. Além da obten¢ao de uma arquitetura competitiva, a aplicacao da metodologia
NAS evidenciou seu potencial como ferramenta para descoberta de modelos otimizados,

podendo ser explorada em outros contextos da patologia digital.

Entretanto, a aplicagdo da metodologia proposta a outros cenarios da histopatologia
digital deve ser realizada integralmente, desde as etapas de preparacao de dados e otimizacao
da arquitetura, sendo devidamente ajustadas ao novo conjunto de imagens. A aplicacao
direta dos achados deste trabalho em diferentes dominios histopatolégicos pode nao garantir
um desempenho ideal, uma vez que caracteristicas como coloracao, padrdes morfoldgicos
e variagoes intrinsecas aos tecidos diferem entre conjuntos de dados. Isso é evidenciado
pelas diferencas observadas entre as ampliagoes de 40x e 100x do mesmo tecido, que
demandaram estratégias distintas para balanceamento de classes, pré-processamento e
configuracao arquitetural. Dessa forma, para adaptar a metodologia a outros contextos, é
essencial aplicar a metodologia proposta, nao apenas os achados para as imagens utilizadas

neste trabalho.

Parte do presente trabalho — especificamente a etapa referente a Pesquisa de
Arquitetura Neural (NAS) — foi apresentada na HCIST 2024 - International Conference
on Health and Social Care Information Systems and Technologies. Nessa ocasiao, evidenciou-
se o potencial da automacao na otimizacao de redes neurais para a analise histopatolédgica,
bem como o papel dos mecanismos de atencao na extragao de padroes discriminativos. O
processo de preparacao dos dados, que incluiu estratégias adicionais de balanceamento
e normalizagao, foi posteriormente incorporado como evolugao desse trabalho, dando

continuidade ao aperfeicoamento da metodologia.
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