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Resumo

O uso de imagem hiperespectral (hyperspectral image, HSI), junto a modelos de
classificagdo que utilizam de informacdes espaciais, ainda é uma abordagem pouco
explorada. Este trabalho propée um modelo de aprendizado profundo, que utiliza tanto
de informagdes espaciais quanto espectrais, presentes na HSI. A faixa de comprimento
de onda, dos espectros analisados, estdo na regiao do infravermelho de Ondas Curtas
(Short Wave InfraRed, SWIR). Foram analisadas amostras de tecido epitelial humano
divididas entre: Melanoma, Nevo Displasico e Pele Saudavel. Os resultados obtidos,
mostram que o tecido epitelial humano é sensivel ao SWIR, e que é possivel utilizar
modelos de aprendizado profundo, junto com imagens HSI-SWIR, na diferenciacao
de tecidos saudaveis e tecidos contendo Melanoma. Essa diferenciacdo possibilita
a utilizagdo de uma ferramenta automatizada, como método complementar para
diagnéstico precoce de tecidos tumorais.

Palavras-chaves: Aprendizado Profundo. Imagem HiperSpectral. Infravermelho de
Ondas Curtas. SWIR.

Introducao

As células do corpo humano vivem em um sistema complexo e interdependente,
regulando a proliferacdo uma das outras. Enquanto as células saudaveis se reproduzem
apenas quando instruido por outras células vizinhas, células tumorais seguem um ritmo
préprio de reproducgdo. O céncer é uma célula tumoral com rapida proliferacdo e que



possui a habilidade de migrar pelo corpo, podendo interromper o funcionamento de érgaos
(WEINBERG, 1996).

O melanoma é o tipo de cancer de pele mais agressivo, devido sua alta possibilidade
de metastase e mortalidade. Dado este fator, um diagndstico precoce da doenca é vital
para o aumento da chance de sobrevivéncia do paciente (FIGUEIREDO et al., 2003).

Dentre os fatores que contribuem para o desenvolvimento deste cincer, estdo: A
exposicao a radiagao solar, idade, sexo e susceptibilidade individual. Outro fator que
influencia no desenvolvimento de melanoma, é a presenca de nevo displasico. Ao contrario
do melanoma, o nevo displasico é um nevo melanocitico benigno, e pode ser identificado
como manchas irregulares ou pintas (AUTIER, 1998; SOCIETY, 2017; REZZE, 2010).

A forma tradicional de deteccdo de Melanoma parte da identificacdo de manchas
suspeitas, avanca para detalhamento de caracteristicas, como: tamanho, forma, cor, textura
e origem da mancha. ApOs este processo, manchas suspeitas sdo selecionadas e submetidas
a biopsia, e exames de sangue (CARLI, 2000; SCHADENDORF, 2015; SOCIETY, 2016).
Pela dificuldade de identificar certas lesdes na pele, métodos de diagndstico automatizado
que provém do processamento e andlise de imagens estao sendo cada vez mais empregados
(KUCHERYAVSKI, 2007). Sendo possivel citar, como exemplo, a imagem de ressonancia
magnética, tomografia computadorizada, ultra-sonografia ou raio-X

Nas ultimas duas decadas, a HSI tem sido utilizada em diversas aplicacées mé-
dicas, pelo seu potencial de diagnéstico de doengas de forma nao invasiva, e orientagoes
cirrgicas (AFROMOWITZ, 1988; BAMBERY, 2004; CALIN, 2014; LU, 2014; KOH,
2009; MALKOFF, 2000; SCHULTZ, 2001; ZONIOS, 1999). Halicek et al. (2017) e Manni
et al. (2020) propuseram modelos de aprendizado profundo para a detecgdo de céncer,
utilizando imagens hiperespectrais (HSI). Halicek et al. (2017) utilizou uma CNN com
6 camadas convolutivas, classificando cancer de tireoide e obteve uma acuricia de 80%.
Enquanto Manni et al. (2020) obtém uma acuracia de 82%, ao utilizar a arquitetura
HybridSpectraNet para classificar cancer de célon. De acordo com Cheng e Sun (2014),
a imagem hiperespectral é uma técnica que combina a espectroscopia tradicional com
imagem digital ou visdo computacional, para se obter tanto informagao espacial quanto
espectral, de uma amostra (SOCIETY, 2016).

Os resultados alcancados ao utilizar técnicas baseadas em aprendizagem profunda,
em problemas de reconhecimento visual, sio comparaveis a cognicao humana. Estes resulta-
dos inspiraram a utilizagao destas técnicas em HSI (ESTEVA et al., 2017; SCHMIDHUBER,
2015; CHEN et al., 2014).

Para elevar as chances de sobrevivéncia de um paciente com melanoma, um
diagnostico precoce do tecido tumoral é vital. Visto que quando detectados nos estagios
iniciais, as chances de cura sdo melhores. Desta forma, este estudo propoe a utilizacio de
um modelo automatizado para o diagnoéstico de Melanoma em tecidos epiteliais.

1 MATERIAIS E METODOS

As amostras utilizadas sdo de tecido humano. A extracao foi feita de pacientes
por procedimentos laboratoriais realizados por médicos. Os conjuntos de amostras foram
divididos entre: Melanoma, Nevo Displasico e Pele Saudavel.

Enquanto uma andlise usando espectroscopia, tem como resultado um espectro
I(\). Uma outra andlise, usando imagem digital, retorna uma distribui¢do bidimensional de



intensidade I(z, y). Desta forma, uma imagem hiperespectral combina essas duas técnicas
e gera um cubo descrito por I(A, z, y). Podendo ser entendida como diferentes imagens
I(z, y) em cada comprimento de onda (A) ou diferentes espectros I(A) em cada pixel I(z,
y) (CHENG; SUN, 2014 apud SUN, 2010).
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Figura 1 — Representacdo da estrutura do HSI e seu o arranjo de pixels-vetores. Adaptado
de Akbari et al.

A HSI utilizada esta na regiao do SWIR. Esta ainda é uma regido pouco explorada
para aplicagoes médicas (ZEVON et al., 2015). A aquisigao foi feita pela cAmera hiperspec-
tral SisuCHEMA, que trabalha com ondas que variam entre 1000nm e 2500nm, com uma
resolucao espectral de 6nm. Os dados obtidos provem da absorbéancia calculada a partir da
refletdncia medida, denotada de pseudo absorbancia (SPECIM, 2015).

Entretanto, a HSI gera uma grande quantidade de dados irrelevantes ou redundantes
(KUMAR, 2016). Isto provoca o aumento do tempo de computagio, complexidade e escala
de modelos de previsdo que mapeiam os dados para semantica (classificagdo, por exemplo)
e a necessidade de uma grande quantidade de dados rotulados para treinamento (SU et al.,
2017). Para reduzir essa massa de dados, VARELLA (2008) propoe o uso da Andlise de
Componentes Principais (PCA). A PCA é um procedimento que utiliza uma transformacao
ortogonal para converter um conjunto de informacoes de varidveis originais a um conjunto
de valores de varidveis de mesma dimensao, chamadas de Componentes Principais, e esta
associada a ideia de reducdo de massa de dados, com menor perda possivel de informacgao
(VARELLA, 2008).

Neste trabalho, foi avaliado a hipétese de um padrao relevante na disposi¢ao espacial
dos pixel-vetores da HSI. A atencado desta hipdtese se d4 na presenca de pixel-vetores
heterogéneos nas amostras. Portanto, para fazer uma avaliagdo tanto dos padroes espectrais
quanto dos espaciais, este trabalho utiliza um procedimento denominado Treinamento e
Classificacao por Regiao Pixel-Vetores. Este procedimento trata a imagem HSI como uma
imagem de n cores, sendo n o nimero de comprimento de ondas, e rotula cada regiao
preenchida pela amostra.

O processo de treino foi feito em uma implementacao da ResNet50, utilizando os
frameworks TensorFlow e Keras. A ResNet ou rede residual, é uma rede neural profunda, que
usa de fungoes residuais no final de blocos convolucionais, que reintroduzem os resultados



de blocos anteriores aos atuais, de forma a reduzir a degradagao da informacgao que acontece
em redes neurais profundas (HE et al., 2016).

Primeiramente, as regides de interesse sdo cortadas em formato de retdngulos. O
corte foi feito, dividindo cada HSI em partes preenchidas com as amostras, de forma a
reduzir o fundo das HSI resultantes. Posteriormente, foi feito a extragdo das dimensoes de
todas as HSI resultantes dos cortes. Processo necessario para definir o tamanho de imagem
que a ResNetb0 ira trabalhar. Visto que, para nao executar um redimensionamento nos
dados, evitando interpolacoes e consequentemente, a perda de informacoes espectrais, é
necessario estabelecer os maiores tamanhos de largura e altura das regioes de interesse e
posteriormente, usar estas dimensées para todas as imagens de entrada na rede, deixando
possiveis espagos vazios em cada imagem.

O terceiro passo é a execucao da PCA na matriz de pixel-vetores dos dados de
treino. Este passo é necessario para reduzir a massa de dados e viabilizar o treino da rede,
visto que a alta dimensionalidade que existe em imagens HSI, podem gerar custos elevados
de tempo de computacdo e espago em memoria. Ao realizar a PCA, foi possivel obter uma
representatividade de 99% usando as duas primeiras componentes principais. Com posse
dos dados da PCA, os dados de treino, validacao e teste sdo transformados, reduzindo a
dimensionalidade dos dados.

Em seguida, foi feito o treino com 50% dos dados de cada classe utilizando o
otimizador Adam, com uma taxa de aprendizagem de 0.0001, 500 passos por época e um
tamanho de batch igual a 8.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

O estado da arte na classificacao de tecidos epiteliais utilizando modelos de aprendi-
zado profundo, utiliza um modelo com detecgao de objetos, chamado RetinaNet. Entretanto,
em poucos casos houve uma falha na detecgdo da regido contendo o tecido tumoral. Os
resultados apresentados foram: 11 acertos, 2 erros e 3 partes nao classificadas em Melanoma.
Tendo uma precisao de 68,8%; 29 acertos, 5 erros e 5 partes nao classificadas em Nevo
Displasico. Tendo uma precisao de 72,5%; j& os resultados para Pele Saudavel foram
inconclusivos, devido pouca quantidade de amostras (LUCENA, 2020).

3 RESULTADOS

As regites usadas no processo de corte, para a formacdo de subamostras, feita para
a diminuicao de fundo e ruido em cada exemplo para rede, geraram as divisoes de classe
representadas na Tabela 1.

H Conjunto da amostra Treinamento Teste H
Melanoma 6 amostras, 6 cortes 6 amostras, 6 cortes
Nevo Displasico 9 amostras, 36 cortes 9 amostras, 36 cortes
Pele Saudavel 3 amostras, 9 cortes 2 amostras, 8 cortes

Tabela 1 — Configuracdo dos conjuntos de treino e teste.

Ao realizar a PCA, foi possivel obter uma representatividade de 99% usando as
duas primeiras componentes principais. Verificando os maiores valores de largura e altura,



entre todos os cortes, foi obtido respectivamente 820 e 1594, deixando as amostras de
entrada para rede com as dimensoes: 820x1594x2.

Foram adicionados aos conjuntos, um contraexemplo, contendo tudo aquilo que a
rede deveria identificar como nao-amostra. Sendo esse contraexemplo regioes da HSI sem
tecido. Essas novas amostras tem o objetivo de forgar os neurdnios da rede a diferenciar as
amostras utilizando as regides preenchidas pelo tecido, deixando de usar o fundo como
parametro de classificacao.

No processo de classificacdo de amostras de teste: A rede classificou corretamente 6
das 6 amostras de Melanoma; classificou corretamente 35 as 36 amostras de Nevo Displasico;
classificou corretamente 6 das 8 amostras de Pele Saudavel.

4 CONCLUSAO

Com a implementacdo do modelo proposto, foi possivel classificar as amostras
entre: Melanoma, Nevo Displasico e Pele Saudavel. Desta forma, é possivel confirmar que
a jungao da andlise espacial e espectral, utilizando SWIR-HSI, pode ser utilizado para a
construcao de novos modelos de classificacdo de tumores em tecidos epiteliais.

Comparando as abordagens deste trabalho com a literatura, observamos que o
modelo utilizado apresenta uma arquitetura mais simples. Por ndo trabalhar com detecgao
de objetos, a precisao do modelo proposto nao é penalizada com a falha em localizar um
objeto. Entretanto, esta cria a necessidade de recortes de regides contendo a amostra. E
embora o estudo apresentado também sofra com a falta de amostras de Pele Saudavel,
ainda foi possivel identificar 6 das 8 amostras apresentadas. Também houve uma melhora
na classificacdo de Melanoma, em que a rede acertou 6 das 6 amostras apresentadas.

Trabalhos futuros, dando continuidade a este estudo sdo: Novos experimentos
contendo um niimero maior de amostras; gerar uma segmentacdo semantica ao final do
procedimento de detecgao; aplicar a solucdo proposta em amostras in vivo.
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