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Resumo

Nos tltimos anos, o uso de sistemas computacionais como ferramenta para auxilio
em diagnésticos vem mostrando grande crescimento em aplicagoes voltadas a analise de
tecidos histologicos. Algoritmos computacionais sao utilizados por permitir a extragao
de informacgoes que possibilitem a quantificacao de lesdes. Isso simplifica o processo de
diagnostico manual realizado por especialista, que demanda muito tempo, energia e ¢é
sujeito a fatores de subjetividade. Com o objetivo de aprimorar o processo de diagndstico
de displasias orais, este trabalho propoe um método para segmentacao e classificacao de
estruturas nucleares presentes em imagens de tecidos histologicos. O método proposto
¢ dividido nas etapas de segmentagao, pds-processamento, extracao de caracteristicas e
classificacdo. Na etapa de segmentacao, a rede neural Mask R-CNN foi utilizada para
identificar informacoes significantes para separar nicleos celulares de regiao de fundo. Na
etapa de poés-processamento, operacoes de dilatacao, preenchimento de regides e erosao
foram utilizadas para preencher regides de niicleo incompletas e remover ruidos remanes-
centes da segmentacdo. Na etapa de extracao de caracteristicas, atributos de textura e
morfologia foram extraidos dos niicleos das imagens. Por fim, um algoritmo classificador
polinomial foi utilizado para classificar as imagens entre tecido saudavel, displasia leve,
displasia moderada e displasia severa. Os resultados obtidos foram comparados com o
padrao-ouro gerado por um especialista e com outros métodos presentes na literatura. O
método obteve acurdcia de 89,52% na fase de segmentacao dos componentes nucleares,
sendo esse valor 14% maior do que outros métodos. Durante a etapa de classificacdo, o
método de classificagdo obteve um valor de area sob a curva ROC igual a 0,92, um valor
6,5% mais alto do que outros métodos. O método obteve resultados mais relevantes em
relacdo a outros métodos presentes na literatura, mostrando que pode ser utilizado por

especialistas da area da saide como uma ferramenta para estudo de lesdes pré-cancer.

Palavras-chave: Displasia. Imagens Histologicas. Segmentacao Nuclear. Redes Neurais

Convolucionais. Classificador Polinomial. Processamento Digital de Imagens.






Abstract

In recent years, the use of computer systems as a tool for diagnostic assistance has
shown significant growth in applications aimed at histological tissues analysis. Computa-
tional algorithms are used to extract information that allows the quantification of lesions.
This simplifies the manual diagnostic process performed by a specialist, which requires
a lot of time, energy and is subject to subjectivity factors. In order to improve the di-
agnostic process of oral dysplasias, this work proposes a method for segmentation and
classification of nuclear structures present in images of histological tissues. The proposed
method is divided into the stages of segmentation, post-processing, feature extraction
and classification. In the segmentation stage, the neural network Mask R-CNN was used
to identify significant information to separate cell nuclei from background region. In
the post-processing stage, dilation, region filling, and erosion operations were used to fill
incomplete nuclei regions and remove remaining noise from the segmentation stage. In
the feature extraction stage, texture and morphologic attributes were extracted from the
images nuclei. Finally, a polynomial classifier algorithm was used to classify the images
among healthy tissue, mild dysplasia, moderate dysplasia and severe dysplasia. The ob-
tained results were compared with the groundtruth generated by a specialist and with
other methods present in literature. The method obtained accuracy of 89.52% in the seg-
mentation of the nuclear components, which is 14% higher than other methods. During
the classification stage, the classification method obtained a value of area under the ROC
curve of 0.92, a value 6.5% higher than other methods. The method obtained results
more relevant than other methods in literature, showing that it can be used by health

specialists as a tool to study pre-cancer lesions.

Keywords: Dysplasia. Histological Imagens. Nuclei Segmentation. Convolutional Neu-

ral Networks. Polynomial Classifier. Digital Image Processing.
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CAPITULO

Introducao

O estudo do cancer vem ganhando cada vez mais atencdo de pesquisadores e orga-
nizacoes de saiude ao redor do mundo pelo fato de apresentar uma crescente taxa de
incidéncia, principalmente em paises em desenvolvimento (KUMAR; ASTER; ABBAS,
2010). A Organizagdo Mundial da Satude, por meio da Organizagao Internacional de
Pesquisa em Céancer, estimou a ocorréncia de 20 milhdes de novos casos de céncer até
2025 (WILD; STEWART, 2014). Dados estatisticos publicados pelo Instituto Nacional
de Cancer estimam a incidéncia de cerca de 600 mil novos casos de cancer para os anos
de 2018 e 2019, sendo que cerca de 15 mil casos sdo de cdncer da cavidade oral (INCA,
2017).

O cancer da cavidade oral é um dos dez tipos de cancer mais comuns e a sexta maior
causa de morte por cdncer no mundo (KRISHNAN et al., 2010). Por mais que, nas ulti-
mas décadas, os métodos para identificacdo da doenca tenham sido aprimorados, esse tipo
de lesao apresenta 50% de chance de sobrevivéncia em 5 anos apds diagnostico (INCA,
2017). Esses dados estatisticos mostram a necessidade de técnicas mais precisas no prog-
nostico dessa doenca. Para isso, sao necessarios estudos e andlises de suas caracteristicas,
bases moleculares e quais lesdes podem evoluir para o cancer (MCGREGOR et al., 2002;
KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010).

Devido a necessidade de estudar lesdes com potencial maligno, este trabalho abordara
as displasias orais. Displasias sdo alteracoes na estrutura morfologica das células (como
tamanho, formato e cor) e sdo classificadas em leve, moderada e severa de acordo com
a intensidade dessas alteragoes (SMITH et al., 2009; FONSECA-SILVA et al., 2016). O
diagnostico desse tipo de lesao é um exemplo onde a subjetividade do diagnostico esta
presente, mostrando taxa de divergéncia de diagnésticos entre 22% e 63% (ABBEY et
al., 1995; SMITH et al., 2009). Isto ocorre porque o diagndstico se baseia no tamanho
da lesdo, o quanto da camada epitelial foi afetada e o grau de severidade das alteracoes
nucleares. Dessa forma, visto que essas caracteristicas nao sao relacionadas, é possivel
atribuir o mesmo grau de displasia para lesoes de tamanhos diferentes ou entao atribuir

diferentes graus para lesoes que apresentam a mesma intensidade de alteragoes (WAR-
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NAKULASURIYA et al., 2008; KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010).

O uso de esquemas de sistemas computacionais de auxilio ao diagnéstico (do inglés:
Computer Aided Diagnosis (CAD)) mostra grande crescimento em aplicagoes para diag-
nostico histopatologico, proporcionando andlise quantitativa em grande niimero de dados
histolégicos, como imagens e sinais, e em padroes e caracteristicas que o ser humano nao
é capaz de perceber (GONZALEZ; WOODS, 2010; KRISHNAN et al., 2010; BELSARE;
MUSHRIF, 2012; BOROVEC, 2013). Entre as técnicas utilizadas para diagnoéstico de ano-
malias histolégicas, o processamento digital de imagens ¢ muito utilizado, pois permite a
identificagao dos elementos do tecido e a anélise aprofundada de suas caracteristicas (SO-
LOMON; BRECKON, 2000; GONZALEZ; WOODS, 2010).

Na andlise de tecidos histologicos, uma tarefa de suma importancia ¢ a identificagao
de tipos objeto que compde esses tecidos e suas caracteristicas(GONZALEZ; WOODS,
2010). Para isso, sao utilizadas técnicas para segmentagao de regioes e reconhecimento
de caracteristicas, como tamanho e formato nuclear, para o diagnéstico de doencas. Essa
tarefa é dificil por conta das estruturas histologicas apresentarem aspecto visual irregu-
lar (IRSHAD et al., 2014). Devido a esse problema, um crescente niimero de estudos vem
sendo desenvolvido de maneira a combinar processamento digital de imagens e histologia
para, assim, auxiliar na andlise em padroes nao 6bvios a percepc¢ao humana e contribuir
com resultados mais precisos.

Muitos dos trabalhos relacionados as imagens histolégicas da cavidade oral focam-se
na identificagdo de canceres ou de lesoes pré-cancer em estagio avancado, como visto nos
trabalhos (KRISHNAN et al., 2009), (DAS et al., 2015), (BAIK et al., 2014) e (BANER-
JEE et al., 2015). Dessa forma, hd uma caréncia na quantidade de estudos de lesdes
pré-cancer em estagio inicial.

Um dos grandes desafios em relacao a analise de imagens histolégicas de displasias é
a definicao de regioes que possibilitem definir as caracteristicas de alteragoes em relagao
a forma, tamanho ou organizacao de um determinado tecido, que sao categorizadas em
leve, moderada ou severa (WARNAKULASURIYA et al., 2008; DAS et al., 2015). O
estudo de novos algoritmos computacionais para analise desse tipo de lesdo pode trazer
informacoes quantitativas e sem subjetividade aos especialistas durante a etapa de anélise
dos tecidos histologicos, além de reduzir o tempo necessario para diagnéstico. Assim, a
investigacao e a aplicacao de métodos automatizados para analise de tecidos histolégicos

torna-se relevante para especialistas da area.

1.1 Motivacao

Na fase de anélise de informacoes internas dos tecidos histologicos da regiao da boca, as
alteracoes em relacao a forma, tamanho ou organizacao de um determinado tecido podem

apresentar diferentes niveis de displasias. Desses niveis, o severo pode ser denominado



1.2. Objetivos e Desafios da Pesquisa 27

de carcinoma in situ, que é uma forma precoce de tumor (KUMAR; ASTER; ABBAS,
2010).

O diagnostico precoce e a correta deteccao do grau de severidade de displasia é im-
portante pois permite que o paciente possa receber o correto tratamento antes que a
lesao torne-se mais grave ou possa evoluir para um cancer, trazendo risco para a vida do
mesmo (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013). O procedimento de diagnéstico manual de
displasias envolve etapas complexas e trabalhosas, demanda muito tempo do patologista
e estd sujeito a experiéncia do profissional (WARNAKULASURIYA et al., 2008; SMITH
et al., 2009).

Técnicas computacionais sdo empregadas em contexto médico por conta da sua capa-
cidade de extrair e analisar informagoes de maneira rapida. Por conta disso, é possivel
realizar analise quantitativa com base em informacoes e padroes de forma a superar as
limitagoes existentes no processo manual (SOLOMON; BRECKON, 2000). Assim, o de-
senvolvimento de novas ferramentas computacionais para o auxilio na identificacao de

lesGes pré-cancer orais torna-se relevante.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de algoritmos computacionais que per-
mitam segmentar e analisar os diferentes niveis de displasia presentes em tecidos histolé-

gicos. Para tanto, as etapas exploradas nessa pesquisa foram:

a) segmentacao dos niicleos celulares presentes na camada epitelial com objetivo de

identificar essas estruturas para analise morfolégica e nao morfoldgica;

b) exploragdo e comparacao entre os nicleos presentes em diferentes ldminas para
identificar quais métricas sdo importantes no momento da caracterizagao da lesdo

entre os diferentes graus existentes;

c) classificacdo dos tecidos analisados entre as classes de tecido saudével, displasia

leve, displasia moderada e displasia severa;

d) validagao dos resultados obtidos através de métricas estatisticas e pela comparacao

com regioes e elementos identificados manualmente por um patologista;

e) comparagao entre os resultados obtidos e resultados de trabalhos desenvolvidos em

contexto de cancer oral.

1.3 Hipodtese

Na area do estudo e tratamento de lesdes pré-cancer, uma questao em aberto é: téc-

nicas computacionais podem fornecer informacgoes que classifiquem os graus de displasia,
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possibilitando trazer contribui¢oes para o processo de diagnéstico de cancer realizado por
patologistas?

Buscando responder essa questao, este trabalho foi desenvolvido com base na hipdtese
de que o emprego de técnicas de processamento de imagens permite a identificagdo de
padroes relevantes para determinar a presenca e o nivel de displasias.

A questao secundaria a ser respondida é: qual método pode ser aplicado para se obter

e analisar essas caracteristicas?

1.4 Contribuicoes

As contribuicoes que este trabalho apresenta sao:
a) criacao de uma base de dados com 296 imagens de laminas histologicas de displasias
orais. As estruturas celulares dessas imagens foram marcadas manualmente por

um patologista;

b) desenvolvimento de um método para segmentacao de nticleos displasicos presentes

em imagens histolégicas de displasia;

¢) estudo de caracteristicas morfologicas e nao morfoldgicas significativas para diag-

nostico da lesao;

d) andlise de um método para classificacdo automatica de imagens saudéveis e displa-

sicas.

1.5 Organizacao da Dissertacao ou Tese

Este capitulo apresentou de forma sucinta os objetivos da metodologia proposta e a
motivagao para o desenvolvimento deste trabalho. Os préximos capitulos deste trabalho

sao organizados da seguinte maneira:

1 Capitulo 2 - Fundamentagao Tedrica: apresenta conceitos de lesdes pré-cancer
e displasias, e conceitos de processamento de imagens importantes para compreender

este trabalho;

d Capitulo 3 - Processamento de Imagens Histologicas Orais: Estado da
Arte: apresenta o estado da arte para processamento digital de imagens de cancer
oral. Sao detalhados trabalhos focados em processamento de imagens de lesdes

cancerosas da regiao da boca;

(d Capitulo 4 - Metodologia: apresenta o processo de criagdo do banco de imagens
utilizado no trabalho, descreve as técnicas empregadas nas etapas de segmentagao,
pos processamento, extragao de caracteristicas e classificagao, bem como as métricas

utilizadas para a avaliagao do método;
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1 Capitulo 5 - Experimentos e Analise dos Resultados: sdo apresentados os
resultados obtidos em cada etapa da metodologia, resultados quantitativos em rela-
¢ao ao padrao-ouro e resultados obtidos por outros métodos presentes da literatura.

Sao apresentadas discussoes e comparacoes entre o método proposto e os demais;

(d Capitulo 6 - Conclusao: apresenta as conclusoes do trabalho, seu potencial, suas

limitagoes e trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Nesta segao, serao introduzidos os conceitos tedricos relacionados as principais eta-
pas deste trabalho. Dentre os assuntos, tem-se: Cancer, Imagens Histologicas, Displasia,
Processamento de Imagens Histologicas, Redes Neurais Convolucionais e Operacoes Mor-

fologicas.

2.1 Cancer

O cancer é uma desordem genética causada por mutagdes no DNA, podendo ser adqui-
ridos espontaneamente ou devido a fatores do ambiente. Essas mutacoes sao hereditarias e
passadas para as células-filhas. Assim, essas células com mutagoes estao sujeitas a selecao
natural, ou seja, vantagens de crescimento e sobrevivéncia, podendo dominar a populacao
celular. Algumas das caracteristicas que o cancer possui sao: (1) crescimento auténomo
e nao regulado, (2) potencial replicativo ilimitado, (3) sobrevivéncia em condigoes onde
células normais nao sobrevivem, (4) capacidade de invadir tecidos locais, (5) disseminar-
se para locais distantes e (6) resisténcia ao sistema imune do corpo (KUMAR; ABBAS;
ASTER, 2013).

As anormalidades malignas podem apresentar diversas caracteristicas semelhantes as
células normais, mas também informacgoes com representagoes diferentes. O baixo nivel de
semelhanca das células anaplasicas, incluindo variagoes no tamanho, forma e coloragao, é
uma caracteristica de malignidade (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010). O cancer também
apresenta rapido crescimento, de maneira proporcional ao grau de alteragoes sofridas pelas
estruturas celulares. Além disso, o cancer é um tipo de lesdo invasiva que infiltra e destroi
tecidos adjacentes num curto intervalo de tempo, ou seja, em poucas semanas tem um alto
indice de manifestacdo. Assim, em uma intervencao cirirgica, é necessario remover regioes

proximas a lesdo, de forma a garantir que o tumor nao volte a se manifestar (KUMAR,;
ABBAS; ASTER, 2013).
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2.2 Lesoes pré-cancerosas

Sao denominadas pré-cancer as anormalidades benignas que apresentam potencial ma-
ligno de tal forma que podem evoluir para um cancer (WARNAKULASURIYA et al.,
2008). E importante notar que a maioria das lesdes desse tipo nao evolui para cancer
naturalmente, mas, por estimularem a proliferacdo regenerativa e exporem as células a
condi¢oes que podem ocasionar inflamacoes, aumentam as chances da evolugao para le-
soes malignas. Em lesoes pré-cancerosas, geralmente ha grande similaridade entre células
doentes e saudaveis, sua taxa de crescimento é reduzida, podendo levar anos para ocor-
rer uma transformacgao mais severa e raramente possui evolucao invasiva, mantendo-se
encapsulada no local onde surgiu, com excegao de casos em que fatores externos podem
induzi-las a transformagoes malignas (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010).

Entre as lesoes pré-cancer mais importantes estao as metaplasias, hiperplasias, e dis-
plasias. Metaplasias sdo reprogramacoes em que uma célula sensivel a um determinado
tipo de estresse é substituida por outro tipo celular com maior capacidade de resistir ao
ambiente hostil. Embora essa definicao indique uma vantagem ao corpo humano, meca-
nismos de protecao importantes sao perdidos, como por exemplo, a secrecao de muco.
Aliado a isso, se o estresse que causou o surgimento de metaplasia persistir, a lesdo pode
sofrer uma transformagao maligna (KUMAR,; ABBAS; ASTER, 2013).

A hiperplasia é definida como o aumento no nimero de células existentes em alguma
estrutura corporal que ocorre de maneira natural e controlada no corpo. Um exemplo
desse tipo de lesao é a proliferacao epitelial mamaéria que ocorre na puberdade. Porém,
quando hiperplasias nao sao reguladas pelo corpo, podem se tornar massas celulares anor-
mais com potencial maligno para evoluir para cAncer (ROHATGI et al., 2005).

As displasias sao alteragoes na estrutura morfolégica das células, como o formato
geométrico, tamanho e caracteristicas internas da pigmentacao. Elas geralmente surgem
na camada epitelial e apresentam baixa malignidade, mas expostas a fatores externos, sua
chance de evoluir para cancer é potencializada (MEHANNA et al., 2009). No processo
de diagnostico de displasias, lesoes de mesmo tamanho podem ser classificadas em graus
diferentes pelo especialista, tornando o diagnéstico subjetivo (WARNAKULASURIYA et
al., 2008). Dessa forma, é necessaria a investigacao de fatores quantitativos que sejam
adequados para a caracterizagao dessas lesoes, de maneira que o diagnostico seja realizado

de maneira correta e nao subjetiva.

2.3 Displasia

Geralmente encontrada em tecidos epiteliais, a displasia é um tipo de lesao caracteri-
zada como um conjunto de alteracoes celulares como: crescimento anormal e deformacgoes

na estrutura do nucleo, perda de uniformidade celular, hipercromasia e deformacoes no
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tecido epitelial (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010). Essas lesoes sao classificadas em leve,
moderada ou severa, dependendo do quanto da camada epitelial apresenta alteragoes e
da intensidade dessas alteracoes (SMITH et al., 2009; FONSECA-SILVA et al., 2016).
As displasias leves sao definidas por alteragoes celulares pouco intensas ocupando ape-
nas um terco da camada epitelial. Ja o reconhecimento de displasias moderadas se inicia
com alteracoes em metade do epitélio e, apds isso, a intensidade das alteracoes é avaliada
para classificar a lesdo, podendo ser marcada como leve, mesmo apresentando area de
alteragdo maior do que um tergo do epitélio, ou como severa, mesmo nao apresentando
alteragoes na parte superior da camada (WARNAKULASURIYA et al., 2008). Por fim, as
displasias severas sao identificadas por alteragoes em mais de dois tergos do epitélio, apre-
sentando grande quantidade de células com alteragoes intensas (WARNAKULASURIYA
et al., 2008). Na Figura 1 é apresentado um exemplo de amostras de tecidos saudaveis e
com os diferentes graus de severidade de displasia, onde as setas em cor vermelha indicam

nucleos e as setas em cor azul indicam o tecido epitelial.

Figura 1 — Exemplos de tecidos histolégicos orais: (a) tecido saudavel, (b) displasia leve,
(c) displasia moderada e (d) displasia severa. As setas em cor vermelha indicam
nucleos celulares e as setas em cor azul indicam o epitélio.

As displasias apresentam entre 6% e 36% de chances de evoluirem para cancer (SMITH
et al., 2009). O dlcool e o tabaco contribuem para a evolugao das displasias bucais.
De acordo com (INCA, 2017), o risco de desenvolvimento de cancer oral atribuido ao
uso dessas substancias é de 65%. Essas lesoes podem evoluir para o cdncer de células
escamosas, que apresenta uma taxa de mortalidade proxima a 50%. Entéao, a identificacao
precoce e caracterizagao da severidade destas lesdes tornam-se muito importantes para a
saude do paciente (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010; INCA, 2017).

A severidade das alteragoes presentes na camada epitelial é um fator importante da

classificagao dessas lesées, conforme definido pela Organizacao Mundial de Saiude (SMITH
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et al., 2009). Mas lesoes de mesmo tamanho podem ser classificadas em graus diferentes
pelo especialista, tornando o diagnostico subjetivo. Além disso, a falta de guias bem
definidas para caracteriza¢ao pode levar ao diagnéstico inconsistente (WARNAKULASU-
RIYA et al., 2008; SMITH et al., 2009). Apesar desses problemas, a analise histol6gica
de tecido tem se mostrado como uma das melhores formas de caracterizagdo dos niveis
de displasia (FONSECA-SILVA et al., 2016). No entanto, fatores como nivel de carga de

trabalho e subjetividade podem comprometer a andlise dessas estruturas.

2.4 Histologia

A histologia é o estudo dos tecidos e células, as fungoes dessas estruturas e como
elas sdo organizadas para formar os 6rgaos, além da investigacdo do tamanho das dimen-
soes das células com uso de microscépio (GARTNER, 2007; JUNQUEIRA; CARNEIRO,
2013).

2.4.1 Preparacao dos tecidos

Para que o microscopio possa analisar uma imagem do tecido, é necessario que o ma-
terial seja fatiado em secgoes chamadas de cortes histologicos, as quais serao empregadas
na obtengao de laminas (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). Além disso, é necessario que
os tecidos mantenham um aspecto similar ao seu estado natural (in vivo) (GARTNER,
2007). A seguir, estao descritas as etapas que compoem o processo de obtengao das 1a-
minas histolégicas, de acordo com os autores em (JOHNSON, 1991; GARTNER, 2007;
JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013):

a) fixagdo: Apds serem removidos do corpo através de uma operagao cirirgica, os
tecidos sao imersos em solugoes quimicas com o objetivo de retardar a digestao
dos mesmos por enzimas existentes nas células, enrijecer o material e preservar sua

estrutura e composi¢ao molecular;

b) desidratagao e diafanizagdo: Para que os tecidos possam ser aplicados a um
meio apropriado para seccionéd-los, é necessario que os mesmos sejam desidratados,
pois a maioria dos materiais utilizados na inclusao nao se misturam a agua presente
nos tecidos. Para tal, o material é banhado sucessivamente em &lcool, iniciando
o processo com concentracao de 50% e finalizando com concentracao de 100% de
alcool. Como o alcool nao se dilui com parafina, o tecido é banhado em xilol por
diversas vezes até que esse material retire completamente o alcool do tecido. Nesse

processo, o tecido se torna transparente;

¢) inclusdao: Com objetivo de distinguir os componentes que constituem o tecido,
¢ necessario que o mesmo seja enrijecido e seccionado em cortes finos. Para tal,

o espécime é inserido em um recipiente contendo parafina derretida que preenche



2.5. Digitalizacao de imagens histologicas 35

todo o espaco do tecido. Em seguida, ele é retirado do recipiente e a parafina se

enrijece, formando um bloco que conserva o tecido;

d) microtomia: Essa etapa consiste no corte do bloco em se¢oes uniformes com o
auxilio de um micrétomo. Esse equipamento tem uma lamina e um brago que
avanca o bloco em intervalos iguais, permitindo cortes com espessuras uniformes
e finas, geralmente entre 1 a 10 micréometros. Apds isso, os cortes sao colocados

sobre laminas de vidro para, posteriormente, serem corados;

e) montagem e coloragao: Como, nesse ponto, os tecidos estdo transparentes, eles
sao tratados com corantes que diferenciam os elementos basicos e acidos das células.
Geralmente, os corantes Hematoxilina e Eosina (H&E) s@o os mais utilizados. A
eosina cora o citoplasma e o colageno em cor de rosa, enquanto a hematoxilina
cora os nucleos celulares e outros componentes acidos de roxo ou azul. Ao fim
da coloracao, uma lamina de vidro é posicionada acima do corte de tecido com a
finalidade de protegé-lo durante a manipulagao por especialistas para a visualizacao

pelo microscopio.

2.5 Digitalizacao de imagens histolégicas

Os tecidos sao digitalizados com o uso de microscépios equipados com cameras para
aquisicao de imagens desses tecidos. Essas imagens sao armazenadas em arquivos padrao
TIFF e com quantizagao de 8 bits no modelo de cores Vermelho, Verde e Azul (do inglés:
Red, Green and Blue (RGB)) (BELSARE; MUSHRIF, 2012). Essas imagens histologicas
digitalizadas sdo utilizadas para andlise pelos especialistas, permitindo o emprego de téc-
nicas de processamento de imagens para auxiliar esses profissionais numa avaliacao das
possiveis anormalidades presentes no tecido (GARTNER, 2007). O uso desse tipo de téc-
nica permite a analise de grande niimero de imagens histolégicas de maneira automatica,

rapida e precisa (KRISHNAN et al., 2011; BOROVEC, 2013).

2.6 Processamento de imagens histolégicas

O processamento de imagens histolégicas promoveu grande avanco na analise de ima-
gens, sendo que muitas técnicas sao estudadas e desenvolvidas com o intuito de melhorar
todo o processo de identifica¢ao de anomalias (IRSHAD et al., 2014). Com uso dessas téc-
nicas, problemas no diagnostico causados por ruidos, manchas de pigmentacao e divergén-
cia na andlise realizada por diferentes patologistas podem ser minimizadas (KRISHNAN
et al., 2011). As etapas comumente empregadas sao pré-processamento, segmentagao,
pos-processamento, extracao de caracteristicas e classificacao.

O pré-processamento ¢ utilizado para preparar a imagem para as operacoes de segmen-

tacao e analise. A funcao é a eliminagdo de ruidos e variagoes de pigmentacao, realce de
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objetos, realce de contraste, entre outras operagoes (GONZALEZ; WOODS, 2010). Ge-
ralmente, nessa etapa, sao empregados algoritmos para normalizacao de corantes, filtros

para eliminagao de ruidos e operagoes de borramento com objetivo de realcar estrutu-
ras (SOLOMON; BRECKON, 2000).

A etapa de segmentacdo é o processo de divisdo da imagem em regioes ou objetos
exclusivos entre si, com objetivo de associd-los a rétulos (SOLOMON; BRECKON, 2000).
Os métodos mais comuns para segmentacao de estruturas nucleares em histopatologia
se baseiam em limiarizagdo e operagdes morfologicas (IRSHAD et al., 2014). Como a
precisao da segmentacao pode influenciar no sucesso da analise, é necessario cuidado
para que o resultado da técnica aplicada seja preciso (GONZALEZ; WOODS, 2010). Os
métodos mais comuns desse procedimento se baseiam em duas categorias: descontinuidade
e similaridade. A primeira categoria tem como base a detec¢ao de variagoes bruscas na
intensidade de grupos de pizels a fim de delimitar fronteiras entre regides. Ja na segunda, o
objetivo é dividir a imagem em regioes que, de acordo com critérios predefinidos, possuam

caracteristicas semelhantes (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Um método de segmentacao baseado em limiarizagdo comumente utilizado é o Otsu,
que calcula o valor de limiar de maneira a maximizar a variancia entre classes ao mesmo
tempo que minimiza a variancia interna das mesmas, permitindo uma separacao das re-
gides (GONZALEZ; WOODS, 2010). Outro método utilizado é o K-means que é composte
por trés passos.No primeiro passo, o algoritmo define um nimero de regides aleatoria-
mente, no segundo passo, os pizels similares ao centroide de cada regiao sao atribuidos a
essa regiao. No terceiro passo, o centroide de cada regiao é recalculado. Esses passos se re-
petem até que nao haja mudancas nos pizels das regioes (IRSHAD et al., 2014). Também
podem ser utilizados métodos de aprendizado de maquina para segmentar imagens (HE
et al., 2017). Esses métodos geralmente utilizam um processo chamado de segmentagao
semantica. Esse tipo de segmentacao gera uma mascara com o mesmo tamanho da ima-
gem original em que cada posi¢ao (z,y) da imagem contém a classe ao qual o pixel pode

ser atribuido.

O pos-processamento é necessario para refinar o resultado da segmentacgao, realcando
a informacao a ser extraida de maneira a aproximar as informagdes obtidas na fase de seg-
mentagao daquela obtida pelo especialista (SOLOMON; BRECKON, 2000; JANSSENS
et al., 2013; OLIVEIRA et al., 2013). Para isto, operagdes morfologicas sdo comumente
utilizadas para remover pequenos objetos ou destacar regidoes importantes para o proces-
samento da imagem (BELSARE et al., 2016).

Apés as etapas anteriores, o emprego da extracao de caracteristicas pode computar
os atributos dos ntucleos segmentados de maneira que anomalias possam ser identifica-
das (IRSHAD et al., 2014). Geralmente, sao utilizadas caracteristicas relacionadas a

morfologia e textura dos nicleos (GONZALEZ; WOODS, 2010; IRSHAD et al., 2014).

As caracteristicas relativas aos ntucleos celulares podem ser utilizadas para identificar o
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surgimento de lesoes e progressao de cancer (HANNEN et al., 1998; BEJNORDI et al.,
2015). Por isso, a extracdo de caracteristicas de imagens histoldgicas torna-se um impor-
tante aliado na tarefa de comparagdo quantitativa das estruturas celulares (KRISHNAN
et al., 2010).

Finalmente, a tarefa de classificacdo tem como objetivo a identificacao de estruturas,
padroes ou propriedades de uma imagem para associd-la a uma classe predefinida (SO-
LOMON; BRECKON, 2000). Esse processo é realizado com a participagao de um es-
pecialista, que, num estagio inicial, realiza a classificagao manual de algumas imagens e
define quais caracteristicas podem ser utilizadas para definir se apresentam alguma do-
enca. Posteriormente, as técnicas classificam o restante dos objetos de acordo com sua
proximidade com as classes ja definidas (SOLOMON; BRECKON, 2000; IRSHAD et al.,
2014).

2.7 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas de aprendizado baseadas no cé-
rebro humano, as quais fazem uso de uma dindmica de conexbes entre neuronios para
gerar conhecimento sobre conjuntos de objetos (HAYKIN et al., 2009). Essas RNA si-
mulam neurdnios biolégicos, os quais possuem quatro componentes principais definidos
por dendritos, o corpo celular, os axonios e sinapses. Os dendritos sao responsaveis por
receber informagoes (estimulos) de outros neurdnios e encaminhé-las para o corpo celu-
lar. O corpo do neurénio (chamado de soma) é responsével por processar as informagoes
recebidas, gerando uma nova informagao que serd propagada. J& os axonios propagam a
nova informacao para outros neurénios por meio de conexodes com dendritos, chamadas
de sinapses (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2013). Na Figura 2, é mostrado um exemplo de
um neurénio biologico.

Os neurdnios artificiais, que sdo parte da estrutura de uma RNA (ver Figura 3), sdo
compostos de: (i) sinapses, que sdo responsaveis por transmitir as informagoes entre os
neur6nios, (ii) uma fungdo para combinar as informagoes recebidas pelas sinapses, ge-
rando uma nova informagao e (iii) uma fungao de ativagao, que transforma a informagao
produzida pelo neurénio em um valor finito para poder definir o quao forte é o estimulo
propagado (HAYKIN et al., 2009). Diversas fungbes de ativagdo podem ser emprega-
das, como a linear, a sigméide e a Unidade Linear Retificada(do inglés: Rectified Linear
Unit (ReLU)), que é abordada no capitulo 4.3. A cada sinapse, é atribuido um valor
(peso), o qual é utilizado para medir a relevancia dessa propagagao de informagao para o
desempenho da rede (HAYKIN, 1994).

Essas redes possuem no minimo duas camadas de neurdnios, chamadas de camada
de entrada e camada de classificagdo. A camada de entrada realiza o processamento nas

informagoes do conjunto de dados, enquanto que a segunda tem a fun¢do de atribuir



38 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

\/‘ Axo6nio

Dendritos

Sinapses
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Figura 3 — Exemplo de um neur6nio artificial. Imagem adaptada de (HAYKIN et al.,
2009).

classes aos dados processados de acordo com padroes de caracteristicas previamente co-
nhecidos. Em RNA, podem existir outras camadas entre a entrada e a classificacao, que
sao chamadas de intermediarias (HAYKIN, 1994).

Para que a rede possa aprender os padroes de caracteristicas do conjunto de dados, a
rede passa por uma etapa denominada treinamento. Nessa etapa, o conjunto de dados ¢é
enviado para todos os neurdnios da rede e a taxa de acerto ¢é calculada. Esse procedimento
recebe o nome de epoch. Apoés isso, os dados sdo, novamente, repassados pela rede e
os pesos de cada sinapse sao modificados (aumentando ou reduzindo) com o objetivo

de melhorar a taxa de acerto. As epochs sao realizadas até que se obtenha um valor
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Figura 4 — Exemplo de uma operagao de convolugao: (a) uma imagem de tamanho 7 x 5,
(b) um filtro de convolucao de tamanho 3x3 e (c¢) uma matriz de caracteristicas
resultante.

predefinido de taxa de acerto ou até que um determinado nimero de execugoes sejam
realizadas (HAYKIN, 1994; HAYKIN et al., 2009). Um método que pode ser utilizado
para reduzir o overfitting durante o treinamento é o dropout. Nesse método, para cada
iteragao, um conjunto aleatorio de neurénios é eliminado da rede e restaurado apds o fim
da iteragao, apresentando diferentes combinagoes de neuronios ao longo do processo de
treinamento. Dessa maneira, ruidos podem surgir durante o treinamento, forcando a rede

a aprender caracteristicas mais robustas para o conjunto de dados (HAYKIN, 1994).

2.8 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (RNC), introduzidas por (CUN et al., 1989), sao
denominados modelos de rede que utilizam convolugoes como etapa para transformar e
reduzir as dimensoes de imagens sem perder caracteristicas importantes para uma repre-
sentacao significativa (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para realizar essa operagao, filtros convolucionais de tamanho predefinido sao deslo-
cados sobre todas as camadas de uma imagem de tamanho x X y X z. Em cada passo
de deslocamento, os elementos do filtro sao multiplicados pelos elementos sobrepostos em
cada camada da imagem e os resultados somados para gerar um novo valor que representa
aquela regiao. Como resultado desse processo, um mapa de caracteristicas bidimensional
¢ gerado para cada filtro utilizado durante a operacao. Esses mapas podem apresentar
uma redugao nas dimensoes x e y em comparagao com a imagem original, mas todos os
mapas gerados possuem o mesmo tamanho (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Um exemplo dessa etapa ¢ exibido na Figura 4.

O tamanho das dimensoes x e y do mapa de caracteristicas é controlado pelo filtro
convolucional e o nimero de linhas e colunas deslocadas a cada passo. Quanto maior o
filtro, menos deslocamentos podem ser realizados pela imagem e quanto maior o ntimero
de colunas e linhas deslocadas em cada passo, menos passos sao realizados. O tamanho
da dimensao z ¢é equivalente ao nimero de filtros utilizados nas operacoes convolucionais,

visto que cada camada do mapa é gerada por um filtro convolucional (ARA(JJ 0, 2018).
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As camadas das redes convolucionais apresentam uma quantidade predefinida de filtros
a serem aplicados nas matrizes de caracteristicas. As convolugoes contidas nas primeiras
camadas trazem informacdes de baixo nivel, como bordas, cor e gradiente. A medida que
mais camadas sao adicionadas, a rede pode conseguir obter informacoes de alto nivel.
Cada filtro calcula caracteristicas diferentes. Sendo assim, quanto mais filtros sao utili-
zados em cada camada, maior é o nimero de caracteristicas obtidas (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; ARAUJO, 2018).

Em algumas RNC, é necesséario diminuir as dimensoes do mapa de atributos de maneira
a manter suas informagoes relevantes. Esse processo ¢ realizado por meio das operagoes
de pooling, que dividem o mapa de atributos em um ntimero 2n de regioes e extrai valores
dessas regioes, criando um novo mapa de atributos de tamanho n x n, conforme ilustrado
nas Figuras 5 e 6. As duas operagoes de pooling comumente utilizadas sao: max-pooling
e average-pooling (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A operacao de maz-pooling divide o mapa de caracteristicas em regides e mapeia o
maior valor presente em cada regiao para um novo mapa (ARAUJ O, 2018). Essa operagao
¢é apresentada na Figura 5, em que um mapa de tamanho 4 x 4 ¢ dividido em 4 regides e o
maior valor de cada regiao ¢ empregado no novo mapa de tamanho 2 x 2. Nesse exemplo,
tem-se n = 2, logo a matriz é dividida em 4 regioes e o mapa resultante possui tamanho

2 x 2. Os maiores valores de cada regiao sao passados para o novo mapa.

8 6 4 2

6 4 | 14 | 8 8 | 14

\ J

5 [10 | 8 | 12 12 | 12

5 [ 12 | 4 8

Figura 5 — Ilustracao da operagao de maz-pooling em uma matriz de tamanho 4 x 4.

Na fase de average-pooling, o mapa ¢ dividido em um niimero de regioes e calcula-se
a média dos valores de cada regido para gerar os valores para o mapa resultante (GO-
ODFELLOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016). Na Figura 6, é apresentado um exemplo
da aplicagao dessa operagao em um mapa de tamanho 4 X 4 que retorna um mapa de
atributos de tamanho 2 x 2.

Por fim, as RNC apresentam camadas totalmente conectadas para classificar os objetos
em classes pré-determinadas. As redes sdo denominadas totalmente conectadas quando
todos os neuronios de uma camada estao conectados com todos os neurdonios da camada
seguinte. Em geral, na ultima camada, emprega-se a funcao de ativagao softmaz. Essa
funcao tem como entrada os neuronios da camada anterior e permite calcular a probabili-

dade de uma imagem pertencer a cada uma das classes predefinidas durante o treinamento

da RNC (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HE et al., 2016).
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Figura 6 — Exemplo da aplicacao de average-pooling em um mapa de tamanho 4 x 4.

As arquiteturas RNC mais comuns para segmentagdo de imagens sao a LeNet, U-
net, V-net, ResNet e Mask R-CNN. A LeNet utiliza convoluc¢oes para extrair caracte-
risticas de bordas de objetos para reconhecimento de digitos (MATAN et al., 1992). A
arquitetura U-net utiliza convolugoes com filtros de diferentes tamanho para extrair in-
formagoes de alto nivel das imagens (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). O
modelo V-net emprega uma arquitetura similar a U-net para segmentar imagens médicas
volumétricas (MILLETARI; NAVAB; AHMADI, 2016). O modelo ResNet utiliza um ma-
peamento residual para minimizar a degradacao de acuricia durante o treino. Ja a Mask
R-CNN (HE et al., 2017) utiliza uma arquitetura baseada em regides e comparacao de
objetos identificados com uma méscara binaria para refinar os resultados de classificacao
a cada epoch do treinamento. A arquitetura e o funcionamento dos modelos ResNet e
Mask R-CNN sao explicados em detalhes no Capitulo 4.

2.9 Operacoes Morfolégicas

As operagoes morfolégicas podem ser aplicadas em diversas categorias de imagens, mas
seu uso principal ocorre em imagens binarias, ou seja, imagens compostas por pizels bran-
cos e pretos. As operagoes funcionam com o mapeamento de um elemento estruturante
A em uma imagem B, sendo o elemento estruturante uma regiao binaria com definicao
prévia de tamanho e distribuicao dos elementos. A aplicagdo do elemento estruturante
acontece pelo seu deslocamento na imagem. As principais operagoes morfologicas sao a
dilatagao e a erosao (SOLOMON; BRECKON;, 2000; GONZALEZ; WOODS, 2010).

A operacao de dilatagao entre os conjuntos A e B é definida pela operacao de adigao
de Minkowski (SOLOMON; BRECKON, 2000; GONZALEZ; WOODS, 2010) dada por:

A®B={z[(B).NA#0}, (1)

A

em que (B), representa a reflexao de B com relagao a origem, seguida da translagao por z.
A interseccao é a operacao de elementos comuns entre a imagem e o elemento estruturante.
O elemento estruturante é deslocado pela imagem verificando a sobreposicao de seu pizel
de origem sobre um pizel da imagem. Caso o pixel tenha valor 1, a imagem ¢ preenchida
nessa regiao pelo elemento estruturante. Caso o valor do pixel seja 0, a imagem nao é

alterada. Um exemplo da operacao de dilatacao pode ser vista na Figura 7.
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Figura 7 — Exemplo da aplicacdo de uma operagao de dilatagdo em que um elemento
estruturante de tamanho 3 x 3 empregado em uma imagem binaria. Imagem
retirada de (SOLOMON; BRECKON, 2000).

Figura 8 — Exemplo da aplicacao de uma operagao de erosao sobre uma imagem bindria.
Imagem retirada de (SOLOMON; BRECKON, 2000).

A operacao de erosdao entre uma imagem A e um elemento estruturante B é definida
pela operagao de subtragdo Minkowski, expressa por (SOLOMON; BRECKON, 2000;
GONZALEZ; WOODS, 2010):

Ao B ={z|(B). N A° =0}, (2)

onde A€ representa o complemento do conjunto A. A erosao é realizada considerando a
translagao do elemento estruturante sobre a imagem. Dessa forma, quando ha o desloca-
mento, é necessario verificar se todos os elementos estruturantes estao contidos na regiao
do objeto. Caso isso ocorra, os elementos presentes na imagem que coincidam com o ele-
mento estruturante sao apagados e apenas a origem do elemento é mantida. Um exemplo
da aplicagao de erosao pode ser visto na Figura 8. Um elemento estruturante de tamanho
3 x 3 em forma de cruz é aplicado sobre uma imagem e, quando o elemento esta contido

dentro da imagem, a origem é mantida e o restante dos elementos é apagado.
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CAPITULO

Processamento de Imagens Histologicas
Orais: Estado da Arte

Neste capitulo, sao descritos metodologias e algoritmos aplicados em lesoes malignas
e de cancer da cavidade bucal, além dos principais estudos que se relacionam ao trabalho

proposto.

3.1 Levantamento do Estado da Arte

A analise dos tecidos histologicos é um dos meios mais confiaveis para a identificagao
de doencas e anomalias. Dentro da area de satude oral, lesbes denominadas pré-cancer
sao investigadas para elucidar as caracteristicas e anomalias que contribuem de forma
significativa no desenvolvimento de patologias. A seguir, sao apresentados trabalhos re-
lacionados a processamento de imagens histoldgicas de lesGes cancerigenas.

O trabalho de (KRISHNAN et al., 2009) propos um método para classificagdo auto-
matizada de células de tecidos com Fibrose Submucosa Oral (FSO). A segmentacao das
células do tecido conjuntivo foi realizada por meio da limiarizacao dos niveis de baixa
intensidades das imagens. A limiarizacao foi escolhida apds a observacao dos histogra-
mas em escala de cinza, em que células concentram-se na extremidade inferior do nivel
de intensidade. No passo seguinte, as caracteristicas de area, perimetro, compacidade
e excentricidade foram extraidas para classificar células de acordo com seu formato ge-
ométrico. Na etapa de classificacao, 2894 células foram, manualmente, identificadas e
classificadas por dois especialistas de forma independente. O classificador Support Vector
Machines (SVM) foi empregado utilizando 1054 células para o conjunto de treinamento e
1840 células para o conjunto de teste. O processo de treinamento foi realizado com vali-
dacao cruzada para controlar erros de classificacao. Nesse estudo, um banco de imagens
composto por 20 imagens, totalizando 730 células de amostras normais e 1110 células
de FSO foram empregados na fase de teste. O método proposto obteve sensibilidade de
90,47%, especificidade de 87,54% e acuracia de 88,69%.
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Em (KRISHNAN et al., 2010), os autores propuseram um método para classificagao
automatizada de células de tecido conjuntivo de mucosas orais sem lesdes. As imagens
foram pré-processadas com o uso da técnica de filtro de mediana para eliminar ruidos
de alta e baixa intensidades e preservar detalhes das bordas (SOLOMON; BRECKON,
2000). Para a segmentagao, uma técnica de deconvolugao de cores foi utilizada para trans-
formar a imagem no plano de H&E de forma a realcar o contraste entre ntcleos e regiao
de citoplasma. Essas células foram extraidas com o uso de uma limiarizacdo com o mé-
todo de Otsu. Na etapa de pds-processamento, as operacoes de reconstrucao morfologica
foram utilizadas para remover fragmentos de células remanescentes. As caracteristicas
como area, perimetro, compacidade, momentos de Zernike e descritores Fourier foram
extraidas para analisar o formato das células. Essas caracteristicas foram empregadas no
classificador bayesiano, o qual foi empregado para avaliagdo de um conjunto de 716 células
segmentadas, sendo 60% dos dados (431 células) utilizadas para treinamento e 40% (285
células) para teste. A avaliagdo de desempenho do classificador foi realizada por meio
da divisao entre as células corretamente classificadas e o total de células presentes nas

imagens. A acurécia obtida com uso dessa metodologia foi de 97,19%.

Os autores (KRISHNAN et al., 2011) propuseram um método para classificacdo de
FSO baseado em informacgoes de textura. Nesse estudo, foram utilizadas 158 imagens,
sendo 90 de tecidos normais, 42 de FSO sem displasia e 26 de FSO com displasia. A meto-
dologia apresentada em (KRISHNAN et al., 2011) foi empregada para realizar a etapa de
segmentacao da camada epitelial. Entao, as caracteristicas obtidas com dimensao fractal,
padroes binarios locais, curva do movimento Browniano, wavelet e Gabor foram extraidas
das imagens. Na etapa de classificacao, uma variagdo do classificador SVM, denominada
one-against-one SVM, foi empregada para caracterizar as imagens entre saudaveis e FSO.
Nesse trabalho, 67,1% dos dados foram utilizados para treinamento e 32,9% para a fase de
teste. O sistema obteve acurdcia de 91,67%, 85,71% e 87,76% na classificagdo de imagens
normais, com FSO sem displasia e FSO com displasia, respectivamente. Isso proporcionou

um resultado de acuracia média de 88,38%.

O trabalho proposto por (KRISHNAN et al., 2012) apresentou um método para
identificacdo de FSO baseado em classificacao de ntcleos celulares. Na etapa de pré-
processamento, o filtro de mediana foi aplicado para remover ruidos presentes na imagem.
Na segmentacao, a técnica de difusao anisotrépica foi empregada para suavizar o conteido
da imagem e realcar as bordas. Apds isso, a imagem foi convertida para escala de cinza
e a limiarizacao baseada em divergéncia fuzzy foi aplicada para localizar a extremidade
inferior da camada epitelial. Também foi empregada uma operacdo de ajuste de curvas
para localizar a parte superior permitindo obter uma regiao de interesse. Para segmentar
os nucleos presentes nessa regiao, uma operagao de deconvolucao de cores foi utilizada
para realcar os nucleos, seguida do método watershed. Finalmente, o método de contorno

ativo GVF snakes foi usado para refinar o resultado da segmentacao, detectando as bordas
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dos ntucleos. Finalmente, as caracteristicas de area, perimetro, excentricidade, didmetro,
descritores Fourier e momentos de Zernike foram utilizados como descritores das informa-
¢oes das regioes. Essas informagoes foram utilizadas nos classificadores: (i) bayesiano, (ii)
SVM, (iii) k-means, (iv) fuzzy c-means e (v) Gaussian Mizture Model Classifier (GMM).
Esse estudo utilizou 770 imagens de histologia oral, sendo 341 imagens normais e 429
com FSO. Os classificadores apresentaram resultados relevantes para o conjunto de ima-
gens utilizado. O classificador bayesiano apresentou acuracia de 96,56%, especificidade de
96,62% e sensibilidade de 96,43%, e o SVM apresentou acuracia de 99,66%, especificidade
de 99,53% e sensibilidade de 99,74%.

Em relagao a lesdes pré-cancerigenas, destaca-se o trabalho de (BAIK et al., 2014),
que apresentou um método para identificar lesdes com alto risco de evoluir para cancer
invasivo. Em imagens com regides de interesse definidas manualmente por patologistas, o
classificador Random Forests foi utilizado para realizar a classificagdo dos objetos em (1)
niicleos intactos e focados, (2) objetos sobrepostos e (3) objetos nao utilizaveis. O grupo de
treinamento foi composto de 8.072 niicleos intactos e 1.699 objetos sobrepostos divididos
em 70% para treinamento, 20% para validacao e 10% para teste. Com essas amostras,
cinco classificadores binédrios foram treinados pelo uso de validagao cruzada com 10 pastas,
gerando um total de 500 Random Forests. Apos essa etapa, um novo classificador foi
empregado nos nucleos divididos em dois grupos: o primeiro contendo nucleos saudaveis
e o segundo contendo nicleos anormais (cancerigenos). O sistema obteve uma acuricia

de 80% na classificacao dos ntcleos celulares.

O trabalho de (BANERJEE et al., 2015) estudou o uso de biomarcadores como forma
de diferenciacao entre leucoplasia e cancer. Um conjunto de 47 imagens histolégicas foi
utilizado, sendo que biomarcadores de intervalo espectral infravermelho foram extraidos
previamente dessas imagens. Nesse trabalho, 90% dos dados foram utilizados para treinar
um algoritmo SVM com kernel linear e um SVM com kernel quadratico. Os resultados
obtidos foram comparados ao padrao-ouro, com o SVM quadratico obtendo o valor de
acuracia de 89,7% na diferenciacao entre tecido normal e cancerigeno e 87,2% na dife-
renciagao entre leucoplasia e cancer de células escamosas. Ja o SVM linear apresentou
acuracia de 82,1% na diferenciacdo entre tecido normal e cancerigeno e 79,5% na dife-
renciagdo entre leucoplasia e cancer de células escamosas. Os autores concluiram que
caracteristicas de intervalo espectral de infravermelho aliadas a técnicas computacionais
de processamento de imagens possibilitaram a diferenciagdo entre leucoplasia e cancer
de maneira ndo ambigua ou subjetiva. O trabalho de (DAS et al., 2015) apresentou um
método para a detecgdo de queratinizacao como um meio de identificar cancer oral de
células escamosas. Na etapa de pré-processamento, diversos modelos de cores foram ana-
lisados. Nesse passo, foi observado que o canal Db do modelo YDbDr apresentou maior
contraste entre outros canais do modelo. Apés isso, os valores de intensidades do canal Db

foram normalizados. Para a fase de segmentacao, a técnica Active Contour Snake Model



46 Capitulo 3. Processamento de Imagens Histoldgicas Orais: Estado da Arte

foi utilizada. Para a classificacao, a quantidade de queratinizacdo presente nas imagens
histologicas foi calculada. Para isso, a quantidade de pizels nas regioes classificadas como
queratinizadas foi dividida pela quantidade total de pizels de em toda area de tecido da
imagem. As imagens que apresentaram porcentagem de queratinizacao maior do que 50%
foram classificadas como Grau I, entre 20 - 50% como Grau II e 5 - 20% como Grau III.
Para validar o método proposto, o coeficiente Jaccard foi empregado, onde foi realizada a
comparagao entre os pirels das imagens resultantes e o padrao-ouro. Esse método obteve
acuracia de 95,08% na segmentacao de dreas de queratinizacao.

O estudo de (CHOUDHURY et al., 2016) propds uma comparagao entre trés algo-
ritmos para classificar casos de cancer oral e de pulmao. Os classificadores Multilayer
Perceptron, Radial Basis Function Network (RBFN) e Simple Logistic (SL) foram usados
para realizar a classificagao das imagens e o resultado foi comparado com o diagnostico re-
alizado por um patologista. O algoritmo Multilayer Perceptron obteve acurdcia de 73,3%
na classificacdo de cancer de pulmao e 99.82% para classificar cncer oral. O RBFN
obteve acuracia de 60,0% para classificar cancer de pulmao e 93,46% na classificacao de
cancer oral. J& o SL apresentou acuracia de 59,67% para classificar as imagens de pulmao
e de 99,78% para imagens orais. Esses métodos foram aplicados em um conjunto de dados
com 524 imagens histologicas orais e 15 imagens de histologicas de pulmao.

Com o objetivo de segmentar regioes relevantes para o diagnoéstico de cancer de células
escamosas, o trabalho apresentado em (DAS et al., 2018) utilizou uma RNC com 12
camadas convolucionais para segmentar a camada epitelial dos tecidos. Uma vez esse
tecido segmentado, o algoritmo Random Forests em conjunto com um filtro Gabor foi
empregado para identificar as regides queratinizadas. Este estudo utilizou um conjunto
com 120 imagens de tecidos com cancer e 6 imagens saudaveis. Do nimero total de
imagens, 80 foram segmentadas manualmente por um especialista e utilizadas na etapa
de treinamento da rede. De cada imagem do treinamento, sub-regioes de 7x7 pizels foram
extraidas para gerar objetos de treinamento, totalizando um milhao de sub-regices. O
método apresentou valores de acuracia de 98,42% para a segmentagdao da camada epitelial
e 98,05% para a segmentacao das regides queratinizadas.

Esses trabalhos sao descritos na Tabela 1, onde sdo detalhadas as informacoes so-
bre os bancos de dados, etapas de pré-processamento, segmentacao, pos-processamento,

classificacao e os resultados obtidos.



Tabela 1 — Trabalhos realizados na area de processamento de imagens histologicas
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3.2 Consideracoes finais

No contexto de cancer oral, tém sido observadas diversas contribui¢oes na identificagao
e caracterizagao de estruturas presentes em tecidos. Conforme observado em (BANERJEE
et al., 2015) e (DAS et al., 2015), o uso de técnicas computacionais permite a andlise
quantitativa dessas estruturas de maneira nao ambigua ou subjetiva. Entretanto, um
fator ponderante nao investigado nos estudos de (DAS et al., 2015) e (KRISHNAN et al.,
2010) é que nao h& uma comparagao com outros métodos de segmentagao empregados em
imagens histolégicas.

Dos trabalhos apresentados na Tabela 1, apenas os estudos apresentados em (KRISH-
NAN et al., 2011), (KRISHNAN et al., 2011) e (BAIK et al., 2014) utilizaram tecidos
displasicos em seus bancos de imagens. Nos estudos apresentados em (KRISHNAN et al.,
2011) e (KRISHNAN et al., 2011), imagens com displasias foram utilizadas, mas o obje-
tivo do estudo foi a identificacao de FSO e a presenca de displasias foi considerada como
uma caracteristica para identificacdo desse tipo de lesdo. Dessa forma, esse estudo nao
apresentou investigacdo sobre caracteristicas histologicas importantes para diagndstico
de lesoes displasicas. Ja o trabalho de (BAIK et al., 2014) utiliza imagens de displasia,
hiperplasia e cancer com o objetivo de identificar lesdes orais com potencial maligno.
Embora a maior parte dos tecidos lesionados utilizados sejam de displasias, apenas as
classes leve e moderada foram abordadas. Os demais trabalhos apresentados abordam
lesoes de cancer ou pré-cancer em estagio avancado. As displasias sao diferentes desses
tipos de lesdes porque apresentam deformagdes em sua morfologia, coloragdo e podem
ter o tecido conjuntivo invadido pelo tecido epitelial (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013).
Assim, é necessaria uma investigacao de métodos que possam ser empregados levando em

consideracao essas caracteristicas.
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4.1 Visao Geral da Metodologia

O sistema proposto para quantificacdo de casos de displasia abrange as seguintes eta-
pas: segmentacao, pos-processamento, extracado de caracteristicas e classificacdo. Na
etapa de segmentacdo, a rede neural convolucional Mask R-CNN foi utilizada para a
detecgao dos niicleos presentes nas imagens. Na etapa de pos-processamento, operacoes
morfolégicas foram empregadas para eliminar falsos-positivo em regides de presenca de
objetos. Entao, foram obtidas as caracteristicas de regioes segmentadas e um classifica-
dor foi empregado para quantificar as lesdes das imagens. Na Figura 9, sao ilustradas as
principais etapas aplicadas para quantificacdo das displasias orais. O sistema foi desen-
volvido utilizando as linguagens de programacao Python para a etapa de segmentagao e
MatLab® nas etapas de pds-processamento, extracao de caracteristicas e classificacao.
Os experimentos foram conduzidos em um computador com processador AMD FX-8320,
8GB de memoria RAM e GPU Nvidia GTX 1060 com 6GB de VRAM.

E Extracéo de
b bl caracteristicas

3 s ) . .
Imagens de displasias Avaliacao qualitativa e
quantitativa

) Classificacao de
Pds-processamento displasias

-- segmentagao CIaSSiﬁcaGao

Mascaras de nucleos

Figura 9 — Fluxograma das principais etapas empregadas na quantificacdo de displasia
oral.
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4.2 Construcao do Banco de Imagens

Para este trabalho, um banco de imagens foi construido a partir de laminas contendo
lesoes induzidas experimentalmente em lingua de camundongos C57B1/6 por meio do uso
do carcindégeno 4NQO. O experimento in vivo foi devidamente aprovado pelo Comité
de Etica na Utilizacdo de Animais sob nimero de protocolo 038/09 e realizado no pe-
riodo de 2009 a 2010, sendo utilizados nos trabalhos apresentados por (FARIA et al.,
2011; SANT’ANA et al., 2011; MENDONCA et al., 2012; SOUZA et al., 2014). Nesse
protocolo de inducao de lesdes em lingua de camundongos, foram usados 30 animais pe-
sando entre 20-23g, de idade de 6 a 8 semanas e distribuidos de forma aleatéria em dois
subgrupos denominados de semana 16 e semana 32. Todos os camundongos foram colo-
cados em gaiolas de plastico contendo serragem e mantidos a temperatura de 22° C, ciclo
claro/escuro de 12h, no centro de Bioterismo da Universidade Federal de Uberlandia. O
protocolo obedeceu os critérios estabelecidos por (TANG et al., 2004), como segue: o car-
cindégeno 4NQO foi previamente diluido em propilenoglicol na concentragao de 5 mg/ml
e depois em agua filtrada até atingir a concentragao final de 100 ug/ml. Os camundongos
tiveram acesso a essa solucao por 16 semanas interruptas, sendo que no grupo denomi-
nado de semana 16, os camundongos foram imediatamente sacrificados apds o término
do tratamento com o carcinégeno. No outro grupo, identificado como semana 32, os ca-
mundongos beberam somente agua filtrada apds o término do tratamento até o tempo
de sacrificio, ou seja, 16 semanas depois. Apés o sacrificio, as linguas foram removidas e
colocadas em solugao de formalina tamponada a 4% por 24 horas. Depois desse periodo,
as linguas foram processadas e incluidas em parafina para confec¢ao dos blocos, recorta-
das e coradas por H&E para estudo histopatologico. As laminas foram classificadas em
tecido saudavel, displasias leve, displasia moderada e displasia severa, conforme descrito
por (LUMERMAN; FREEDMAN; KERPEL, 1995).

As imagens histologicas digitais foram obtidas com o uso do microscopio optico Leica
DM500, em magnificacao de 400x, e armazenadas em arquivos em formato TIFF, utili-
zando o modelo de cores RGB, com quantificacao em 8 bytes e resolucao de 2048 x 1536 pi-
zels. Ao todo, 43 laminas foram digitalizadas com a ajuda de um patologista, sendo ca-
talogadas como tecidos saudaveis, displasia leve, moderada e severa. As imagens foram
recortadas em regioes de interesse (do inglés: Region of Interest (ROI)) com tamanho
de 450 x 250 pizels, sendo 74 ROI para cada classe de tecido, totalizando 296 ROI. Na
Figura 10, um exemplo de cada tipo de tecido ¢é apresentado. Para cada classe de te-
cido, 30 ROI foram selecionadas para a criacdo de imagens de referéncia, denominadas
padrao-ouro. Os nucleos dessas imagens foram identificados e marcados manualmente
pelo especialista, gerando méscaras binarias onde a regiao de niicleos é colorida com a cor

branca e o fundo do tecido é marcado na cor preta.
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Figura 10 — Exemplo de tecido histolégico da cavidade bucal: (a) saudével, (b) displasia
leve, (¢) displasia moderada e (d) displasia severa.

4.3 Segmentacgao

Na etapa de segmentacao de ntucleos displasicos, o método de segmentagao semantica
foi desenvolvido baseado no algoritmo de rede neural Mask R-CNN aplicado sobre a rede
ResNet50.

4.3.1 ResNet50

Neste trabalho, a rede convolucional ResNet50 (HE et al., 2016) foi utilizada como
estrutura principal para o o aprendizado de caracteristicas de ntucleos celulares. A arqui-

tetura dessa rede pode ser vista na Figura 11.

" Bloco1 "Bloco2 (" Bloco3 % " Blocod
i c1:1x1,64 | i C1:1x1,128 ! | C1:1x1,256 : [ C1:1x1,512 |
! €2:3x3,64 | C2: 3x3, 128 i €2:3x3, 256 ! { €2:3x3,512 |
i C3:1x1, 256 | i C3:1x1,512 | 1C3:1x1, 1024 } 1C3:1x1, 2048 |

Figura 11 — Arquitetura da rede neural ResNet50 empregada na etapa de segmentacao
dos nucleos do tecido histologico.

A arquitetura empregada é composta pela camada convolucional de entrada, 16 agru-
pamentos de camadas convolucionais (dispostos em forma de blocos 1, 2, 3 e 4) e uma
camada de classificacdo. A camada de entrada contém 64 filtros convolucionais de tama-
nho 7x7 pizels que operam sobre a imagem original utilizando uma janela deslizante com
tamanho de deslocamento igual a 2 pizels. Em seguida, uma etapa de subamostragem, um

filtro de maz pooling, com tamanho 3x3 pizels e tamanho de deslocamento igual a 2 pizels



54 Capitulo 4. Metodologia

é empregado. Apds a operagao de mazx pooling, o Bloco 1 (B1), que possui trés camadas
convolucionais é aplicado. A primeira camada desse bloco possui 64 filtros convolucionais
de tamanho 1x1 pizels, a segunda camada possui 64 filtros de tamanho 3x3 pizels e a
terceira camada possui 256 filtros de tamanho 1x1 pizel. Esse bloco tem trés repeticoes,
o que totaliza 9 camadas convolucionais.

Entéao, o Bloco 2 (B2), foi empregado no resultado do bloco B1. Esse bloco possui trés
camadas, a primeira camada contendo 128 filtros convolucionais de tamanho 1x1 pizel, a
segunda camada possui 128 filtros de tamanho 3x3 pizels e a terceira camada possui 512
filtros de tamanho 1x1 pizel. Esse bloco se repete quatro vezes, totalizando 12 camadas
convolucionais. Logo apds, o Bloco 3 (B3), também com trés camadas, é aplicado. A
primeira camada possui 256 filtros de tamanho 1x1 pizel, a segunda composta por 256
filtros de tamanho 3x3 pizels e a terceira por 1024 filtros de tamanho 1x1 pizel. Esse bloco
se repete seis vezes, apresentando no total 18 camadas. Em seguida, ha uma transicao
para o Bloco 4 (B4), que tem trés camadas, a primeira possuindo 512 filtros de tamanho
1x1 pizel, a segunda com 512 filtros de tamanho 3x3 pizels e a terceira camada possui
2048 filtros de tamanho 1x1 pizel. O bloco B4 aparece trés vezes, totalizando 9 camadas.
Entao, na tdltima camada, os dados sdo transformados em um vetor com uso de um
filtro average pooling. Por fim, o vetor é empregado numa camada totalmente conectada
possuindo 1000 neurdnios com a funcao softmax para classificar os objetos entre as classes
de nicleo ou regiao de fundo da imagem.

Na transicao entre os blocos B1, B2, B3 e B4, o tamanho da matriz de caracteristicas
deve ser reduzido numa proporcionalidade de 2. Esse processo foi realizado empregando
uma janela deslizante com tamanho de deslocamento igual a 2 pizels nas convolucoes de
transicao. Um exemplo pode ser observado apds os 256 filtros convolucionais do tdltimo
B1, onde os 128 filtros de tamanho 1x1 do primeiro B2 operam com janela deslizante com
deslocamento de 2 pizels. Assim, as convoluc¢oes de tamanho 1x1 sdo responsaveis por
reduzir e restaurar as dimensoes dos dados, deixando as convolugoes 3x3 com menores
dimensoes de entrada e saida.

Por ser uma rede residual, o residuo da saida de cada bloco de camadas é passada
para a saida do bloco seguinte, gerando um mapeamento residual. Esse mapeamento
compreende o erro obtido nessa camada para todas as operacoes convolucionais. Dessa

maneira, a cada trés camadas convolucionais, emprega-se a equacao:

onde x e y sao os vetores de saida e entrada das camadas, respectivamente. A funcao
f(z, W;) representa o mapeamento residual a ser aprendido. Assim, evita-se a degradagao
da acuracia da rede (HE et al., 2016). Na Figura 12, é ilustrado um exemplo de mapea-
mento residual, onde o residuo de uma camada é somado a saida do bloco convolucional.

Na ResNet50, a fun¢ao de ativacao empregada foi a ReLU (HAHNLOSER et al.,



4.8. Segmentagdo 55

256-d

| 1x1l,_54 — |_—_\

1 relu Y

| 3x3, 64 | |
rrﬂu i

L

1x1, 256 d
[ 1x : | /

Pe———
relu

Figura 12 — Representacao do mapeamento residual, onde o residuo de um bloco de ca-
madas ¢ somado a saida do bloco seguinte. Imagem retirada de (HE et al.,
2016)

2000), conforme dados apresentados nos trabalhos (HE et al., 2016; BAYRAMOGLU;
HEIKKILA, 2016). Essa funcio pode ser definida por:

f(s) = max(0,s). (4)

A operac¢ao ReL U permite limiarizar valores em 0 (zero). Dessa forma, quando s < 0,
o valor da funcao serd 0 e quando s > 0 o valor é s, como pode ser visto na Figura 13.
Isso garante que: (i) ndo ocorra diminuigao do gradiente quando s > 0, o que resulta em
aprendizado mais rapido e (ii) uma representagao esparsa dos valores quando s < 0, o que

permite gera melhores dados na fase de treinamento, conforme descrito em (JARRETT

et al., 2009; NAIR; HINTON, 2010; AGARAP, 2018).

-100 -75 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5

Figura 13 — Representacao da funcao de ativagao ReL.U.
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4.3.2 Mask R-CNN

A Mask R-CNN, proposta por (HE et al., 2017), é uma rede neural convolucional base-
ada em regioes. Essa rede busca analisar grupos de pizels similares agrupados em regices
para uma classificacao. Na Figura 14, é apresentado um diagrama dessa arquitetura de

rede.

Mascaras

Caixas
delimitadoras

Refinamento
de caixas
e mascaras

Objetos
candidatos

ResNet50 > RPN

Mascaras
binarias

Figura 14 — Arquitetura da rede Mask R-CNN para classificagdo dos dados obtidos.

Essa fase do método de segmentacao foi realizado em trés etapas. A primeira e segunda
etapa fazem parte de uma rede chamada de Region Proposal Network (RPN). Essa rede
utiliza a ResNet 50 para identificar objetos na imagem, como pode ser visto na Figura 15.
Para isso, ela utiliza as camadas convolucionais da ResNet 50 para gerar uma piramide
de caracteristicas, chamada de Feature Proposal Network (FPN). As camadas da FPN
contém informacoes de alto e baixo nivel da imagem, que sao utilizadas identificar objetos
presentes na imagem, através do calculo de similaridade entre regices (JADER et al.,
2018).

Na segunda etapa, uma janela deslizante de tamanho 3 x 3 foi empregada nas regioes
propostas pela RPN para gerar um vetor de caracteristicas. Esse vetor de caracteristicas
foi empregado em duas camadas totalmente conectadas, sendo uma para regressao de
caixas delimitadoras e uma para classificacao de regices. A cada passo da janela deslizante,
k regides candidatas sao calculadas simultaneamente. A camada de regressao possui
tamanho igual a 4k, referente as coordenadas x e y do canto superior esquerdo e pelos
valores da altura h e largura w de cada regiao k. J& a camada de classificacdo possui
tamanho igual a 2k, que diz respeito a probabilidade da regiao pertencer a classe de

nucleo e a probabilidade da regidao pertencer a classe de fundo. Um exemplo das caixas
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ResNet50

Figura 15 — Modelo da RPN aplicada a rede neural ResNet 50. Imagem retirada de (JA-
DER et al., 2018).

delimitadoras geradas pode ser visto na Figura 16.

Figura 16 — Exemplo de caixas delimitadoras geradas para os niicleos presentes em um
tecido.

Na terceira etapa, a rede produz uma mascara binaria candidata para cada objeto pre-
sente na imagem. Especificamente, uma rede totalmente convolucional (do inglés: Fully
Convolutional Network (FCN)) (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015) foi utilizada
em conjunto com mapas de caracteristicas para estimar uma mascara de tamanho m x n
para cada ntucleo presente na imagem. Na FCN, as caracteristicas das camadas nao foram
transformadas em vetores. Isso permitiu as camadas manter o formato espacial m x n em
relacdo a imagem original. Um exemplo de mascaras geradas nessa etapa ¢ apresentado
na Figura 17

Durante a fase de treinamento da rede, uma taxa de perda multitarefa é calculada

para cada regiao. A fungao de perda empregada é definida por:
L = Lcls + Lbox + Lmask- (5)

Nesse contexto, tem-se que L., = — log p,, em que p, é a probabilidade de ocorréncia
do padrao-ouro u relativo a cada uma das K + 1 classes (GIRSHICK, 2015).

A taxa de perda das caixas delimitadores foi definida por:

Lbox(tua U) = Z Ll(t? - 'Ui); (6)

i€ (x,y,w,h)
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(c) (d)

Figura 17 — Exemplo de méscaras resultantes: (a) imagem original, (b) (c) e (d) méscaras
geradas para niicleos presentes na imagem.

onde:

Li(z) = (7)

0.522, selz| <1
{|:(:| — 0.5, caso contrario
em que, t"* é a regressao das caixas, v ¢ a caixa delimitadora calculada sobre o padrao-
ouro, x e y sao as coordenadas do canto superior esquerdo de cada objeto, e os parametros
h e w sao informagoes de altura e largura da regiao (GIRSHICK, 2015). Neste estudo,
a L,,q.sx adotada foi a média binaria de entropia cruzada, conforme descrito no trabalho
de (HE et al., 2017).

Na fase de treinamento, dez imagens para cada nivel de displasia foram usadas. Com o
auxilio de um patologista, uma mascara binaria foi gerada para cada niicleo presente nas
40 imagens, totalizando 1220 maéscaras de ntucleos individuais. A rede foi pré-treinada
com o banco de imagens ImageNet, que possui milhoes de imagens, incluindo imagens
histologicas, e aplicado o processo de transferéncia de conhecimento. Nesse processo, foi
realizado um segundo treinamento, onde os pesos de todas as camadas foram atualizados
a partir dos pesos resultados do treino com a ImageNet. Essa operacao foi realizada
utilizando a arquitetura ResNet50 com 40 epochs e 150 iteragoes por epoch, baseado
em testes empiricos realizados para o conjunto de dados. Os detalhes desses testes sao
exemplificados no Capitulo 5.1. A taxa de aprendizado empregada foi de 0,001 e com um
otimizador Stochastic Gradient Descent (SGD) com momentum de 0,9, conforme proposto
em (HE et al., 2017).

4.4 Pobs Processamento

Apos determinacao das imagens binarias para cada nucleo, essas imagens podem re-

sultar em niicleos com falhas em seus contornos, regioes nao completamente preenchidas



4.4. Pds Processamento 59

e pequenos artefatos que podem comprometer a segmentacao do niicleo. Com o objetivo
de eliminar essas regides de falsos-positivo e refinar os nicleos segmentados, na etapa de
pos-processamento operagoes morfoldgicas foram empregadas.

O primeiro passo foi completar o contorno de nicleos e eliminar regioes de falsos-
negativo, ou seja, preencher os nucleos. Para isso, a operagdo morfologica de dilatagao
foi empregada. Essa operacao aumenta os objetos em uma imagem bindria, preenchendo
seus espacos nulos e intensificando linhas e contornos de bordas. Na Figura 18, pode
ser visto o uso dessa operacao utilizando um elemento estruturante em forma de cruz.
Em um experimento empirico, determinou-se o tamanho 3 x 3 pizels. Na Figura 18(a),
é apresentada uma imagem bindria contendo nicleos com buracos. Na Figura 18(c),
sdo mostradas as informagoes obtidas apds a operacao de dilatagao utilizado o elemento

estruturante (ver Figura 18(b)).

(d)

Figura 18 — Operacao de dilatagao binaria: (a) mdascara bindria de nucleos displasicos
com ruidos, (b) elemento estruturante em forma de cruz com tamanho 3 x 3,
(c) méascara apds a operagao, (d) e (e) mostram a aplica¢ao das méscaras (a)
e (c) sobre a imagem original, respectivamente.

Apés esse procedimento, regides de falsos-negativo como regides de nucleos nao pre-
enchidas podem estar presentes nas imagens. Entao, uma fun¢ao de preenchimento de
regioes foi utilizada, conforme apresentado na Figura 19. Essa funcao procura regices de

contorno fechadas e atribui a todos os pizels da regido o mesmo valor de intensidade do
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contorno.

()

Figura 19 — Operacao de preenchimento de regides: (a) apresenta a imagem apds a di-
latagao, (b) apresenta a aplicacdo da mascara sobre a imagem original. a
imagem apds a operacao pode ser visto em (c) e a aplicagao dessa méscara
sobre a imagem original é mostrado em (d).

Um filtro de erosao, também com elemento estruturante em forma de cruz e com
tamanho 3 x 3, foi usado para eliminar ruidos presentes nas imagens e para restaurar o
tamanho inicial dos niicleos. Com base em testes empiricos, a aplicacao do filtro de erosao
apos o preenchimento de regides apresentou menor quantidade de falsos-negativos do que
se aplicado antes da operacao de preenchimento. Um exemplo dessa operagao pode ser
visto na Figura 20, onde a Figura 20(a) mostra uma imagem com presenca de ruidos,
na Figura 20(b) é mostrado o elemento estruturante e na Figura 20(c) é apresentada a

imagem apos a operagao de erosao.

Finalmente, todos os objetos presentes na imagem com area calculada menor que 30
pizels foram rotulados como regiao de fundo. Esse valor foi determinado através de testes
empiricos, sendo um tamanho de area adequado para eliminar regides de falso-positivo ao
mesmo tempo que mantém nicleos de tamanho pequeno. O resultado dessa etapa pode

ser vista nas Figuras 21(a) e 21(b), que mostram a imagem antes e apds a operagao.
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Figura 20 — Operagao de erosao bindria: (a) mdscara bindria apés dilatagao e preenchi-
mento de buracos, (b) elemento estruturante em forma de cruz com tamanho
3 x 3, (c¢) mascara apods a erosdao. A aplicacdo das mdascaras (a) e (c¢) pode
ser vista em (d) e (e), respectivamente.

-
(a) (b)

Figura 21 — Processo de segmentacao apos as operagoes de pos processamento envolvendo
operagoes morfolégicas.
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4.5 Extracao de Caracteristicas

Para realizar a analise dos tecidos e definir seus niveis de displasia, caracteristicas
morfolégicas e nao morfologicas foram obtidas das imagens. As caracteristicas morfolé-
gicas utilizadas foram Area (A), Excentricidade (E), Orientacao (Og), Perimetro (Pg) e
Solidez (S). e as caracteristicas ndo morfolgicas foram Entropia (Ey) e Indice de Moran
(Inr). Essas informagoes foram selecionadas baseadas nos trabalhos (RUUSUVUORI et
al., 2016; DEY et al., 2017; HAMEED; BANUMATHI; ULAGANATHAN, 2017; GON-
GAS; MORENO; BRAVO, 2018), que buscam analisar informagoes de regides em imagens
histolégicas.

A métrica area é dada pelo valor total niimero de pizels em um objeto. A excentri-
cidade é calculada pela forma de um objeto e define sua proximidade em relagao a uma
circunferéncia, sendo definida por:

E= 57 (8)

onde a é a distancia entre o centro do objeto e um ponto fixo e b é a distancia do centro
para um vértice. A orientacao determina a relacao entre o maior eixo de um objeto e o

eixo x, sendo definida por:

(9)

= t
O arccm( 8

D—B+\/(D-B)+C?

)
onde B, C e D representam a variancia dos pizels contidos no eixo y, no eixo x e no eixo
maior, respectivamente. A métrica de perimetro é a medida do contorno de um objeto e
¢ definida por:
2+ d?

2 )
onde ¢ e d sao os eixos maior e menor, respectivamente. A métrica de solidez é definida

Pg =2n (10)

como a proporcao entre a area do objeto e um poligono que abrange sua regiao convexa,
ou seja, o menor poligono que abrange a area do objeto. Essa medida define o nivel de
irregularidade do formato do niucleo e é definida por:
S=— 11)
R, (
onde A é a area do ntcleo e R, é a regiao convexa.

No caso das medidas nao morfolégicas, a entropia opera sobre os niveis de intensidade
de uma regiao e mede a variagao de intensidade da textura para uma vizinhanca de pizels,
sendo definida por:

n
Ey == pilog, pi, (12)

i=1
onde p; é a probabilidade de ocorréncia do i-ésimo nivel de intensidade e n representa o
numero de tons de cinza presentes na imagem. Para obter os tons de cinza das imagens, as

mesmas foram transformadas para o modelo de cores HSL e os canais de hue e saturacao
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foram eliminados, mantendo o canal de brilho. Neste estudo, 7 tamanhos de vizinhanca
foram utilizados para a extracdo de entropia: 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11, 13x13 e
15x15 pizels, com base no estudo apresentado em (KLEPPE et al., 2018).

J4 o Indice de Moran mede a autocorrelacio espacial a partir do desvio da intensidade
de um pixel em comparagao com a média da regiao, o qual é dado por:
_ N wiiZiZ

w > Zi2 ’

I (13)

onde N é o nimero de pizels, w;; representa a vizinhanca do pizel ¢j, W é a soma de
todos os w;; e Z; e Z; representam os desvios dos pizels z; e z; em relagao a média z,
sendo calculado por Z = z, — z.

Essas 13 caracteristicas foram extraidas de maneira individual para cada nucleo n que
compoe uma imagem I, com k = 1,2,..., N representando o niimero de imagens. Dessa
forma, cada [} é representado por uma matriz de tamanho 13 x n. Dessas matrizes, foram
extraidas as medidas estatisticas de média (M) e desvio padrao (D) para cada caracte-
ristica presente dentro da I. Assim, foram gerados dois vetores com 13 descritores cada,
My, = [my,ms...my3] e Dy = [dy,ds .. .d3], onde m,; representa a média das caracteris-
ticas | dos nucleos da imagem [ e d; representa o desvio padrao. Por fim, esses vetores
foram concatenados, gerando uma representagao Iy = [My, D] = [mq...m13,d; ... di3]

que foi empregado na etapa de classificagdo das imagens.

4.6 Classificacao

Com a obtengao das caracteristicas e com o objetivo de quantificar em grupos de
lesoes, as imagens foram classificadas utilizando o classificador polinomial (POL) (NAS-
CIMENTO et al., 2013). Esse classificador foi empregado devido aos resultados relevantes
apresentados para andlise de imagens médicas. A proposta do classificador é empregar a
expansao polinomial sobre o vetor de caracteristicas para determinagao dos coeficientes
que possam separar as classes (MARTINS et al., 2017). Para isso, emprega-se uma fungao
polinomial discriminante:

g(z) = " (), (14)

em que e é um vetor de pesos com base polinomial obtido através do calculo dos minimos
quadrados, P,(x) é um vetor de base polinomial, cujas entradas sdo fungoes arbitrarias
de x, e n representa a ordem da funcao polinomial. Por exemplo, para um vetor bi-
dimensional z = [z175]7, os elementos de po(x) sdo py(z) = [1 11 29 22 2129 23]7.

O classificador foi treinado com duas classes de entrada (m = 2) e considerando as
seguintes combinagoes de imagens: saudavel versus leve (Sx L), saudavel versus moderada
(S x M), saudavel versus severa (S x Sg), leve versus moderada (L x M), leve versus
severa (L x Sg) e moderada versus severa (M x Sg). Para cada combinagéo, essas classes

foram identificadas como w; e wy € N amostras {X;, Xo,..., Xy} foram utilizadas para
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determinar os coeficientes da fun¢ao polinomial apresentada na equacao 14. As expansoes

polinomiais dos vetores de caracteristicas foram concatenadas como:
M, = [Py(21) Pa(z2) ... Py(nn)]", (15)

O vetor de pesos a utilizado na equagao (14) é o valor 6timo de a* que minimiza o

critério de erro quadratico médio:
Js(a) =|| Na=b|]*. (16)
Esse valor minimo para o critério pode ser definido por:
a* = (M"Y M. (17)

Com o valor de g(z), obtido a partir da equagao (14), os dados analisados sdo atribuidos

as classes wy ou wo por meio da regra de decisao definida por:

‘ wy, seg<0.
Decida (18)

wa, se g > 0.

4.7 Meétricas de Avaliacao

A avaliagdo quantitativa do método é realizada pela estimativa de sobreposicao de
regides entre as imagens segmentadas e o padrao-ouro. A partir dessa comparacao, é
possivel obter quatro classes de classificacao de pizels: os verdadeiros-positivos (VP),
falsos-positivos (FP), os verdadeiros-negativos (VN) e os falsos-negativos (FN).

No contexto de segmentacao, VP sdo referentes aos pizrels corretamente identificados
como objeto, FP dizem respeito aos pizels incorretamente classificados como objeto, VN
sao os pizels corretamente marcados como regiao de fundo e FN sao pizels incorretamente
identificados como regiao de fundo (BARATLOO et al., 2015). De maneira semelhante,
para classificacao binaria entre as classes wy e wq, 0s VP dizem respeito as imagens cor-
retamente classificadas como wy, os FP sdo as imagens incorretamente classificadas como
w1, 0s VN se referem as imagens corretamente classificadas como wy e 0os FN representam
as imagens incorretamente classificadas como ws.

Dessas medidas, as seguintes métricas foram extraidas com o objetivo de avaliar o
desempenho da segmentagao: Sensibilidade (Sg), Especificidade (Es), Acurdcia (Ac),
Taxa de Correspondéncia (T¢) e Coeficiente Dice (D). Na classificagdo foi empregada
a area sob a curva ROC (do inglés: Area Under the Curve (AUC)) (BARATLOO et al.,
2015; TRAN, 2016; MA et al., 2018).

Os valores de sensibilidade sao usados para determinar a quantidade de pizels correta-

mente identificados como objeto de interesse definida pela equacao (19). A especificidade
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¢é usada para aferir a quantidade de objetos que foram corretamente marcados como regiao

de fundo, sendo definida pela equagao (20):

VP

5 = VP PN (19)
VN

Es=yNTFP (20)

J& a acurdcia determina a taxa de pizels corretamente classificados em toda a imagem.

Ela é obtida através da equagao (21):

_VP+VN

Ao PO

(21)
A taxa de correspondéncia avalia a relacdo entre duas amostras, analisando o quao
distante o resultado obtido esta do padrao ouro, a qual é obtida pela seguinte equacao:

_ VP—(0,5x FP)
 VP+VN4+FP+FN’

c (22)

O coeficiente Dice é usado para medir a similaridade entre o padrao-ouro e o resultado

obtido, o qual é dado por:

B 2x VP
29X VP+FP+FN’

D¢ (23)

Por fim, a area sob a curva ROC é utilizada para avaliar o desempenho do classifica-
dor entre as diferentes classes de tecidos (METZ, 1978; CHEN et al., 2016; HUYNH,; LI;
GIGER, 2016). A Caracteristica de Operagao do Receptor (do inglés: Receiver Operating
Characteristic (ROC)) (HANLEY; MCNEIL, 1982) é uma representacao grafica do de-
sempenho de um classificador binario, sendo obtida ao se tracar o grafico da sensibilidade

versus a taxa de falsos-positivo, a qual é definida por:
TFP=1-Sg, (24)

onde Sg é a métrica de sensibilidade. Um exemplo da curva ROC pode ser vista na
Figura 22.

A AUC é computada utilizando a equagao:
1
A::/’,axTFP—ux»d@ (25)
=0

em que x representa os objetos classificados e dz é a probabilidade do objeto ser classificado

como uma classe.
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ROC

Se

0

0 TFP 1

Figura 22 — Exemplo da curva ROC, tracada pela Sg versus a TFP de objetos classifi-
cados. Em azul esta a area sob a curva, que define o desempenho do sistema
ao classificar um ntcleo entre duas classes.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos nas diferentes etapas da me-
todologia proposta. Sao mostradas, também, as comparagoes com outros métodos de

segmentacao e classificagao presentes na literatura.

5.1 Avaliacao no Treinamento da Rede

O modelo Mask R-CNN pode ser utilizado como arquitetura as redes convolucionais
ResNet50 ou ResNet101. Uma avaliagdo empirica foi realizada com as imagens histolo-
gicas para definir qual a arquitetura mais adequada para a etapa de segmentacao. Na
Figura 23, sao apresentadas as taxas de perda das redes durante a etapa de treinamento.
Os resultados mostram que a ResNet50 obteve menor taxa de perda durante esse pro-
cesso. Com base nesses resultados e em testes realizados durante o desenvolvimento do
projeto, constatou-se que a ResNet50 apresentou melhores resultados na segmentacao dos
nucleos. Também foi observado que, a partir de 40 epochs, a taxa de perda se mantém
no mesmo intervalo de valores, o que permite adotar esse valor para as avaliagdes das
imagens.

A rede também foi avaliada em relagdo ao nimero de iteragoes em cada epoch, como
pode ser visto na Figura 24. Os resultados mostraram que o desempenho com 150 iteracoes
foi mais relevante do que com 50 itera¢des, mas com um numero maior de iteragoes isso
pode gerar resultados similares (250 iteragoes). Assim, neste estudo, o valor de 150

iteragoes foi empregado no treinamento da rede.

5.2 Segmentacao

Os resultados obtidos na segmentagcao com a metodologia proposta sao apresentados
nas Figuras 25, 26, 27 e 28. Na Figura 25, é mostrado o resultado da segmentacao de
um tecido saudavel. O método permitiu a identificacao de nicleos celulares, conforme

apresentado na Figura 25(d). No entanto, nota-se na Figura 25(c) que hé regioes de FP
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Figura 23 — Comparacao de desempenho da Mask R-CNN nas redes ResNet50 e Res-
Net101.
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Figura 24 — Avaliacao da rede utilizando 50, 150 e 250 iteracoes.

(setas marcadas na cor vermelha). FEssas regides que nao foram marcadas pelo especi-
alista no padrao-ouro (Figura 25(b)) apresentam granulos e estruturas histoldgicas com
intensidade de cores similares a regiao dos nicleos e foram segmentadas erroneamente.
Na Figura 26(d), sao apresentados os resultados da segmentagao de uma displasia leve.
Pela Figura 26(a), nota-se que nesse tecido nao ha contraste visual tdo expressivo como
acontece na Figura 25(a) (imagem saudavel). Os resultados mostram que o algoritmo
foi capaz de identificar ntcleos e definir suas regides, apresentando poucas regides de FN
(indicadas pelas setas em cor verde) como observado na Figura 26(c). Isso mostra que

essas regioes foram eliminadas em relagao as marcagoes do especialista (ver Figura 26(b)).

Os resultados da segmentacao de uma displasia moderada podem ser vistos na Fi-
gura 27(d). Analisando a imagem da Figura 27(a), é possivel observar que, nesse estigio
da lesao, os nicleos nao possuem formato definido, a coloracao pode variar e suas bor-

das podem estar manchadas. Os resultados sao apresentados na Figura 27(c), em que
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(c) (d)

Figura 25 — Segmentacao em uma imagem de tecido saudavel com uso da Mask R-CNN:
(a) imagem original, (b) padrao-ouro, (c) mascara resultante e (d) aplicagao
da méscara sobre a imagem original. As setas em vermelho indicam regioes
FP.

Figura 26 — Segmentagao em uma imagem de displasia leve através da Mask R-CNN: (a)
imagem original, (b) padrao-ouro, (c) méscara resultante e (d) aplicacao da
mascara sobre a imagem original. As setas em verde indicam regices FN.

é possivel observar que o método proposto foi capaz de identificar os nicleos presentes
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na imagem, mas apresentou algumas regioes de FP, que sao indicadas pelas setas de cor
vermelha. Essas regioes foram segmentadas por possuirem coloragao similar a dos nticleos
proximos. A segmentacao também gerou regiao de FN, que é indicada pela seta em cor
verde (Figura 27(c)). E possivel que essa regido nao tenha sido segmentado devido a

apenas uma parte dessa regiao estar contida na imagem (ver Figura 27(b)).

Figura 27 — Segmentacao em uma imagem de displasia moderada utilizando a Mask R-
CNN: (a) imagem original, (b) padrao-ouro, (c¢) mdascara resultante e (d)
aplicagdo da mascara. As setas em vermelho indicam regices de FP e as
setas em verde indicam regioes FN.

Na Figura 28(a), é apresentado o resultado de segmentacao de uma displasia severa.
Nesse estagio, os nucleos apresentam formato e tamanho irregulares e bordas borradas.
Na Figura 28(c)m podem ser vistas as regides de FP e FN. A regidao de FP (indicada
pela seta de cor vermelha) é uma mancha de pigmentagao e foi segmentada porque possui
coloragao similar aos nucleos. Ja as regioes de FN (indicadas pelas setas em cor verde) sao
regioes de niicleos marcadas no padrao-ouro (Figura 28(b)), mas nao foram segmentadas
por apresentarem coloracgdo mais clara do que o restante dos nicleos da imagem. O

resultado de todo o processo da segmentagao é visto na Figura 28(d).

Por meio das Figuras 25(c), 26(c), 27(c) e 28(c), é possivel notar contornos irregulares
em alguns niicleos e a presenca de ruidos correspondentes a FP. A presenca dessas regioes

motivou a aplicacao da etapa de pés-processamento para corrigir as irregularidades.
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Figura 28 — Segmentacao em uma imagem de displasia severa com uso da Mask R-CNN:
(a) imagem original, (b) padrao-ouro, (c) mascara resultante e (d) aplicagao
da méscara sobre a imagem original. As setas em vermelho indicam regioes
de FP e as setas em verde indicam FN.

5.2.1 Poés-processamento

Na Figura 29, sao apresentados os resultados apds o pdés-processamento sobre uma
imagem de displasia severa. Nota-se, na Figura 29(b), que alguns regides de nicleos pos-
suem buracos ou lacunas e que na Figura 29(c) esses defeitos foram reduzidos (indicados
pelas setas na cor vermelho). Para eliminar os FN presentes, a fun¢do de preenchimento
de regioes foi empregada e os resultados sao apresentados na Figura 29(d). Essas regioes
estao marcadas com as setas na cor verde, as quais permitem indicar que as regioes FN
foram eliminadas. Por fim, a operagao de erosao foi aplicada para retornar os niicleos ao
seu tamanho original, como pode ser visto na Figura 29(e). Na Figura 29(f), é mostrada
a aplicacdo da mascara da erosao sobre a imagem original. Em seguida, alguns artefatos
de tamanho pequeno (drea menor do que 30 pizels), que podem ser ruidos obtidos no

processo de coloragao da imagem, foram eliminados (ver Figura 30).

Para a avaliagdo quantitativa da segmentacao, 30 imagens histolégicas de cada classe
foram selecionadas aleatoriamente e segmentadas manualmente por um especialista (to-
tal de 120 imagens). Uma andlise do desempenho do método sobre as imagens marcadas
pelo especialista ¢ apresentada na Figura 31. E possivel observar que todas as classes
apresentaram variagao nos resultados, mas mantendo acurdcia acima de 80%. O tecido
leve e a displasia leve apresentaram resultados préximos da 90% com picos acima desse

valor. A displasia moderada foi a classe que apresentou maior variacao nos resultados e a
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Figura 29 — Etapas de pds-processamento em uma imagem de displasia severa: (a) ima-
gem original, (b) méscara apds a segmentagdo, (¢) mascara bindria apés a
operacao de dilatagao e (d) aplicacdo da operagao de preenchimento de bura-
cos, (e) méscara bindria apds a operacao de erosao e (f) aplicacdo da mascara
sobre a imagem original.

(b)

Figura 30 — Eliminacao de um objeto com area menor do que 30 pizels.

displasia severa apresentou uma quantidade consideravel de imagens proximas a 80%. Na
Tabela 2, sdo apresentados os valores médios + desvio padrao obtidos com as métricas

para as classes das displasias. Observa-se que o método obteve um valor médio de A¢x
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de 90,34%, 90,12%, 89,33% e 88,28%, respectivamente, para a segmentacao dos tecidos
saudaveis, displasia leve, displasia moderadas e displasia severa. Em imagens com displa-
sias severas, as métricas Sg e Ac foram menores que os resultados das outras classes de
lesoes. Isso mostra que o método tem uma maior dificuldade na identificacao dos nicleos
para essa classe. Isso pode ocorrer porque alguns nicleos apresentam maior alteracao

morfolégica, o que dificulta o algoritmo a defini-lo, podendo ser confundido como regiao
de fundo (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010).
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Figura 31 — Ac da segmentacao das imagens de tecidos saudaveis, displasia leve, displasia
moderada e displasia severa em comparacao ao padrao-ouro.

Tabela 2 — Avaliagdo do método proposto em tecidos com diferentes niveis de displasia.

Se (%) Es (%) Ac (%)
Saudavel 89,004+ 0,06 | 91,2240,04 | 90,34 £0,04
Leve 89,124+0,05 | 90,47 4+0,04 | 90,12+0,04
Moderada | 85,99+ 0,05 | 90,76 + 0,04 | 89,33 +£0,04
Severa 84,844+ 0,07 | 89,304+0,04 | 88,28 +0,04

5.3 Analise Comparativa com Técnicas para a Seg-

mentacao

Na literatura, nao foram encontrados de algoritmos desenvolvidos para segmentagao
de displasia da cavidade bucal. Por isso, os principais algoritmos empregados em diversos
estudos para a segmentacao de estruturas celulares, principalmente regioes de ntcleo, em

imagens histologicas coradas com H&E foram escolhidos para comparacao de resultados.
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Os métodos Otsu (OTSU, 1979) e K-means (MACQUEEN et al., 1967) foram escolhidos
devido a sua ampla utilizacao para comparagao na segmentacao de nucleos em imagens
histolégicas, como pode ser visto nos trabalhos (KRISHNAN et al., 2010; AMIN et al.,
2015; GUO et al., 2015; SUNDSTROM et al., 2016; XU et al., 2017). O método Seg-
Net (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017) foi escolhido por propor um
algoritmo para segmentagao para as estruturas nucleares presentes nas imagens, conforme
descrito nos trabalhos (TANG; LI; XU, 2018; TOKIME; ELASSADY; AKHLOUFI, 2018;
MEJBRI et al., 2019). Neste estudo, para a aplicacao do método Otsu, as imagens foram
transformadas para o modelo de cores HSL e o canal de brilho foi utilizado para se obter
os tons de cinza das imagens. O método K-means foi aplicado em todos os canais das
imagens e o nimero de classes utilizado foi igual a 3. Ja a rede SegNet foi treinada uti-
lizando utilizando as mesmas ROI utilizadas no treinamento da Mask R-CNN, porém as
imagens de entrada foram recortes dos nicleos celulares. A rede foi treinada utilizando
os métodos de image augmentation de rotacdo e espelhamento, tamanho de mini batch

igual a 9 imagens, 20 epochs, taxa de aprendizado de 0,001 e otimizador Adam.

Na Figura 32, é apresentado os resultados obtidos na segmentacao de um tecido leve
utilizando esses métodos. Nas Figuras 32(a) e 32(b), sdo mostradas as imagens original e
o padrao-ouro, das Figuras 25(a) e 25(b), respectivamente. O resultado da segmentagao
com o métodos Otsu, K-means e SegNet sdo apresentados nas Figuras 32(c), 32(d) e 32(e),
respectivamente. Todos os métodos apresentaram regides FP (indicadas por setas em cor
vermelha), sendo que os métodos Otsu e SegNet uniram regides de nicleos proximos.
H& também regides com artefatos no canto superior esquerdo (como pode ser visto na
Figura32(a)) que foram segmentados erroneamente por todos esses métodos empregados
na comparagdo. O método proposto difere por conseguir tratar essa restricao (como
pode ser observado na Figura 25(c)). Em algumas imagens, existem nicleos parcialmente
segmentados (apontados pelas setas em cor verde). Dos métodos avaliados, o Otsu foi o
que apresentou a maior quantidade de FP e o K-means apresentou maior quantidade de
nucleos parcialmente segmentados. Ja o SegNet conseguiu um segmentacao mais proxima

do padrao-ouro numa analise visual do resultado (Figura32(b)).

Na Figura 33 sao apresentados os resultados para a segmentacao de uma displasia leve
com os métodos empregados na comparacao. Nas Figuras 33(a) e 33 (b), sdo apresentadas
as imagens denominadas original e padrao-ouro. Os algoritmos apresentaram comporta-
mentos proximos as Figuras 32(c), 32(d) e 32(e). O método Otsu (ver Figura 33(c))
apresentou muitas regides FP (setas na cor vermelha) e também segmentou muitos nu-
cleos de maneira incorreta, como pode ser visto pelas setas em cor verde. O algoritmo
K-means (Figura 33(d)) gerou muitas regides FN dentro dos nicleos segmentados (que
sao marcados por setas na cor verde) e alguns pizels incorretamente selecionados como
objetos (essas regides FP sdo vistas pelas setas de cor vermelha). J4 o método SegNet

(ver Figura 33(e)) apresentou regides de FN, como pode ser observado visualmente, nao
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Figura 32 — Resultado de segmentagao de um tecido saudavel. Em (a) e (b) sdo apresen-
tadas a imagem original e o padrao-ouro presentes nas Figuras 25(a) e (b),
respectivamente. Em (c) e (f) podem sdo exibidas a méascara e o resultado
final para a segmentacao com o método Otsu. A mascara e segmentacao com
o K-means sdo apresentadas em (d) e (g). Em (e) e (h) os resultados com o
método SegNet sao mostrados. As setas em cor vermelha indicam regioes de
FP e as setas na cor verde indicam FN.

segmentando os nicleos de maneira correta e gerando areas de FP.

Nas Figuras 34 e 35, sdo apresentados os resultados da segmentacao para imagens de
displasia moderada e severa, respectivamente. As imagens originais das displasias mode-
rada e severa sao exibidas, respectivamente, nas Figuras 34(a) e 35(a). As imagens de
padrao-ouro sao apresentadas nas Figuras 34(b) e 35(b), respectivamente, para a displasia
moderada e severa. De forma semelhante, o método de Otsu segmentou boa parte da re-
giao de fundo para essas lesoes, gerando muitos FP (marcado pelas setas em cor vermelha
nas Figuras 34(c) e 35(c)). H& também falhas na segmentacao de alguns nicleos, como é
apontado pelas setas de cor verde nas Figuras 34(c) e 35(c). O algoritmo K-means gerou
regides com lacunas na segmentagao de nicleos, como pode ser visto nas Figuras 34(d)
e 35(d) (setas marcadas na cor azul). Isso ocorreu em niicleos com bordas borradas ou
regioes que tém parte com tonalidades claras (esses nucleos sao indicados por setas na cor

azul nas Figuras 34(a) e 35(a)). Além disso, esse método segmentou algumas regices de
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Figura 33 — Resultados da segmentacao de uma displasia leve. Em (a) e (b) sdo apre-
sentadas a imagem original e o padrao-ouro presentes nas Figuras 26(a) e
Figuras 26(b), respectivamente. Em (c) e (f) podem sao exibidas a méascara
e o resultado final para a segmentacdo com o método Otsu. A méascara e
segmentacao com o K-means sdo apresentadas em (d) e (g). Ja em (e) e (h)
os resultados com o método SegNet sao mostrados. As setas em cor vermelha
indicam regices de FP e as setas na cor verde indicam regioes de FN.

fundo que possuem coloragao similar & de nicleos (esses FP sao apontados por setas da
cor vermelha nas Figuras 34(d) e 35(d)). Por fim, o algoritmo SegNet apresentou regioes
de FP (indicadas por setas de cor vermelha) nas Figuras 34(e) e 35(e)) e segmentou os

nicleos de forma errénea, como ¢é apontado pelas setas de cor verde nas Figuras 34(e)

e 35(e).

A avaliagao quantitativa dos resultados obtidos pelo método proposto e por aqueles
citados anteriormente foi realizada a partir da comparacao com a segmentagao no padrao-
ouro. Os resultados quantitativos contendo medidas de Ag, T e Do para o método
proposto, Otsu, K-means, e SegNet sao apresentados na Tabela 3. No que diz respeito
a Ac, o Otsu apresentou Ac = 60, 78% com desvio padrao de 14,26, o K-means obteve
Ac = T77,32% e desvio padrao de 5,32 e o SegNet obteve Ac = 73,12 com desvio padrao
de 12,52. J4 o método proposto apresentou Ac = 89,52% e desvio padrao de 4,46, um

resultado 13,63% superior ao resultado mais significativo obtido com o algoritmo K-means.
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Figura 34 — Resultado de segmentacao de uma displasia moderada. Em (a) e (b) sao
apresentadas a imagem original e o padrao-ouro presentes nas Figuras 27(a)
e 27(b), respectivamente. Em (c) e (f) sdo exibidas a mascara e o resultado
para a segmentagao com o método Otsu. A mascara e segmentacao com
o K-means sao apresentadas em (d) e (g). Em (e) e (h) sdo mostrados os
resultados com o método SegNet. As setas em cor vermelha indicam regioes
de FP e as setas na cor verde indicam FN.

Levando em consideracao a medida T, que representa a relacao entre os VP de duas
imagens, o método Otsu obteve T = 23,57% com desvio padrao de 31,47, o K-means
apresentou T = 35,20% com desvio padrao de 11,63 e o algoritmo SegNet obteve T¢ =
40,12% com desvio padrao de 24,02. Em comparacao, o método proposto obteve T =
76, 80% e desvio padrao de 10,49, apresentando um valor 47,76% mais relevante ao método
SegNet.

Numa andlise da métrica D¢, que mede a similaridade entre duas imagens, o Otsu
apresentou Do = 57,46% com desvio padrao de 12,78, o K-means apresentou Do =
52,96% com desvio padrao de 11,70 e o SegNet obteve De = 60, 73% com desvio padrao
de 16,48. Por sua vez, o método proposto obteve Dc = 84,03% com desvio padrao de
06,94. Esse valor é 27,73% mais alto do que o segundo resultado mais significativo obtido

pelo SegNet.
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Figura 35 — Resultado de segmentagao de uma displasia severa. Em (a) e (b) sdo apresen-
tadas as imagens original e o padrao-ouro presentes nas Figuras 28(a) e 28(b),
respectivamente. Em (c) e (f) sdo exibidas a méscara e o resultado para a
segmentacao com o método Otsu. A méascara e segmentacao com o K-means
sao apresentadas em (d) e (g). Os resultados com o método SegNet sao mos-
trados em (e) e (h). As setas em cor vermelha indicam regides de FP e as
setas na cor verde indicam FN.

Tabela 3 — Comparagao entre o método proposto e técnicas presentes na literatura.

Ac(%) Tc (%) Dc(%)
Otsu 60,78 £+ 14,26 | 23.57+37.47 | 57,46 + 12,78
K-means 77,32 £ 05,32 35,20+ 11,63 52,96 + 11,70
SegNet 73,124 12,52 | 40,124 24,02 | 60,73 + 16,48
Método proposto | 89,52 + 04,46 | 76,80 + 10,49 | 84,03 + 06,94

5.4 Analise Quantitativa das Imagens Histolégicas da

Cavidade Bucal

Com a finalidade de avaliar as diferentes classes de imagens da cavidade bucal em
relacao aos niveis de displasia, nessa etapa sao apresentadas informagoes sobre uma analise
quantitativa. Os valores médios e desvios padrao em relagdo as informacoes extraidas

dessa etapa estao disponiveis nas Tabelas 8, 9 e 10, contidas no Apéndice A deste trabalho.
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Essas informacoes foram classificadas utilizando o classificador POL com validacao
cruzada com 5 folds, de acordo com o trabalho proposto por (KARTHIK; MENAKA,
2017). Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 4 e 5 para os diferentes niveis de
classes. Nessas tabelas, sao apresentados o nimero de VP, VN, FP e FN obtidos em cada
fold nos testes. Os dados foram avaliados para cada combinacao de classes, conforme
descrito na Secao 4.6.

O classificador obteve médias de AUC com 0,94, 0,97 e 0,93 para os conjuntos S x L,
Sx M e S xSg, respectivamente (Tabela 4). O método obteve um valor mais significativo
para o conjunto S x M, alcangcando AUC' = 1 no Fold 3. Observa-se que o POL gerou
poucos FN e FP nos folds na fase de teste. Para os conjuntos L x M, L x Sp e M x Sg,
o classificador obteve média de 0,88, 0,90 e 0,91, respectivamente (Tabela 5). O grupo
L x M apresentou o menor valor na classificacao dos seis conjuntos, obtendo na média
AUC de 0,88. Esse valor representa uma diferenca de 9% do melhor conjunto, S x M.
E possivel perceber que as imagens de tecidos saudéveis obtiveram melhor desempenho
no processo de analise na classificacado em relacao as imagens displasicas, porém todos os

conjuntos mostraram resultados proximos a 0,90.

Tabela 4 — Resultados das classificagoes S x L, S x M e S x Sg com uso do classificador
POL. Em cada linha é apresentada a quantidade de VP, FN, FP e VN obtida
em cada fold.

Folds S XL S XM S x Sg

AUC VP FN FP VN | AUC VP FN FP VN | AUC VP FN FP VN
Fold 1 0,93 14 1 1 13 0,97 14 1 0 15 0,90 13 2 1 14
Fold 2 0,90 14 1 2 13 0,97 14 0 0 15 0,90 14 1 2 13
Fold 3 0,93 14 0 2 13 1,00 15 0 0 15 0,97 14 1 0 14
Fold 4 0,97 14 1 0 15 0,97 15 0 1 14 0,93 14 0 2 13
Fold 5 0,97 15 0 1 14 0,93 14 1 1 13 0,93 14 1 1 14

Tabela 5 — Resultados das classificagoes L x M, L x S e M x Sg com uso do classificador
POL.

Folds Lx M L xSg M x Sg

AUC VP FN FP VN | AUC VP FN FP VN | AUC VP FN FP VN
Fold 1 0,87 14 12 0,87 14 13 0,93 14 14
Fold 2 0,87 13 14 0,87 13 13 0,93 14 13
Fold 3 0,89 13 12 0,87 13 14 0,90 12 15
Fold 4 0,87 12 14 0,90 13 14 0,93 15 12
Fold 5 | 0,87 12 14 0,96 14 13 0,87 14 12
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Baseado nos resultados obtidos, uma investigagao foi realizada com o objetivo de en-
tender as caracteristicas das imagens que apresentaram erros no processo de classificagao.
Na Figura 36, sao apresentadas as imagens marcadas como FP e FN no fold 1 da clas-
sificacio L x M. Na imagem da Figura 36(a), é mostrada uma displasia leve que foi
erroneamente classificada como moderada, e as Figuras 36(b), 36(c) e 36(d) apresentam
displasias moderadas classificadas incorretamente como displasias leves. Observa-se que
os nucleos das imagens possuem tamanho semelhante e que uma parcela significativa dos

objetos apresentam tons claros perto das bordas e niveis mais escuros proximo ao centro.
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Esse padrao presente nessas imagens pode ser a causa do erro no processo de quantificagao

das imagens.

(d)

Figura 36 — Imagens classificadas erroneamente no fold 1 da classificagdo L x M: (a)
displasia leve, (b), (c) e (d) displasias moderadas.

Também foram aplicados algoritmos classicos de classificagao presentes na literatura
para avaliacio das informacoes extraidas. Os algoritmos de Arvore de Decisio, Random
Forests e Multilayer Perceptron foram treinados com os vetores de caracteristicas das
imagens para cada combinacao de classes, baseado no trabalho (NASCIMENTO et al.,
2013). Na Tabela 6, é apresentada a comparagao dos valores de AUC obtidas por esses

métodos.

Tabela 6 — Comparacao dos resultados obtidos pelo POL e pelos algoritmos Multilayer
Perceptron, Arvore de Decisdo e Random Forests.

Sets Classificadores
POL Multilayer Perceptron | Arvore de Decisdo | Random Forests

SxL 0,94 + 0,03 0,94 £+ 0,04 0,74 + 0,08 0,91 £+ 0,04
Sx M 0,97 £+ 0,03 0,89 + 0,03 0,81 + 0,06 0,92 + 0,05

S x Sg 0,93 + 0,03 0,93 + 0,06 0,82 £ 0,07 0,86 £+ 0,07

L x M 0,88 + 0,02 0,73 £ 0,13 0,66 £ 0,11 0,76 £ 0,07
L xSk 0,90 £+ 0,04 0,85 + 0,04 0,79 £ 0,09 0,85 £ 0,06
M x Sg | 0,91 + 0,03 0,82 £+ 0,07 0,64 £+ 0,07 0,77 £ 0,14
Média | 0,92 + 0,03 0,86 + 0,06 0,74 + 0,08 0,84 + 0,07

O Multilayer Perceptron obteve o resultado menos significativo na classificacao L x M
(0,73) e o mais relevante na S x L (0,94), sendo esse o mesmo valor obtido pelo POL.
Observa-se que esse classificador apresentou variagao média de 0,06 em seus resultados.
Na aplicacdo da Arvore de Decisdo, os menores valores de AUC ficaram entre o intervalo
de 0,64 (M xSg) e 0,82 (SxSg). O algoritmo Random Forests obteve AUC variando entre
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0,76 (L x M) € 0,92 (S x M) e variagao média de 0,07. O classificador POL proporcionou
AUC 6,5% maior do que o Multilayer Perceptron, 8,7% maior do que o Random Forests e
19,5% maior que a Arvore de Decisdo, o que mostra relevantes resultados para classificacio
das displasias em imagens da cavidade bucal.

A Tabela 7 apresenta os resultados dos métodos apresentados para a segmentagao e
classificacao de ntucleos em imagens histologicas da cavidade bucal na literatura. Esses
trabalhos investigaram imagens histologicas de lesoes malignas, mas nao trabalharam
com lesdes pré-cancerosas. Os bancos de imagens utilizados nesses estudos sao diferentes
do conjunto utilizado neste trabalho. Entao, esse trabalho corrobora com os estudos da
area permitindo fornecer uma nova metodologia para a andlise e classificacao de lesoes

pré-cancerosas em imagens da cavidade bucal.



Tabela 7 — Resultados obtidos em métodos de segmentacao e

classificacao de tecidos histolégicos da cavidade bucal e da metodologia

proposta.
Referéncia Segmentagao Classificador Res. Segmentagao Res. Classificacdo
(KRISHNAN et al., 2011) Agrupamento de regides. SVM Nao informado Acurécia de
91,67%, 85,71%

e 87,76% na classi-
ficacdo de niucleos
normais, FSO sem
displasia e FSO

com displasia,
respectivamente.
(KRISHNAN et al., 2012) Fuzzy divergence, parabola fit- | Classificador bayesiano, SVM, k- | Nao informado Ac de 99,6%.
ting, watershed, deconvolucao de | means clustering, fuzzy c-means
cores e GVF snakes. e GMM.
(BAIK et al., 2014) - Random Forests - Ac de 80,6%.
(BANERJEE et al., 2015) - SVM linear; SVM quadratico. Ac de 89,7%.

(DAS et al., 2015)

Active contour snake model

Caracterizagdo de carcinoma ba-
seado na porcentagem de quera-
tina presente na imagem.

Ao = 95,08%.

Nao informado

(CHOUDHURY et al., 2016)

Multilayer Perceptron, SL e
RBFN.

Ac = 99,82% para
o Multilayer Per-
ceptron. Ac =
99,78% para o SL.
Ac = 93,46% para
o RBFN.

(DAS et al., 2018)

RNC, Random Forest.

Ac=98,42% na
segmentacao da
camada  epitelial
e Ac = 98,06%
na segmentacao de
regides queratiniza-
das.

Metodologia Proposta

Mask R-CNN

POL

Ac= 89,52%

AUC=0,92.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho apresentou um método para quantizacao baseado em etapas de segmen-
tagao e classificacao de niicleos em imagens histolégicas de displasias da cavidade bucal.
Para a etapa de segmentagao, uma RNC foi treinada para aprender as caracteristicas im-
portantes da regiao de nicleos em diversos niveis de displasia. O uso dessa RNC permitiu
a segmentacao de regides de presenca de nucleo nos diversos grupos de displasia. Na
etapa de pods-processamento, foram empregadas as operagoes morfolégicas de dilatacao,
preenchimento de regioes e erosao para corre¢ao da forma dos nicleos e o preenchimento
de regioes de falso-negativo. Essa etapa ainda permitiu a remocao de regioes com area
menor que 30 pizels. O método de segmentacao foi avaliado de maneira quantitativa em

comparag¢ao com imagens de padrao-ouro geradas por um especialista mostrando acuréacia
de 89,52%.

A segmentacao apresentou regides de falso-positivo, principalmente em regides com
granulos de pigmentacao ou partes de tecido claras. Isso mostra que é necessaria a ex-
ploracao de métodos de pré-processamento para eliminar essas regides antes da aplicacao
da rede neural. O método apresenta, também, valores mais baixos no processo de dife-
renciacao entre displasias de classe moderada com as displasias leve e severa. Todos os
classificadores apresentam esse comportamento. Dessa forma, é necessario estudar se o

uso de outros tipos caracteristicas trazem resultados mais precisos.

Na etapa de extracio de caracteristicas, informacoes de entropia, Indice Moran, drea,
excentricidade, perimetro, orientacao e solidez foram computadas para cada nicleo pre-
sente nas imagens. Na etapa de classificacdo, o algoritmo POL permitiu investigar as
combinagoes entre as classes. O método obteve resultados significativos para a diferenci-

acao das classes, apresentando valor de AUC' igual a 0,92.

A implementacao do sistema computacional permitiu a identificacao e analise dos nt-
cleos celulares presentes nas imagens histolégicas. Os resultados obtidos foram relevantes
e mostram que a metodologia apresentada neste trabalho pode ser utilizada como forma

de auxiliar especialistas da area da satde a estudar e analisar lesoes displasicas.
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6.1 Principais Contribuicoes

Uma contribuicao importante resultante deste trabalho é a criacdo de um banco de
imagens histologicas da regiao da boca com imagens de tecidos com os trés niveis de
displasia e tecidos saudaveis. Imagens de padrao-ouro foram geradas por um especialista
da area e podem ser utilizadas como referéncia para avaliar métodos de segmentacao. Esse
banco pode ser utilizado como base para estudos sobre lesdbes com potencial maligno.

O método desenvolvido apresentou uma etapa de segmentacao considerada signifi-
cativa como as métricas quantitativas empregadas para andlise das classes de displasia.
Com o uso da metodologia proposta, foi possivel segmentar niicleos borrados, com baixo
contraste em relacao ao fundo e com aspecto irregulares. A metodologia proporcionou
resultados relevantes em relagao ao formato dos nicleos conforme avaliacao junto as re-
gides demarcadas pelo especialista. O uso do classificador contribuiu na quantificacao
das lesoes baseada no grupo de caracteristicas extraidas permitindo diferenciar os tipos
de displasias. A metodologia apresentada neste trabalho pode ser utilizada como uma
ferramenta para auxiliar especialistas na analise de categorizacao de displasias.

A metodologia proposta contribui para o estado da arte de processamento de imagens
de displasias orais. Nao foram encontrados na literatura trabalhos que abordem métodos
automatizados para diagnodstico de lesoes ocorridas pelas displasias. Além disso, o tra-
balho mostra que é possivel identificar esse tipo de lesao com propriedades nucleares nao

considerando apenas o tamanho da lesdo.

6.2 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros a partir deste projeto podem abordar maneiras de otimizar a me-
todologia apresentada. Para isso, em trabalhos futuros pretende-se estudar técnicas de
pré-processamento com o objetivo de reduzir o impacto que regioes com excesso ou falta
de pigmentacao podem causar na segmentacao.

Outros estudos podem ser gerados a partir deste trabalho, como a aplicagdo da me-
todologia em imagens com magnificagio maior do que 400X e, também, em imagens
displésicas de outras regides do corpo. Pretende-se, também, em trabalhos futuros, es-
tudar a aplicagao da metodologia como ferramenta para diagnéstico de outros tipos de

lesoes pré-cancer.
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APENDICE

Caracteristicas utilizadas para

classificacao entre lesoes displasicas

As Tabelas 8, 9 e 10 apresentam os valores de média e desvio padrao para os vetores
de caracteristicas extraidas das imagens. Esses valores sao apresentados para cada com-
binacao possivel entre duas classes. Afim de investigar quais caracteristicas sao relevantes
no processo de diferenciacao das classes, o t-test é empregado em cada combinagao para
comparar as caracteristicas e a calcular a probabilidade de significAncia p, com base no
trabalho proposto por (KARTHIK; MENAKA, 2017).

Por essas tabelas, observa-se valores significativos para diferenciacdo de classes nos
valores de média das caracteristicas de entropia 323 e Indice Moran, bem como no desvio

padrao da caracteristica de area, onde esses atributos apresentam valores inferiores a 0,01.
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APENDICE A. Caracteristicas utilizadas para classificacio entre lesoes displdsicas

Tabela 8 — Informacoes estatisticas de média e desvio padrao para as caracteristicas de

Entropia nas escalas 3 x 3, 5 x5, 7x 7e 9 x 9.

Caracteristica S x L S x M S x Sg LxM L x Sg M x Sg
Entropia 3 x 3 Média Média Média Média Média Média
Saudéavel Saudéavel Saudéavel Leve Leve Moderada
2,15 2,15 2,15 2,11 2,11 2,09
Leve Moderada Severa Moderada, Severa Severa
2,11 2,09 2,07 2,09 2,07 2,07
p = 0,1064 | p =0,0001 | p=0,0001 | p=0,0175 | p = 10,0027 | p = 0,2193
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudavel Saudéavel Saudéavel Leve Leve Moderada
0,06 0,06 0,06 0,12 0,12 0,10
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,12 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10
p =0,6400 | p =0,0375 | p = 10,0027 | p=0,0074 | p = 0,0023 | p = 0,2455
Entropia 5 x 5 Média Média Média Média Média Média
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada,
3,07 3,07 3,07 2,99 2,99 2,96
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
2,99 2,96 2,94 2,96 2,94 2,94
p = 0,0819 | p=0,0001 | p=0,0001 | p=0,0179 | p =0,0052 | p = 0,3438
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
0,97 0,97 0,97 0,19 0,95 0,15
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,19 0,15 0,14 0,15 0,14 0,14
p=0,4878 | p =0,0520 | p = 0,0047 | p = 0,0066 | p = 0,0028 | p = 0,2784
Entropia 7 x 7 Média Média Média Média Média Média
Saudéavel Saudéavel Saudéavel Leve Leve Moderada
3,62 3,62 3,62 3,53 3,53 3,49
Leve Moderada Severa Moderada, Severa Severa
3,53 3,49 3,47 3,49 3,47 3,47
p = 0,0676 | p = 0,0001 | p=0,0001 | p=0,0177 | p=0,0087 | p= 04777
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudéavel Saudéavel Saudéavel Leve Leve Moderada
0,12 0,12 0,12 0,23 0,23 0,18
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,23 0,18 0,17 0,18 0,17 0,17
p=0,3860 | p=0,0714 | p =0,0081 | p = 0,0067 | p = 0,0035 | p = 0,3061
Entropia 9 x 9 Média Média Média Média Média Média
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
4,00 4,00 4,00 3,89 3,89 3,85
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
3,89 3,85 3,84 3,85 3,84 3,84
p = 0,0595 | p =0,0001 | p=0,0001 | p=0,0172 | p=0,0130 | p = 0,6120
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
0,13 0,13 0,13 0,26 0,26 0,20
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,26 0,20 0,19 0,20 0,19 0,19
p=0,3187 | p=0,0945 | p=0,0128 | p =0,0072 | p = 0,0042 | p = 0,3237
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Tabela 9 — Informacoes estatisticas de média e desvio padrao para as caracteristicas de
Entropia nas escalas 11 x 11, 13 x 13 e 15 x 15 e Indice Moran.

Caracteristica S x L S x M S x Sg LxM L x Sg M x Sg
Entropia 11 x 11 Média Média Média Média Média Média
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
4,27 4,27 4,27 4,16 4,16 4,11
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
4,16 4,11 4,11 4,11 4,11 4,11
p = 0,0537 | p =0,0001 | p=0,0001 | p=0,0166 | p=0,0181 | p=0,7447
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudavel Saudéavel Saudavel Leve Leve Moderada
0,14 0,14 0,14 0,28 0,28 0,22
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,28 0,22 0,20 0,22 0,20 0,20
p =0,2656 | p=0,1251 | p = 10,0186 | p = 0,0080 | p = 0,0048 | p = 0,3294
Entropia 13 x 13 Média Média Média Média Média Média
Saudével Saudével Saudéavel Leve Leve Moderada
4,49 4,49 4,49 4,36 4,36 4,32
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
4,36 4,32 4,32 4,32 4,32 4,32
p =0,0490 | p = 0,0001 | p=0,0001 | p=0,0159 | p=0,0237 | p = 0,8680
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudével Saudével Saudéavel Leve Leve Moderada
0,15 0,15 0,15 0,30 0,30 0,23
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,30 0,23 0,21 0,23 0,21 0,21
p=0,2236 | p=10,1639 | p=10,0258 | p = 10,0091 | p =0,0054 | p = 0,3272
Entropia 15 x 15 Média Média Média Média Média Média
Saudéavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
4,65 4,65 4,65 4,53 4,53 4,48
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
4,53 4,48 4,48 4,48 4,48 4,48
p = 0,0449 | p = 0,0001 | p =0,0001 | p=0,0150 | p=0,0291 | p = 0,9757
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudavel Saudéavel Saudavel Leve Leve Moderada
0,15 0,15 0,15 0,31 0,31 0,24
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,31 0,24 0,21 0,24 0,21 0,21
p=0,1889 | p=0,2144 | p = 0,0346 | p = 0,0107 | p = 0,0060 | p = 0,3204
Indice Moran Média Média Média Média Média Média
Saudével Saudével Saudéavel Leve Leve Moderada
0,09 0,09 0,09 0,12 0,12 0,12
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,12 0,12 0,10 0,12 0,10 0,10
p = 0,0001 | p =0,0001 | p=0,4911 | p =0,5441 | p = 0,0001 | p = 0,0007
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudével Saudével Saudéavel Leve Leve Moderada
0,02 0,02 0,02 0,05 0,05 0,05
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,05 0,05 0,03 0,05 0,03 0,03
p = 0,0001 | p =0,0001 | p=0,0672 | p=0,6114 | p=0,1110 | p = 0,0503
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APENDICE A. Caracteristicas utilizadas para classificacio entre lesoes displdsicas

Tabela 10 — Informagoes estatisticas de média e desvio padrao para as caracteristicas de

area, excentricidade, perimetro, orientacao, e solidez.

Caracteristica S x L S x M S x Sg LxM L x Sg M x Sg
Area Média Média Média Média Média Média
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
1127,55 1127,55 1127,55 1122,65 1122,65 980,57
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
1122,65 980,57 938,00 980,57 938,00 938,00
p =0,4893 | p =0,0001 | p =0,0001 | p=0,0003 | p=0,0001 | p=0,1751
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
240,65 240,65 240,65 372,33 372,33 220,45
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
372,33 220,45 177,42 220,65 177,42 177,42
p =0,0249 | p =0,0026 | p = 0,0014 | p = 0,0010 | p = 0,0005 | p = 0,8500
Excentricidade Média Meédia Média Média Média Média
Saudavel Saudavel Saudéavel Leve Leve Moderada
0,71 0,71 0,71 0,73 0,73 0,76
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,73 0,76 0,76 0,76 0,76 0,76
p = 0,0017 = 0,0001 = 0,0001 | p =0,0007 | p=0,0009 | p=0,9821
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudavel Saudavel Saudéavel Leve Leve Moderada
0,04 0,04 0,04 0,05 0,05 0,05
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
p=0,1237 | p=0,0022 | p =0,2265 | p=0,1196 | p = 0,7476 | p = 0,0814
Orientagao Média Média Média Média Média Média
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
-5,37 -5,37 -5,37 -3,97 -3,97 5,37
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
-3,97 5,37 -7,10 5,37 -7,10 -7,10
p=0,8743 | p=0,0013 | p=0,5810 | p =0,0032 | p = 10,7327 | p = 0,0020
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudével Saudavel Saudével Leve Leve Moderada
17,13 17,13 17,13 23,02 23,02 20,65
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
23,02 20,65 21,06 20,65 21,06 21,06
p=0,1321 | p=0,9797 | p = 0,0057 | p =0,1922 | p = 0,1908 | p = 0,0058
Perimetro Média Meédia Média Média Média Média
Saudavel Saudavel Saudéavel Leve Leve Moderada
121,92 121,92 121,92 120,93 120,93 115,75
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
120,93 115,75 115,19 115,75 115,19 115,19
p =0,6868 | p=0,0024 | p = 10,0001 | p=0,0030 | p=0,0011 | p=0,6891
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudavel Saudavel Saudéavel Leve Leve Moderada
11,67 11,67 11,67 18,21 18,21 11,81
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
18,21 11,81 11,48 11,81 11,48 11,48
p=0,5893 | p=0,0416 | p =0,6063 | p=0,0115 | p =0,9843 | p = 0,0321
Solidez Média Média Média Média Média Média
Saudavel Saudavel Saudavel Leve Leve Moderada
0,96 0,96 0,96 0,97 0,97 0,96
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,97 0,96 0,95 0,96 0,95 0,95
p =0,0321 | p =0,2810 | p = 0,0001 | p = 0,0005 | p = 0,0001 | p = 0,0001
Desv. Desv. Desv. Desv. Desv. Desv.
Saudéavel Saudével Saudével Leve Leve Moderada
0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
Leve Moderada Severa Moderada Severa Severa
0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
p =0,0637 | p=0,8221 | p=0,2178 | p = 10,0468 | p = 0,0079 | p = 0,1588
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