J. Health Inform. 2020 Nimero Especial SBIS - Dezembro: 178-82 Artigo Original

@JHI

Fou do lguad - Parand

Evento Virtual

.'-I. . ’
3Z7Y) CBIS™
OURNALOF -
{—IEALTH INFORMATICS "'_":-] 7 a 11 de Dezembro
-—

Deteccéao de nucleos em imagens citologicas de AgNOR utilizando

Aprendizado Profundo

Detection of nuclei in AgNOR-Stained Cytology Images Using Deep Learning

Deteccion de nucleos en las imagenes citolégicas de AgNOR usando Aprendizaje Profundo

Jo3o Gustavo Atkinson Amorim', Luiz Antonio Buschetto Macarini’, André Victoria Matias', Allan
Cerentini’, Fabiana Botelho De Miranda Onofre, Alexandre Sherlley Casimiro Onofre* Aldo von

Descritores:
Aprendizado Profundo;
Biologia Celular; Imagens
de AgNOR;

Keywords: Deep
Learning; Cell Biology;
AgNOR images

Descriptores:
Aprendizaje Profundo;
Biologfa Celular;
Imagenes de AgNOR

Wangenheim?®

RESUMO

Objetivo: Avaliar a utilizacio de modelos de deteccao de objeto para a detecgao de nucleos coloridos com nitrato de
prata proveniente de pacientes com cancer de colo de utero. Método: Ultiliza-se imagens de um dataset contendo
laminas coradas com nitrato de prata, um método conhecido como AgNOR. No entanto, este método de citologia ainda
nao foi muito explorado, principalmente utilizando métodos computacionais. Desta forma, compara-se o modelo
Faster-RCNN com diferentes backbones para a detec¢do de nicleos em imagens coradas pelo método AgNOR. Resultado:
O trabalho alcangou os valores 0,66, 0,79 ¢ 0,80 para acuracia, precisao e revocacio respectivamente utilizando um
modelo Faster-RCNN. Conclusio: A Faster-RCNN ¢ capaz de detectar nucleos individuais coloridos com prata.

ABSTRACT

Objective: Evaluate the use of object detection models for the detection of nuclei stained with silver from patients
with cervical cancers. Method: Using images of a dataset containing slides stained with silver nitrate, a method known
as AgNOR. However, this method of cytology has not yet been much explored, mainly using computational methods.
Thus, the Faster-RCNN model is compared with different backbones for the detection of nuclei in images stained by the
AgNOR method. Result: The work reached the values of 0.66, 0.79, and 0.80 for accuracy, precision, and recall
respectively using a Faster-RCNN model. Conclusion: Faster-RCNN can detect individual nuclei stained with the
AgNOR method.

RESUMEN

Obijetivo: Evaluar el uso de modelos de deteccién de objetos para la deteccidén de nucleos tefiidos con nitrato de plata
de pacientes con cancer de cuello uterino. Método: Utilizando imagenes de un conjunto de datos que contiene
diapositivas tefiidas con nitrato de plata, un método conocido como AgNOR. Sin embargo, este método de citologfa aun
no ha sido muy explorado, principalmente mediante métodos computacionales. Asi, el modelo faster-RCNN se compara
con diferentes ejes para la deteccién de nucleos en imagenes teflidas con el método AgNOR. Resultado: El trabajo
alcanzo los valores de 0,60, 0,79 y 0,80 de exactitud, precision y recall respectivamente utilizando un modelo de faster-
RCNN. Conclusién: Faster-RCNN puede detectar nicleos individuales tefiidos con el método AgNOR.
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INTRODUCAO

O cancer cervical é um grande problema de satde
publica, sendo o segundo tipo de cancer mais comum nas
mulheres. Uma das causas é o diagnéstico inadequado (ou
mesmo inexistente) que leva a detecgdo tardia. Outra causa
¢ que as op¢oes de tratamento padrio estio frequentemente
ausentes ou sdo inacessiveis). A causa mais comum ¢é a
infec¢do pelo papilomavirus humano (HPV). Se for
detectado precocemente e adequadamente tratado, o cancer
do colo do utero pode ser curado, no entanto, a detec¢ao
precoce continua a ser uma tarefa dificil®. A bi6psia continua
a ser o padrao-ouro na deteccdo de lesGes cancerigenas ou
pré-cancer, embora, por ser um método invasivo, ¢é
recomendado que seja feito apenas em casos extremos®.

As células cancerosas t¢ém uma quantidade de DNA que
diverge do habitual, resultando num processo conhecido
como aneuploidia, que estd associado a tumorigénese®. O
aumento da sintese proteica observada nas células aneuploides
¢ um fator que caracteriza a transformacio das células de
normais para malignas. Desta forma, as Regioes
Organizadoras Nucleolares Argirofilicas (AgNORs) podem
ser utilizadas como marcador para a quantificacdo da
proliferacio celulat, diferenciacio e transformagio maligna®.
O AgNOR tem a vantagem adicional de ser uma técnica
simples e barata para detectar a proliferaciao celular. Os
relatérios indicam o potencial valor diagnéstico e progndstico
do AgNOR para a citologia cervical®. Um desses métodos
de diagnéstico é a contagem de NORs, que pode ser
facilmente identificada pela técnica de coloracio AgNOR®.

As Regides Organizadoras Nucleolares (NORs) sdo logps
de DNA nos nicleos de células que tém genes de RNA
ribossomico presentes. Essas regides podem ser identificadas
pelo AgNOR porque estio envolvidas por proteinas
nucleares que sdo argirofilicas. No procedimento manual,
os AgNORs sio analisados manualmente de acordo com a
sua quantidade, tamanho e forma. Esta avaliagdao sofre de
varios problemas, incluindo a variacdo das percepcoes
visuais, uma variacdo do nivel de especializa¢do dos
citologistas/patologistas, o tempo de processamento lento
da anailise manual, entre outros. Essas razoes tornam o
ptocesso propenso a erros humanos®. A andlise dos
AgNORs utilizando um software requer menos tempo, tem
maior precisdo e permite a andlise de mais células®.

Técnicas de aprendizado de maquina, especialmente as
Redes Neurais, tém sido utilizadas, para desenvolver
métodos para o apoio automatizado da andlise quantitativa
de amostras citologicas ha mais de 25 anos® 7.

Nos dultimos anos, contudo, as melhorias no
processamento de imagens e algoritmos de aprendizado
de maquinas trouxeram a possibilidade de extrair mais
informagao util dos dados". Os algoritmos de aprendizado
profundo tém alcangado resultados notaveis em varias
tarefas computacionais, mostrando a sua eficicia na extracdo
de caractetisticas a partir de dados em diferentes cenarios.
Especificamente, as Convolutional Neural Networks (CNNs)
obtiveram sucesso na resolu¢io de problemas para os quais
nao existiam solugdes satisfatorias na pesquisa em inteligéncia
artificial ™. Esta abordagem ¢ utilizada em aplicacoes
genémicas e biomédicas, mostrando quao flexiveis estes
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algoritmos sdo no tratamento de problemas complexos®.

Nesse contexto, este trabalho apresenta uma abordagem
para a detec¢do de nucleos celulares em laminas coradas
com nitrato de prata (AgNOR) em exames de citologia
utilizando algoritmos de aprendizagem profunda para
detecgio precoce de neoplasia cervical. As imagens utilizadas
sao provenientes de imagens de campos extraidas de uma
unica lamina, onde a deteccdo de objetos é realizada
utilizando o modelo Faster-RCNN.

METODOS

Nesta se¢do serao explicados os dados utilizados, os
modelos e seus métodos de treino e, por fim, o método de
avaliacdo de desempenho dos modelos.

Dataset

O dataset utilizado foi o CCAgT: Images of Cervical Cells
with AgNOR Stain Technigue''>. O CCAgT é composto
por 2540 imagens obtidas no Hospital Universitario
Polydoro Ernani de Sdo Thiago da Universidade Federal
de Santa Catarina (HU-UFSC) por uma camera digital
Hitachi HI-F2025CL e um microscopio ZEISS Axio
Scanner.Z1. O dataset inclui as marca¢bes de nucleos
individuais com seus respectivos NOR’s, as quais cada uma
das imagens de 1200x1600 possui pelo menos um ntcleo,
com um total de 4515 nucleos. Em média os nucleos
possuem uma area de 4857 pixels (px) com um desvio
padrio de 3109px, onde cada pixel corresponde a uma
area de 0,111imx0,111im.

Descrigdo e treinamento do modelo

Para a detecgdo de nucleos celulares nas imagens de
AgNOR, o modelo de detecgao de objetos selecionado foi
o Faster-RCNN"™ com o ResNet-50"9 ¢ 0 ResNeX#101-
32x8d4") como modelos de backbone, referenciados neste
artigo como f-rcnn-r50 e f-renn-rx101 respectivamente. A
ResNet-50 possui 50 camadas de convolugiao 3x3. A
ResNeXt-101-32x8d possui 32 grupos paralelos onde ha
101 camadas de convolugdes 3x3 onde a profundidade de
cada uma é 8. Ambos os modelos sio treinados previamente
utilizando o dataser*.

Os modelos foram implementados através da biblioteca
detectron2"® em python™ e treinados por até 1000 épocas
utilizando uma taxa de aprendizagem de 0,05 na plataforma
de desenvolvimento Google Colab com uma GPU Tesla
P100 de 16Gb de VRAM.

O dataset foi divido em trés partes, respeitando técnica
de validacio cruzada, onde 70% (1.778 imagens e 3.399
nucleos) dos dados foram utilizados para treinar os modelos,
15% (381 imagens e 701 nuicleos) para a validagao e 15%
(381 imagens e 686 nuicleos) para teste de desempenho.

Avaliagao dos modelos

Para a avaliacao dos modelos, foi utilizada a métrica
Average Precision (AP). O calculo dessa métrica é obtido
através das quantidades de True Positives (T'P), False Positives

" Disponivel em: http://www.image-net.org/
" Codigo disponivel em: https://gist.github.com/johnnv1/
5028be782447d7f9ef6a34bc6d4e822b
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(FP) ¢ False Negatives (FN) que, na detec¢do de objetos siao
definidos da seguinte forma:

e TP - Uma predi¢do é contabilizada como TP
quando o objeto esta presente no ground truth e o modelo
foi capaz de encontrd-lo com um Intersection over Union
(IoU) superior a um limiar (normalmente 0.5).

e FP - Quando o modelo identifica um objeto
inexistente no ground truth ou encontra com loU inferior a
um limiar (normalmente 0.5).

* FN - Quando o objeto se encontra no ground truth
e o modelo nao o detecta, ou seja, quando o modelo nao
gera nenhuma predi¢do para determinada marcacio.

Algumas considera¢des extras sobre esses parametros:

*  Quando varias predi¢des detectam o mesmo objeto,
a predicao com IoU mais alta é considerada TP, enquanto
as predicoes restantes sao consideradas FP.

* Se o objeto estiver presente e a predicao tiver um
limiar de IoU inferior ao ground truth, a previsio é
considerada FP. Se nenhuma predicio detectou
corretamente o objeto, ¢ contabilizado como FN.

* Se nio houver objetos na imagem, e o modelo
detectar algum, entdo a previsao é considerada FP.

O cilculo da IoU" utilizado como limiar entre um
objeto detectado e o ground truth  se da pela intersec¢ao
sobre a unido das areas de ambos os objetos (delimitado
pelas boundary box — caixas de contorno). Outras
métricas® calculadas e utilizadas a partir dos parametros
sao: Acuracia (Accuracy) — equacio 1, Precisio (Precision)
— equagao 2 e Revocaciao (Recal)) — equagao 3.

A precisao média (AP) se da pela area sob a curva da
precisio (eixo Y) e da revocacio (eixo X), onde a precisao
e a revocacdo sio calculadas para cada classe em cada
uma das imagens.
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Acuracia = [PATN
- TP+TN+FP+FN( )

.~ P
Precisao = W( )

~ _ TP
Revocacgao = TP+FN(3)

RESULTADOS

Os valores de AP apresentados a seguir seguem o
modelo AP50 do COCO-dataset™, que utiliza como
limiar o valor de 0.5 de IoU para a deteccdo de um objeto.
Os valores da AP50 para ambos os modelos nos dados
de validacio e teste encontram-se na tabela 1.

Para uma melhor avaliacdo, nas tabela 2 ¢ 3 sio
sumarizados os melhores cinco resultados baseados na
acuracia, precisao e revocacao. Esses resultados foram
gerados variando os limiares do seore (confiabilidade do
modelo em sua predi¢do) e IoU entre os valores 0,5 e
0,95, com intuito de encontrar a melhor combinacao de
limiares que diminuam, principalmente, a quantidade de
falsos positivos. Esses resultados sao gerados sobre os
dados de testes.

Exemplificando a necessidade de escolher os melhores
limiares, na Figura 1 podemos ver as predi¢oes da f-renn-
r50. Diversas predi¢des sobre os mesmos nucleos
aparecem, mas com valores baixos de score. Ao considerar
somente os resultados com score superior a 95% (0,95),
apenas dois resultados (em verde — 99% e azul — 97%) se
encaixam nesse limiar. Ou seja, a0 aumentar o score minimo
aceito o nimero de predi¢des a serem computadas diminui,
e, por consequéncia, a quantidade de falsos positivos
também, melhorando os resultados do modelo.

Tabela 1 — Resultados de AP50 nos dados de validacao e teste

Validacao Validaciao Teste Teste
f-rcnn-r50 f-rcnn-rx101 f-rcnn-r50 f-rcnn-rx101
AP50 82,1 75,7 82,6 76,1

Tabela 2 — TP, FP, FN, Acuracia, precisdo e revocagao para os melhores 5 resultados da f-rcnn-r50

Limiar Limiar TP FP FN Acuracia Precisdo Revocagio
Score IoU
0,95 0,5 546 141 140 0,06 0,79 0,8
0,95 0,55 544 143 142 0,06 0,79 0,79
0,95 0,6 536 151 150 0,64 0,78 0,78
0,9 0,5 610 285 76 0,03 0,68 0,89
0,9 0,55 607 288 79 0,062 0,67 0,88

Tabela 3 — TP, I'P, FN, Acuracia, precisio e revocagdo para os melhores 5 resultados da f-renn-rx101

Limiar Limiar

TP FP FN Acuracia Precisido Revocacgio
Score IoU
0,75 0,5 510 175 176 0,59 0,74 0,74
0,75 0,55 502 183 184 0,58 0,73 0,73
0,7 0,5 533 239 153 0,58 0,69 0,77
0,8 0,5 459 119 227 0,57 0,79 0,67
0,65 0,5 553 291 133 0,56 0,65 0,8

Hook

Disponivel em: https://cocodataset.org/#detection-eval
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Figura 1 - Exemplo do resultado de um campo

CONCLUSAO

A aprendizagem profunda apresenta um grande avango
no processamento de imagens citologicas. Atualmente,
esses métodos alcancaram resultados de ponta na
classificacio de imagens, deteccdo de objetos e
segmentacao semantica. Aqui, apresentamos uma aplicacao
de Faster-RCNN para detecgdo de nicleos de AgNOR
em laminas coradas com nitrato de prata.

Neste trabalho, o melhor resultado foi alcancado com
valores de 0,66, 0,79 e 0,80 para acuracia, precisio e
revocagio respectivamente. Esses resultados validam o
uso da detec¢io de objetos para localizar nicleos AgNORs.
Com os resultados aqui obtidos, é possivel encontrar
automaticamente cada nucleo individualmente.
Compreendemos que este processo automatizado pode
potencialmente tresolver e/ou auxiliar alguns problemas
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