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Resumo

Este trabalho aborda a classificagao de padroes de localizagao de proteinas em células indivi-
duais usando imagens de microscopia fluorescente. As proteinas, compostas por aminoacidos,
desempenham fungoes vitais no organismo, como transporte de oxigénio, prote¢ao contra pa-
togenos e catélise de reagoes quimicas. A fungao dos sistemas celulares é predominantemente
definida pela estrutura, quantidade, localizagao espacial e interagoes das proteinas individu-
ais que, em conjunto, formam o proteoma. O aumento dos dados de imagens fluorescentes
demanda modelos computacionais avancados para investigar como a regulagao espacial das
proteinas contribui para a funcao celular em condigoes de satude e doenca. Este estudo pro-
poe o uso de redes neurais convolucionais profundas (DCNNs) com aprendizado fracamente
supervisionado para segmentar as células e classificar os padroes de localizacao das proteinas.
Os experimentos utilizardo a base de dados do Atlas de Proteinas Humanas (HPA).



Capitulo 1

Introducao

Quando observamos uma célula através de um microscopio ou analisamos sua atividade
elétrica ou bioquimica, estamos, em esséncia, observando proteinas. As proteinas constituem
a maior parte da massa seca de uma célula. Elas nao sao apenas as unidades fundamentais
das células, mas também executam a maior parte das fungoes celulares. As proteinas que sao
enzimas fornecem complexas superficies moleculares no interior das células para a catalise de
diversas reagoes quimicas [3].

A funcao dos sistemas celulares é predominantemente definida pela estrutura, quanti-
dade, localizacao espacial e interacoes das proteinas que compoem o proteoma. A localizacao
proteica subcelular é fundamental para entender as redes biol6gicas, pois a expressao e loca-
lizagao das proteinas variam entre diferentes tipos de células humanas e até mesmo dentro de
populagoes celulares geneticamente idénticas [19]. Encontrar essas variagoes proteicas é uma
atividade crucial para compreender o funcionamento celular, o desenvolvimento de doencas
e, em tultima analise, desenvolver melhores tratamentos.

Com o aumento da quantidade de dados de imagens de microscopia fluorescente, torna-se
necessario o desenvolvimento de modelos computacionais mais avancados, capazes de classifi-
car a distribuicao espacial de proteinas em células individuais. Esses modelos sao fundamen-
tais para investigar como a regulagao espacial das proteinas contribui para a fungao celular
em condigoes de saide e doenga [19].

Este trabalho proproe a aplicagao de modelos de aprendizado de maquina capazes de
classificar padroes de localizacao de proteinas subcelulares em células individuais a partir de
imagens de microscopia fluorescente no conjunto de dados do Atlas de Proteinas Humanas

(HPAY]

1.1 Descricao do Problema

Frequentemente, muitas proteinas diferentes se reinem em um local especifico para realizar
uma tarefa, e o resultado exato dessa tarefa depende de quais proteinas estao presentes.
Diferentes distribui¢oes subcelulares de uma proteina podem dar origem a uma grande hete-
rogeneidade funcional entre as células.

Thttps:/ /www.proteinatlas.org



Para analisar como a regulacao espacial das proteinas influencia a funcao celular, é ne-
cessario classificar rotulos de localizacao de organelas celulares para cada célula em uma
imagem. Esses rétulos indicam onde, dentro da célula, as proteinas estao localizadas, como
no nucleo, nas mitocéndrias ou no citoplasma.

O conjunto de dados de treinamento foi anotado de maneira que um ou miltiplos rétulos
foram atribuidos a cada imagem ao avaliar os padroes de localizacao de todas as células. Por
isso, os rotulos atribuidos a cada célula em uma imagem podem nao ser totalmente precisos
e o aprendizado sera fracamente supervisionado. Anotagoes individuais para cada célula em
uma imagem estao disponiveis apenas no conjunto de dados de teste.

Historicamente, a classificagao de proteinas foi limitada a padroes tinicos em alguns poucos
tipos de células especificas. Como a arquitetura celular possui estruturas dinamicas e é
refinada com compartimentos de subestruturas especializadas, esse limite de padroes fornece
apenas uma descricao superficial da célula. Assim, para compreender detalhadamente a
biologia celular, os modelos devem ser capazes de classificar padroes mistos, ou seja, realizar
classificacao multirrétulo, em uma grande variedade de células diferentes.

E importante destacar ainda que a classificacdo da distribuicdo espacial de proteinas em
células individuais possui desafios técnicos significativos, como a classificagao multirrétulo,
o desequilibrio extremo de classes na base de dados e a necessidade de anotagoes de células
individuais, que sao caras e demoradas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal classificar padroes de localizacao de proteinas
subcelulares em células individuais a partir de imagens de microscopia fluorescente.
Para atingir esse proposito, alguns objetivos especificos devem ser alcancados:

e Realizar a revisao bibliografica e o estudo das principais abordagens utilizadas na clas-
sificagao de proteinas subcelulares em imagens de microscopia fluorescente;

e Aplicar métodos de segmentagao com aprendizado fracamente supervisionado para seg-
mentar as células e classificar os padroes de localizacao de proteinas subcelulares;

e Avaliar e comparar o desempenho da metodologia proposta com outras abordagens
disponiveis na literatura, identificando suas vantagens e limitagoes;

e Documentar e publicar os resultados obtidos.

1.3 Hipéteses do Trabalho

As seguintes hipoteses serao investigadas neste trabalho:

e | possivel classificar com precisao padroes de localizagao de proteinas subcelulares em
células individuais a partir de imagens de microscopia fluorescente usando métodos de
segmentacao fracamente supervisionados;



e Modelos que empregam segmentagao multirrétulo com aprendizado fracamente super-
visionado podem aumentar a precisao na classificagao da localizacao de proteinas sub-
celulares em comparacao com abordagens tradicionais e recentes;

e A aplicacao de técnicas de aumentagao de dados resultard em modelos mais robustos e
generalizaveis.

1.4 Organizacao do Texto

Este projeto esta organizado em quatro capitulos. No Capitulo 1, sao descritos o problema
de pesquisa a ser abordado, assim como os principais objetivos e contribuicoes esperadas. No
Capitulo 2, sao introduzidos conceitos importantes para o entendimento do projeto, além da
apresentacao de alguns trabalhos relacionados relevantes existentes na literatura. No Capitulo
3, sao detalhadas a metodologia, as bases de dados e as métricas que serao utilizadas para
avaliagao dos modelos. No Capitulo 4, sao apresentados o plano de trabalho e o cronograma
de execucao.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Este capitulo se divide em duas partes: inicialmente, sao apresentados conceitos e técnicas
fundamentais para problemas de classificag@o e segmentacao de imagens; em seguida, sao
apresentados trabalhos correlatos que buscam resolver o problema da classificagao de padroes
de localizacao de proteinas em imagens de microscopia fluorescente.

2.1 Fundamentacao Teoérica

A fundamentacao tedrica é essencial para auxiliar na compreensao do problema abordado
neste trabalho e na secao de trabalhos correlatos. Portanto, sao apresentados nos topicos
subsequentes conceitos e técnicas utilizadas nos processos de classificacao e segmentacao de
imagens.

2.1.1 Rede Neural Artificial

Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks, ou ANNs) sdo modelos computacionais
inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano [24129,30]. Elas sao compostas
por unidades de processamento simples, denominadas neurdnios artificiais, que sao organiza-
das em camadas [27]. As ANNs séo capazes de aprender e generalizar a partir de exemplos,
tornando-as ferramentas poderosas para tarefas de reconhecimento de padroes, classificagao
e predigao.

i N/
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Figura 2.1: Exemplo de um perceptron.

Um dos primeiros modelos de neurénio artificial foi o perceptron. Ele foi desenvolvido
nas décadas de 1950 e 1960 pelo cientista Frank Rosenblatt 29|, inspirado em trabalhos
anteriores de McCulloch e Pitts [24]. A Figura mostra um exemplo de um perceptron



que recebe trés entradas e produz uma saida. A férmula matematica para a saida y de um
perceptron é dada por:

0, se ijjxj ST

y:
1, se ij]’l’j >T

onde z; sao as entradas, w; sao os pesos associados as entradas, T é o limiar. Os pesos sao
numeros reais que expressam a importancia das respectivas entradas na saida. Assim como
0s pesos, o limiar é um nimero real, que é um parametro do neurénio. Variando os pesos e
o limiar, podemos obter diferentes modelos de tomada de decisao.

Hoje, é mais comum usar outros modelos de neurénios artificiais, sendo o principal deles o
neurénio sigmoide. Os neurdnios sigmoides sao semelhantes aos perceptrons, mas modificados
para que pequenas mudancas em seus pesos e viés causem apenas uma pequena mudanga em
sua saida [27].

A funcao de ativacdo de um neurdnio artificial é uma funcdo que é aplicada apods a
soma ponderada das entradas com o viés e define como o neurénio produz sua saida [10].
Nos perceptrons, a funcao de ativacao utilizada é a funcao degrau. Nos neurdnios sigmoides,
utiliza-se a fungao de ativagao sigmoide. A férmula mateméatica para a saida y de um neurénio
sigmoide ¢ dada por:

B 1
Cl4e2

onde o(z) é a funcao de ativacao, e é a base do logaritmo natural e z é a soma ponderada

y=o(z)

das entradas com o viés, dada por:

z = ijxj +b
j=1

na qual z; s@o as entradas, w; sdo os pesos associados as entradas e b é o viés [27].

Como demonstrado por Rumelhart, Hinton e Williams [30|, a vantagem crucial de usar a
funcao de ativagao sigmoide em vez da funcao degrau do perceptron é que a funcao sigmoide
é continua e diferenciavel. Dessa forma, o aprendizado é realizado através de um processo
de ajuste dos pesos da rede neural, minimizando a diferenca entre a saida prevista e a saida
desejada, utilizando algoritmos como o gradiente descendente e a retropropagacao do erro.

Outras fungoes de ativagao, como ReLLU (Rectified Linear Unit) e tanh (tangente hiper-
bolica) sdo amplamente utilizadas em modelos de redes neurais atualmente. Essas fungoes de
ativacao tém caracteristicas diferentes que podem melhorar o desempenho da rede neural em
diversas tarefas. No entanto, o modelo do neurénio permanece o mesmo que o do neurénio
sigmoide; a tnica diferenca é a funcao de ativacao utilizada.

De forma mais detalhada, uma ANN é um modelo computacional que consiste em unida-
des de processamento chamadas neur6nios, conectadas entre si em camadas. Cada neurénio
recebe entradas, processa essas informacoes através de uma funcao de ativacao e transmite
uma saida para os neurdnios na camada seguinte. A Figura mostra um exemplo de uma
rede neural artificial. A primeira camada em uma rede é chamada de camada de entrada



(input layer), enquanto a ultima é chamada de camada de saida (output layer). Todas as
camadas entre as duas sao referidas como camadas ocultas (hidden layers). Cada camada é
formada por um ou mais neurdnios [27].

hidden layers

output layer

input layer <

Figura 2.2: Exemplo de uma rede neural artificial.

2.1.2 Rede Neural Profunda

O aprendizado profundo permite que modelos computacionais compostos de multiplas ca-
madas de processamento aprendam representacoes de dados com miltiplos niveis de abstra-
¢ao |20]. Uma Rede Neural Profunda (Deep Neural Network, on DNN) é uma rede com uma
estrutura de muitas camadas, com as primeiras extraindo caracteristicas mais simples e espe-
cificas sobre o dado de entrada e, posteriormente, criando uma hierarquia de caracteristicas
cada vez mais complexas e abstratas.

Rumelhart, Hinton e Williams [30] desempenharam um papel fundamental no desenvol-
vimento e popularizacao do algoritmo de retropropagacao do erro durante os anos 1980, um
método que revolucionou o treinamento de redes neurais com multiplas camadas. Antes desse
avango, a dificuldade em ajustar os pesos limitava a eficacia desses modelos. Com a retro-
propagacao, foi possivel calcular de forma eficiente os gradientes do erro através das camadas
da rede, permitindo o ajuste de pesos e o treinamento de redes neurais profundas.

Muitos dos problemas estudados pela comunidade de inteligéncia artificial que nao
possuiam solugoes obtiveram grande avancos com o uso de redes neurais profundas e,
considerando-se tarefas com imagens, com os modelos de redes neurais convolucionais pro-
fundas [20].

2.1.3 Rede Neural Convolucional Profunda

As Redes Neurais Convolucionais Profundas (Deep Convolutional Neural Networks, ou
DCNNs) foram inspiradas pelo trabalho de Fukushima, que propos o “Neocognitron” [9],
baseado no modelo de campo receptivo hierarquico do coértex visual proposto por Hubel e



Wiesel [16]. Subsequentemente, Waibel et al. introduziram redes com pesos comparti-
lhados entre campos receptivos temporais e treinamento por retropropagacao para reconhe-
cimento de fonemas, e LeCun et al. desenvolveram uma arquitetura de DCNN para o
reconhecimento de documentos.

As DCNNs geralmente consistem em camadas convolucionais que aplicam filtros para
extracao de caracteristicas locais em diferentes partes da imagem, seguidas por camadas de
agrupamento (pooling) que reduzem o tamanho da entrada e o numero de parametros do
modelo enquanto preservam informagoes importantes . Os filtros, também chamados de
kernels, sao aprendidos pela rede durante o processo de treinamento. Além disso, ha um
compartilhamento de pesos nos filtros, ou seja, os mesmos filtros sao aplicados em diferentes
regioes da imagem, o que permite que a rede seja mais eficiente e capture padroes similares
em diferentes partes da entrada.

Apos as camadas de convolugao e pooling, as DCNNs frequentemente incluem camadas
totalmente conectadas (fully connected), onde todos os neurdnios estao conectados a cada
unidade da camada anterior. Por fim, a tltima camada, chamada camada de saida (output
layer), é também totalmente conectada e, em tarefas de classifica¢do, atribui uma probabi-
lidade para cada classe possivel .

A Figura[2.3] apresenta um modelo de uma DCNN contendo camadas ocultas de extragao
de caracteristicas usando camadas convolucionais e de agrupamento, e camadas densas para a
classificagao usando camadas totalmente conectadas. Atualmente, algumas das arquiteturas
de DCNNs mais destacadas para tarefas de classificagao de imagens em benchmarks como
ImageNet incluem ResNet , InceptionV4 , EfficientNet , DenseNet e SENet
[13]. Cada uma dessas arquiteturas traz inovagoes especificas que aprimoram seu desempenho
em tarefas de classificagao.

E =3
o O

yd

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN Lol p SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.3: Exemplo de uma rede neural convolucional profunda |l§||

2.1.4 Aprendizado Fracamente Supervisionado

Supervisao forte de dados refere-se ao uso de conjuntos de dados de treinamento que sao
completamente rotulados, ou seja, cada exemplo de treinamento tem um rétulo preciso e
confidvel associado a ele. Supervisao fraca de dados refere-se ao uso de conjuntos de dados
de treinamento que sao parcialmente rotulados, tém rotulos imprecisos ou incompletos.



Técnicas de aprendizado de maquina bem-sucedidas, como o aprendizado profundo, ge-
ralmente requerem rétulos para um grande conjunto de dados de treinamento. No entanto,
em muitas tarefas, pode ser dificil obter informagoes de supervisao forte devido ao alto custo
do processo de rotulagem dos dados. Portanto, é desejavel que as técnicas de aprendizado de
méaquina sejam capazes de trabalhar com supervisao fraca [42].

Tipicamente, existem trés tipos de supervisao fraca. O primeiro é a supervisao incompleta,
onde apenas um subconjunto (geralmente pequeno) dos dados de treinamento é rotulado
enquanto o restante permanece nao rotulado. O segundo tipo é a supervisao inexata, onde
sao fornecidos apenas rotulos de baixa precisao. Por exemplo, considerando a tarefa de
categorizacao de imagens é desejavel que cada objeto nas imagens seja anotado; no entanto,
geralmente temos apenas rotulos ao nivel da imagem em vez de rétulos ao nivel do objeto. O
terceiro tipo é a supervisao imprecisa, onde os rotulos fornecidos nem sempre sao a verdade
absoluta. Essa situacao ocorre, por exemplo, quando o anotador de imagens é descuidado ou
esta cansado, ou algumas imagens sao dificeis de categorizar [42].

2.1.5 Aumentagao de Dados

Aumentagao de Dados (Data Augmentation) é um método utilizado para mitigar o problema
de overfitting em modelos de aprendizado de maquina. A técnica consiste em aumentar
artificialmente o tamanho e a diversidade do conjunto de dados de treinamento. Com isso, o
modelo é exposto a uma maior variedade de exemplos, o que melhora seu desempenho e sua
capacidade de generalizacao [38|.

A aumentacgao de dados ocorre por meio de técnicas de distorcao de dados ou superamos-
tragem. As aumentagoes de distor¢ao de dados transformam imagens existentes de maneira
que seus rotulos sejam preservados. Isso inclui aumentagoes como transformacoes geométri-
cas e de cor, apagamento aleatorio, treinamento adversarial e transferéncia de estilo neural.
J& as aumentagoes de superamostragem criam instancias sintéticas e as adicionam ao con-
junto de treinamento, incluindo técnicas como mistura de imagens, aumentacoes no espago
de caracteristicas e Redes Generativas Adversariais (GANs) [33].

2.1.6 Segmentacao de Imagens Fracamente Supervisionada

Segmentagao instancial de dados é uma tarefa complexa no campo da visao computacional,
que envolve a identificacao e a separagao de cada instancia de um objeto em uma imagem,
atribuindo um rétulo a cada pixel pertencente a uma instancia especifica. Isso é crucial para
aplicagoes em areas como a roboética, a conducao auténoma e a analise de imagens médicas,
onde ¢é importante distinguir entre diferentes objetos ou partes de um mesmo objeto.

Class Activation Mapping (CAM) é uma técnica que permite visualizar as regides da
imagem que mais contribuiram para a decisao do modelo [41]. Ele gera um mapa de ativacao
que destaca as areas importantes para a classificacdo. Gradient-weighted Class Activation
Mapping (Grad-CAM) melhora o CAM ao utilizar os gradientes dos neurénios de uma deter-
minada classe para produzir um mapa de calor ponderado, que indica as regioes da imagem
mais relevantes para a predigao [32]. Puzzle-CAM é uma variante mais recente que melhora a



explicabilidade ao segmentar a imagem em regioes e aplicar CAM em cada regiao, permitindo
uma interpretacao mais detalhada e granular [17].

Dado que dados rotulados sao caros, ha uma tendéncia crescente entre os pesquisadores de
aprendizado profundo de desenvolver modelos que possam aproveitar dados nao rotulados ou
rotulados de forma fraca. Por exemplo, abordagens guiadas por mapas de ativacao de classe
(CAM) [7,8] e adaptacoes supervisionadas de forma fraca de Mask R-CNNs (redes DCNNs
baseadas em regioes) [11,39|] foram projetadas para localizar regides de sinal e atribuir rotulos
de objetos precisos, dados rotulos de baixa precisao em nivel de imagem.

David et al. [7] analisaram técnicas complementares da literatura e propuseram duas novas
abordagens: P-NOC e C2AM-H. O P-NOC promove o treinamento conjunto de duas redes
adversarias de geragao de CAMs, onde o gerador aprende a apagar progressivamente regices
com caracteristicas especificas de classe e o discriminador refina-se para focar em novas ca-
racterfsticas discriminantes. Ja o C2AM-H utiliza os pseudo-priors de segmentagao gerados
pelo P-NOC para guiar a aprendizagem de informagoes de saliéncia de forma fracamente su-
pervisionada, resultando em mascaras de segmentagao pseudo-seméantica de maior qualidade.
O estudo conclui que a completude da predicao, a sensibilidade aos contornos seméanticos dos
objetos e a robustez contra ruidos sao componentes fundamentais na segmentacao de dados
fracamente supervisionados, com as estratégias propostas produzindo priors de segmentacao
semantica competitivos e superiores ao baseline.

2.2 Trabalhos Correlatos

Nesta segao, sao apresentados trabalhos que propdem métodos para segmentar e/ou classificar
imagens de microscopia de células. Os trabalhos foram escolhidos por suas contribuicoes e
relevancia para a classificagao de padroes de localizacao subcelular de proteinas.

2.2.1 Modelos com Padrées Unicos

O artigo de Boland, Markey e Murphy [4] descreve métodos para a descrigdo numeérica e clas-
sificagao de padroes de localizacao de proteinas em imagens de microscopia de fluorescéncia,
utilizando momentos de Zernike e caracteristicas de textura de Haralick. As imagens foram
processadas para remover fluorescéncia fora de foco e de fundo, e classificadores baseados em
arvores de decisao e redes neurais foram aplicados, alcancando até 88% de precisao. Estes
métodos demonstraram a viabilidade de aplicar técnicas de reconhecimento de padroes para
localizacao subcelular, abrindo possibilidades para a descricao automatizada de proteinas e
automacao de fungoes de microscopia.

Os resultados de Boland, Markey e Murphy [4] mostraram que é possivel automatizar a
classificacao de padroes de localizagao de proteinas e serviram de motivagao para dezenas de
trabalhos que surgiram desde entao. Com esforcos para essa tarefa, surgiram propostas de
métodos usando classificadores como ANNSs [5,15], Maquinas de Vetores de Suporte (Support
Vector Machines, ou SVMs) [15,22,126], Random Forests |26] e regressao logistica |23]. Re-
centemente, DCNNs tém sido bem sucedidas na tarefa de classificacao. Essa abordagem foi
utilizada nos trabalhos correlatos que serao citados na sequéncia.



Kraus et al. [18] propuseram combinar DCNNs com aprendizado de multiplas instancias
(Multiple Instance Learning, ou MIL) para segmentar e classificar imagens de microscopia
celular. Métodos com aprendizado profundo eram abordagens que estavam dominando os
desafios de reconhecimento de objetos, porém, os modelos nao eram aplicaveis diretamente
ao conjunto de dados de imagens de microscopia. Assim, os autores apresentaram uma
nova arquitetura de rede neural profunda que usa aprendizado de multiplas instancias para
segmentar e classificar imagens de microscopia fracamente rotuladas. O modelo proposto foi
capaz de localizar regioes com células nas imagens de microscopia de alta resolucao.

2.2.2 Modelos com Padroes Mistos

Os trabalhos citados anteriormente focam em padroes tinicos ou em um tnico tipo de célula.
No entanto, devido a natureza dinamica e complexa da arquitetura celular, que inclui com-
partimentos especializados com subestruturas distintas, aquelas abordagens fornecem apenas
uma visao superficial da biologia celular. Para aprofundar o entendimento da biologia ce-
lular, é essencial realizar uma classificagao mais ampla e detalhada. Portanto, assim como
o presente trabalho, os estudos correlatos descritos a seguir propoem métodos que abordam
essa complexidade ao realizar a deteccao de padroes mistos com a classificacao multirrétulo
de varios tipos de células.

Sullivan et al. [34] foram pioneiros em trabalhar com classificagao multipla de proteinas.
Eles propuseram combinar duas abordagens para a classificacao em larga escala de imagens
de microscopia fluorescente. Primeiro, integrar a tarefa de classificacao de imagens em um
videogame (EVE Online), como um minijogo chamado Project Discovery. Segundo, usar o
aprendizado profundo para criar uma ferramenta automatizada de anotagao celular (Loc-
CAT). Eles entdao combinaram as anotagoes dos jogadores e a ferramenta com aprendizado
profundo, aplicando transferéncia de aprendizado para criar um método aprimorado para
classificagao de padroes de localizacao de proteinas subcelulares.

Combinando-se as anotacoes dos jogadores e o aprendizado profundo, eles aplicaram
transferéncia de aprendizado para criar um “jogador” aprimorado que conseguiu caracterizar
a distribui¢ao de proteinas subcelulares. Sullivan et al. [34] mostraram como os jogadores e
as redes neurais profundas se destacam em diferentes tipos de classificagoes e que a saida dos
jogadores pode ser usada para aumentar e melhorar os modelos de aprendizado profundo.

Xiang et al. [40| propuseram um framework que tem como objetivo a extra¢ao automatica
de caracteristicas e a classificagao multiclasse de proteinas em imagens de células humanas.
Eles criaram o modelo denominado rede neural convolucional assimétrica e em varias escalas
(Asymmetric and Multi-scale Convolutional Neural Network, ou AMC-Net). A arquitetura
proposta combina trés ramos da DCNN. Especificamente, cada ramificacao possui diferentes
tamanhos de nucleo convolucional e da camada de agrupamento (pooling), a fim de gerar
mapas de caracteristicas com varios campos receptivos. Além disso, a escala das imagens que
sao alimentadas em cada ramo pode ser diferente. O método proposto alcangou taxa F; de
0,823 para a tarefa de classificacao de padroes de localizagao de proteinas subcelulares em
imagens de células humanas da base de dados do HPA.

Ouyang et al. [28] analisaram os resultados de uma competigao de classificagao de protei-
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nas realizada no Kaggle. A competicao foi feita para abordar os dois principais desafios do
desenvolvimento de modelos computacionais para a classificacao de padroes de localizacao
subcelular de proteinas em imagens de microscopia confocal do Atlas de Proteinas Humanas
(HPA): o desequilibrio de classes e a classifica¢ao multirrotulo.

Todas as equipes, exceto uma, usaram modelos de aprendizado profundo. A maioria uti-
lizou variagoes das arquiteturas ResNet, DenseNet ou Inception como backbone, conhecidas
por sua eficacia em tarefas de reconhecimento de imagens. Para resolver o problema mul-
tirr6tulo, a maioria das equipes utilizou a entropia cruzada binéaria. Muitos lidaram com o
desequilibrio de classes aplicando pesos de classe ou usando focal loss para treinar os mode-
los, além de empregarem a estratificacao multirrotulo para gerar conjuntos de validagao. A
maioria das equipes usou, adicionalmente ao conjunto de treinamento disponibilizado para
a competicao, a base de dados publica HPAv18 e estratégias de aumentacao de dados, como
recorte aleatorio, rotacao e inversao. A equipe vencedora gerou modelos com pontuag¢oes ma-
cro F; variando de aproximadamente 0,56 a 0,59, mais de 20% melhores do que os resultados
do Loc-CAT.

Al-joudi e Arif [2] utilizaram um modelo de DCNN chamado GapNet-PL para a tarefa
de classificagdo multirrotulo no conjunto de dados do Atlas de Proteinas Humanas (HPA)
atingindo taxa F; de 0,54. Aggarwal et al. |1] utilizaram uma técnica de ensemble para
melhorar o desempenho das redes neurais convolucionais de tltima geracao existentes e dos
modelos pré-treinados. Eles apresentaram um modelo de aprendizado profundo baseado em
ensemble empilhado, que oferece um classificador mais confidvel e robusto. Os resultados
mostram que a estratégia de ensemble proposta teve um bom desempenho na classificagao
multirrotulo de imagens do HPA, com revocacao, precisao e taxa F; de 0,70, 0,72 e 0,71,
respectivamente.

Le et al. [19] apresentaram um artigo sobre a competigdo realizada no Kaggle para o
desenvolvimento de solugoes de aprendizado de maquina capazes de classificar padroes de
localizacao de proteinas subcelulares em células individuais a partir de imagens de microscopia
fluorescente.

A competicao apresentou desafios técnicos significativos, como a classificagao multirrétulo,
o desequilibrio extremo de classes e a necessidade de anotacoes de células individuais, que
sao caras e demoradas. Assim, modelos fracamente supervisionados que utilizam anotacoes
de nivel de imagem foram utilizados para superar essas limitagoes. O uso de redes neurais
profundas, especialmente variagoes de redes neurais convolucionais, foi fundamental para
abordar os problemas de classificacao e segmentacao.

A maioria das solugoes utilizou uma de duas abordagens principais, referidas como “mo-
delos a nivel de célula” e “modelos a nivel de imagem”. Modelos a nivel de imagem recebem
imagens inteiras e prevéem localizacoes a nivel de imagem. Para obter rotulos de células
individuais, as equipes combinaram mapas de ativacao de classes individuais com regioes
segmentadas de células ou usaram uma abordagem de “bag-of-cells”, que concatena aumen-
tacoes de uma tnica célula em uma entrada de imagem. A abordagem mais popular para os
modelos a nivel de imagem foi o Puzzle-CAM [17]. Modelos a nivel de célula exigem entra-
das de células segmentadas para produzir rotulos de células individuais. O melhor resultado
obtido por um time foi mean Average Precision (mAP) de 0,5667.
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Capitulo 3

Material e Métodos

Este capitulo descreve a metodologia, as métricas de avaliacao, a base de dados e os recursos
computacionais que serao utilizados no desenvolvimento do projeto.

3.1 Metodologia

A metodologia a ser adotada neste projeto esta dividida em quatro etapas principais: pré-
processamento da base de dados, selecao de modelos de classificacao e segmentacao, treina-
mento e teste.

3.1.1 Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento dos dados, serao feitos os processos de redimensionamento
das imagens, analise e correcao de rétulos incorretos, estratificacao multirrétulo para gerar
um conjunto de validagao, aumentagao de dados e aplicagao de estratégias de reamostragem
e balanceamento multirrétulo.

O redimensionamento das imagens garante que todas as amostras tenham a mesma di-
mensao, possibilitando o processamento subsequente pelo modelo. Adicionalmente, reduzir
as imagens para um tamanho padrao ajuda a otimizar o tempo de processamento e a memoria
necessaria durante o treinamento.

A anélise e correcao de rotulos tém o intuito de garantir que cada imagem esteja associ-
ada ao rotulo correto. Isso pode incluir a remocao de rétulos inconsistentes ou a atualizagao
de rétulos onde necessario. Essa etapa pode aumentar significativamente o desempenho do
modelo. No artigo de Li et al. [22], que utilizou a base de dados do HPA, os autores implemen-
taram uma estratégia de ranqueamento de proteinas com base na confianga do classificador,
gerando uma lista de proteinas que eram fortes candidatas para reexame, visando a correcao
de possiveis erros de rotulagem. Esta abordagem é uma forma de prediction conformity esti-
mation, que avalia a conformidade das previsoes para identificar e corrigir possiveis erros de
rotulagem.

Parte dos dados de treinamento seré reservada para a validagao do modelo, permitindo
avaliar seu desempenho em dados nao vistos. Além disso, a aumentagao de dados sera
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aplicada para enriquecer o conjunto de treinamento. A aumentacao de dados expande ar-
tificialmente o conjunto, gerando novas imagens a partir das existentes. Particularmente, o
oversampling mitiga o desbalanceamento de classes, garantindo uma distribuicao mais equi-
librada.

Outra estratégia importante para lidar com o desbalanceamento é buscar em outras bases
de dados mais exemplos de classes minoritérias, enriquecendo ainda mais o conjunto de dados
de treinamento e aumentando a representatividade dessas classes.

3.1.2 Selecao de Modelos

Serao analisados e escolhidos os modelos para classificagao e segmentacao das imagens, com
destaque para o Puzzle-CAM |[17], que ja apresentou bons resultados no artigo apresentado
por Le et al. [19], assim como para modelos mais novos, como o P-NOC e o C2AM-H [7].

3.1.3 Treinamento

Caso o conjunto de treinamento ainda apresente classes desbalanceadas apds o pré-
processamento dos dados, pode-se utilizar uma funcdo de perda ponderada (weighted loss),
a qual atribui pesos diferentes as classes de acordo com sua representatividade. Essa abor-
dagem ajuda a lidar com o desbalanceamento de classes, garantindo que o modelo aprenda
de forma adequada tanto as classes majoritarias quanto as minoritarias.

3.1.4 Teste

Na fase de teste, cada amostra do conjunto de teste sera submetida ao modelo de classificacao
e segmentacao. O modelo seré avaliado de acordo com as métricas descritas na Secao (3.3

3.2 Base de Dados

A base de dados que sera utilizada é a do Atlas de Proteinas Humanas (HPA), que faz
parte da competicao publica de Aprendizado de Maquina para classificacao de padroes de
localizagdo de proteinas em células humanad] Adicionalmente ao conjunto de treinamento
disponibilizado para a competicao, também sera utilizado o conjunto de amostras da Secao
Subcelular HPA (HPAv20) [36].

O HPA possui milhares de imagens de alta resolugao. Cada amostra da base de dados
que sera utilizada corresponde a um campo de visdo contendo multiplas células (em média,
20 células por amostra).

Existem, ao todo, 19 rotulos diferentes presentes no conjunto de dados (18 rotulos para
localizagoes especificas e um rotulo para sinal negativo e nao especifico). Todas as amostras
sao representadas por quatro filtros (armazenados como imagens individuais): a proteina de
interesse (verde), os nicleos (azul), os microtibulos (vermelho) e os reticulos endoplasméaticos
(amarelo). O filtro verde deve, portanto, ser usado para prever o rotulo, e os outros filtros

Thttps://www.kaggle.com /c/hpa-single-cell-image-classification
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(a) Proteina de Interesse b) Nicleos
) Microttibulos ) Reticulos Endoplasmaticos

Figura 3.1: Exemplo dos filtros de uma amostra.

sao usados como referéncias. As imagens para treinamento do modelo terao 4 canais para
representar os filtros existentes. A Figura exemplifica os quatro filtros de uma amostra.

As imagens do conjunto de dados de treinamento foram anotadas de maneira que um ou
multiplos rétulos foram atribuidos a cada imagem ao avaliar os padroes de localizagao de
todas as células. No entanto, devido a heterogeneidade celular, os rétulos atribuidos a cada
célula em uma imagem podem nao ser totalmente precisos. Em uma mesma imagem de uma
populagao geneticamente idéntica, células individuais podem apresentar diferentes padroes
de localizacao de proteinas. Isso resulta em dados fracamente rotulados e torna a tarefa de
classificagdo uma forma de aprendizado fracamente supervisionado. A Figura mostra a
imprecisao dos rétulos devido a heterogeneidade celular em uma amostra da base de dados.

O conjunto de dados de treinamento da competicao consiste em 21.806 amostras. Para
avaliar o desempenho da solucao proposta, sera utilizado um conjunto de dados de teste
contendo 41.597 células em 1.776 amostras anotadas manualmente para rétulos a nivel de
célula. O conjunto de teste é dividido em um conjunto de teste ptblico com 31% das amostras
(n = 559) e um conjunto de teste privado com 69% das amostras (n = 1.217). O conjunto
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Figura 3.2: Exemplo da heterogeneidade celular em uma amostra. A esquerda a imagem em
resolucao total e rotulada. A direita, algumas células segmentadas da imagem e seus rétulos
individuais. Rotulos a nivel de imagem e a nivel de célula nao sao iguais para todas as células
de uma imagem [19].

Image-level labels : Precise cell-specific labels
: Centrosome
Cytosol
‘ Negative
o H
oy . & Cytosol : Centrosome
Cytosol “JlPlasmamembrane "Bl Cytosol Nucleoplasm! fl Centrosome Cytosol
Intermediate filaments Nucleoli fibrillar center Nucleoplasm Focal adhesions Bl Mitotic spindle™ Mitotic spindle
PReesnll e R
HPAV20 Training set :
N . . Test set Public test Private test
82,495images 21,813images :: | 776 images 10,204 cells 31,395 cells

Figura 3.3: Divisao das imagens entre treino e teste na base de dados do HPA [19].

de dados da Segao Subcelular HPA (HPAv20) possui 82.495 amostras. Os conjuntos de
treinamento e teste sao ilustrados na Figura [3.3]

A Figura[3.4lmostra o ntimero de imagens e células por classe no conjunto de treinamento
e no conjunto de teste. A base de dados é altamente desbalanceada.

3.3 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar a classificacao serao utilizadas as métricas acurécia, precisao, revocacao e a taxa
F1. As quatro métricas sao usadas para medir a eficacia do modelo proposto para o conjunto
de dados do HPA. Antes de definir a formula para calcular cada métrica, é importante definir
alguns termos que serao usados nas equacoes:

e P: o niimero de casos positivos;

e N: 0 ntimero de casos negativos;
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Figura 3.4: Numero de imagens e células por classe nos conjuntos de treinamento e teste \|

e VP: o numero de verdadeiros positivos;
e VN: o nimero de verdadeiros negativos;
e FP: 0 nimero de falsos positivos;

e FN: o niimero de falsos negativos.

A acurécia é uma métrica de avaliagao muito usada em problemas de classificacao. Seu
valor é calculado como apresentado na Equagcao A acurécia de uma classe é o nimero
de casos preditos corretamente com relagao a todos os casos existentes.

VP + VN
Acuracia = ——— 3.1
P+N (3:1)

A precisao é calculada pela Equacao [3.2] Essa métrica indica a capacidade de classificar
como positivo um dado que realmente é positivo.

VP

Precisao = ——— 2
recisao VP~ FP (3.2)
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A revocacao é representada pela Equacao A revocacao verifica a capacidade de
classificar corretamente dados positivos.

VP
VP +FN
A taxa F1 é dada pela Equacao [3.4 Essa métrica corresponde a média harmonica da

Revocagao = (3.3)

precisao e da revocacao, de modo a obter um valor inico que indique a qualidade geral do
modelo.

Precisao x R a
F—2x rec%s?o evocac;zjo (3.4)
Precisao 4+ Revocagao

Awverage Precision (AP) é uma métrica usada para avaliar a precisdo de um modelo em
cada classe individualmente. No contexto de segmentacao instancial, ela é calculada pela
area sob a curva de precisao-revocagao, considerando como VP as detecgoes que satisfazem
um critério minimo de Interse¢ao sobre Unido (IoU). O IoU é definido como a razao entre a
area da intersecao e a area da uniao das méscaras preditas e de referéncia, conforme mostrado
na Equagao |3.5]

U — Ar?a da Inter§?g50 (3.5)
Area da Uniao

A métrica AP é definida pela Equacao[3.6] onde P, e R,, sao, respectivamente, a precisao
e a revocagao no ponto n da curva de precisao-revocagao, e ¢ representa uma classe especifica.

APc=Y (R,— R, P, (3.6)

Para avaliar a segmentacao, sera utilizada a métrica mean Average Precision at 60%

(mAP@60). A mAPQ@60 ¢ a média das precisoes médias (AP) para todas as classes no

conjunto de dados, considerando um limiar de IoU de 60%, conforme definido na Equacao
.7, onde C' é o namero total de classes e AP é a média das precisoes para a classe c.

1
mAPQ60 = il > AP, (3.7)
ceC

3.4 Recursos Computacionais

A implementacao deste projeto sera feita usando a linguagem de programacao Python, dado
o grande nimero de ferramentas desenvolvidas com suporte para essa linguagem. O projeto
utilizara bibliotecas de aprendizado de maquina, aprendizado profundo, func¢oes cientificas
e numéricas e visualizagao de dados. Algumas bibliotecas que podem ser destacadas sdo:
NumPyﬂ scikit—learnEL PyTorchE| e Matplotlibﬂ Os experimentos deste projeto serao reali-

2https://numpy.org
3https://scikit-learn.org
“https://pytorch.org
Shttps://matplotlib.org
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zados no supercomputador Santos Dumomﬂ

Shttps://sdumont.Ince.br
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Capitulo 4

Plano de Trabalho e Cronograma de
Execucao

O plano de trabalho é composto pelas seguintes atividades:

1. Obtengao dos créditos obrigatorios em disciplinas do programa de mestrado;
2. Participagao no Programa de Estagio Didatico (PED);
3. Sele¢ao de uma base de dados;
4. Revisao bibliografica;
5. Exame de Qualificagdo do Mestrado (EQM);
6. Pré-processamento da base de dados;
7. Selegao dos modelos de classificagao e segmentacao;
8. Treinamento dos modelos;
9. Realizagao de testes e analise dos resultados;
10. Documentacao e publicacao dos resultados;
11. Escrita do documento da dissertacao;

12. Defesa da Dissertacao de Mestrado.

O cronograma de execucao das atividades propostas, em um periodo de 24 meses, é
apresentado na Tabela
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Tabela 4.1: Cronograma de atividades dividido em bimestres.

Atividades 1% ano 2° ano
1/2|3[4]5|6[1]2|3[4]5]6
1 oo |0 0 0|6
2 oo |0 0 0|6
3 oo
4 o | oo
5) °
6 o oo
7 )
8 oo o
9 °
10 o o |0 |0
11 o | e
12 °
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