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Resumo

Com os inimeros avangos tecnoldgicos que ocorreram nos ultimos anos, os computadores
passaram a ser usados como auxiliadores nos processos de diagnésticos de doencas, sendo
uma delas, o cancer. O cancer é uma doenca que ainda mata milhares de pessoas todos
os anos, sendo o cancer de boca, o quinto tipo de cancer mais comum em homens no pafis.
Com técnicas de processamento de imagem, extracao e sele¢ao de caracteristicas e algorit-
mos de classificacao, este trabalho avalia a eficiéncia de descritores na representacao das
imagens de diversos graus de displasia epitelial oral. O trabalho propoe um sistema capaz
de avaliar as imagens e classifica-las entre os grupos saudavel, leve, moderada e severa, de
acordo com o grau de displasia presente na imagem, usando associagoes entre as técnicas
apresentadas na literatura. Com o uso do classificador Random Forest e descritores mor-
folégicos, descritores de Haralick, matriz de co-ocorréncia estrutural, indice de Moran e

entropias, foi possivel obter um classificador de lesoes multi-classe com acuracia de 82,5%.

Palavras-chave: Displasia, Classificacdo, Extragao de Caracteristicas, Random Forest.
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1 Introducao

Os estudos na area de sistemas computacionais de diagndstico nao sao uma no-
vidade, datando até mesmo do ano de 1963, apenas 16 anos apés a criacdo do primeiro
computador digital eletronico de grande escala, demonstrando ja um esbogo do que se
evoluiria para os sistemas de auxilio ao diagnéstico e a detecgao (Computer-Aided Detec-
tion and Diagnosis, ou CAD) atuais. As primeiras versoes desses sistemas nao tiveram
muito sucesso, em partes por se basearem em uma visao otimista do poder de processa-
mento computacional, que era limitado na época, e também por supor que esses sistemas
seriam capazes de automatizar por completo o processo de diagnostico, incorporando o
pensamento humano em um sistema computadorizado (LODWICK et al., 1963; JR, 1992).

A partir dos anos 80, o pensamento deixou de ser o de substituir profissionais para
passar a auxilid-los, com os sistemas de computadores sendo usados como uma confirmacao
do diagnostico, criando uma sinergia entre o sistema e o profissional. Tal sistema permitiria
entdo uma soma de conhecimentos, mas deixaria ainda a cargo do profissional a escolha
de concordar ou nao com o diagnostico. Apesar de sistemas CAD incorporarem num
software inico um sistema para detec¢ao e um de diagnéstico (FIRMINO et al., 2016),
essas solugoes podem também ser separadas em dois grupos: sistemas computacionais de
deteccao (do inglés, computer aided detection - CADe), que sao responsaveis por auxiliar
no processo de detecgdo, desempenhando as etapas de segmentacao, pos processamento
e extragao de caracteristicas; e sistemas computacionais de auxilio ao diagnéstico (do
inglés, computer aided diagnosis - CADx), que operam no nivel de classifica¢do, usando
as informagoes que a ele sdo dadas e ajudando no processo de diagnostico, como por

exemplo, na defini¢ao de lesdes como malignas ou benignas.

Um bom uso de sistemas CAD pode ser observado na analise de lesdes de canceres
como o de boca. Por ser geralmente assintomatico nos estagios iniciais, onde o tecido sofre
varias alteracgoes - entre elas, as displasias - um dos desafios encontrados em relacdo ao
cancer de boca é que boa parte dos casos fatais pode ser associada nao necessariamente a
agressividade do céncer, mas a demora na busca por auxilio médico (INCA, 2020), que
em muitos casos ocorre ja em estagios avancados do tumor. Tal negligéncia reduz a chance
de sobrevida do paciente de 91% (em casos de diagnéstico precoce) para 50% (FOUNDA-
TION, 2018) demandando uma maior urgéncia no processo de classificagdo da doenga.
Alguns dos principais fatores de risco para o cancer de boca sdo o tabagismo e o etilismo,
sendo o fumo responsdvel por cerca de 42% dos Obitos, e o dlcool, aproximadamente
16%. Outros fatores também apontados sao dieta pobre em frutas e vegetais, o consumo
de erva mate Illex paraguariensis e as infeccoes pelo HPV (BRASIL; CANCER, 2011;
WARNAKULASURIYA, 2009).
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Analisando as estatisticas, percebe-se que o estudo da doenca, assim como a clas-
sificacdo das alteracdes no tecido em um estagio inicial, é de extrema importancia, mas
mesmo com os diversos avangos tecnolégicos introduzidos a area médica nos tltimos anos,
ao se analisar as estatisticas referentes ao cancer de boca, percebe-se que ele ja é o quinto
tipo de cancer mais comum entre homens no Brasil (INCA, 2020). Nota-se também que o
numero esperado de novos casos para o biénio 2018-2019 era de aproximadamente 10457,
e 4316 mortes de cancer por ano, representando cerca de 5,2% de todos os casos de cancer
entre homens no pais, ficando atras apenas dos cénceres de prostata (31,7%), pulmao
(8,7%), intestino (8,1%) e estomago (6,3%) (INCA, 2020).

Para que possa ser feito o diagnéstico da lesao cancerosa, é necessario um estudo
histolégico realizado por um profissional habilitado. O profissional deve efetuar uma ras-
pagem da mucosa oral, seguida pelo uso de uma técnica de coloragao, como por exemplo o
uso de hematoxilina e eosina, que sao respectivamente: um corante cationico azul-violeta,
rico em cargas positivas; e um corante anionico rosa, rico em cargas negativas. Essa téc-
nica permite a correta visualizacao e facilita a classificagdo das organelas presentes no
tecido (MONTANARI, 2016) que depois serao analisadas pelo patologista por meio de
um microscépio ou de forma digitalizada. As alteragoes na mucosa poderdao entdo ser
classificadas corretamente de acordo com o grau de displasia, ou seja, do quanto do te-
cido epitelial foi afetado. Fatores como acuidade visual, cansago, desatencao por parte do
profissional e seu nivel de experiéncia podem levar a diferentes classificacdes do tecido.
Por esses motivos, o diagnostico acaba sendo subjetivo, permitindo discrepancia entre

classificagoes de diferentes patologistas.

Caso o profissional chegue a um diagnostico que nao o deixe convicto, pode ser que
ele sugira uma contra-analise a outro patologista para confirmacao, o que pode demorar,
dependendo da carga de trabalho, da disponibilidade e da existéncia de um outro profis-
sional no local. Caso o ultimo requisito nao possa ser cumprido, a analise da lesdao por
meio de uma amostra digitalizada do tecido permite que o especialista envie somente as
imagens para outro profissional, de forma mais rapida e segura do que com o uso de lami-
nas, uma vez que, se as imagens forem danificadas na entrega, seu reenvio pode ser feito
facilmente. Persiste ainda o problema de encontrar um segundo profissional que esteja
disponivel, mesmo que remotamente, para atender a demanda do patologista no mesmo
momento. Nesses casos, o uso de sistemas CAD pode ser benéfico. Com diversos algorit-
mos de extracao de caracteristicas e classificagdo disponiveis para esses sistemas CAD,
um grande desafio é encontrar quais algoritmos conseguem melhor acuracia na descrigao
de caracteristicas e no processo de classificacao das displasias orais. Este trabalho se pro-
poe a investigar algoritmos que permitam descrever informagoes das lesoes na etapa de
extracao de caracteristicas e métodos de classificacao, fazendo uma analise comparativa

dos resultados obtidos com seus usos.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

Desenvolvimento de métodos para classificacao de lesoes de displasia da cavidade bucal
usando descritores morfologicos e nao-morfologicos. Pretende-se investigar esses descrito-
res no processo de classificacdo dos diversos niveis de displasia, de forma a auxiliar no

avango dos estudos sobre essa doenga.

1.1.2 Especificos

o Investigacao de algoritmos de extracao de caracteristicas morfologicas e nao-morfologicas

sobre os diversos niveis de displasia;

« Investigacao do algoritmo de reducao da dimensionalidade baseado em regularizacao

L1 (Lasso) para classificacao das lesoes;

o Investigacao da influéncia do algoritmo de florestas aleatérias no desempenho dos

descritores para os grupos de tecidos histologicos;

» Discretizacao da importancia das caracteristicas para o classificador de acordo com
os tipos de lesoes nas imagens histoldgicas.

1.2 Organizacao desse Trabalho de Conclusdo de Curso

Neste capitulo, foram apresentadas as consideragoes iniciais, motivagao e objetivos
do desenvolvimento deste trabalho. O restante deste trabalho possui a seguinte organiza-

¢ao:

Capitulo 2: Introduz os principais conceitos para a compreensao e validacao do

trabalho proposto e apresenta os trabalhos correlatos relacionados com a proposta;

o Capitulo 3: Descreve o trabalho proposto, bem como as técnicas e metodologias

desenvolvidas;

o Capitulo 4: Apresenta os resultados alcancados e as respectivas analises do método

de classificacao, além de uma comparativo com a literatura;

« Capitulo 5: Sao apresentadas as contribui¢oes obtidas, consideracoes finais e traba-

lhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sao apresentados conceitos fundamentais para o entendimento deste
trabalho. Como ele aborda temas de duas areas distintas — computacao e biologia — esses

temas sao apresentados aqui de forma introdutoéria.

2.1 Cancer de Boca

O cancer de boca ja é o quinto tipo de cincer mais comum entre homens no
Brasil (INCA, 2020), representando cerca de 5,2% de todos os casos de cancer entre
homens no pais segundo o Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva
(INCA), e de de todas as displasias malignas, a oral representa cerca de 30 a 40% dos
casos no subcontinente indiano (NAG; DAS, 2018). Segundo a Oral Health Foundation,
17% dos canceres de cavidade oral sao causados diretamente pelo cigarro, e as chances de
um fumante ser diagnosticado com cancer de boca sao 91% maiores que as de um nao-
fumante (FOUNDATION, 2018). Outros fatores também apontados como causadores sao:
dieta pobre em frutas e vegetais, consumo de erva mate (Ilex paraguariensis) e as infecgoes

pelo HPV (BRASIL; CANCER, 2011; WARNAKULASURIYA, 2009).

Quando a doenca é detectada em estagios iniciais, a sobrevivéncia ¢é significante-
mente maior quando comparada aos casos de deteccao tardia, em que a doenca ja esta
em um estado avangado. Infelizmente, dois a cada trés pacientes (cerca de 62%) sao diag-
nosticados em estagios avancados da doenca, e isso acontece principalmente pelo fato da
doenga ser assintomética nos seus estagios iniciais (FOUNDATION, 2018). Sendo assim,
o diagnoéstico precoce por meio da andlise de lesoes orais pré-cancerosas como as displasias

epiteliais orais se torna um assunto de muita importancia, que deve ser estudado.

Desde 2017, a organizacdo mundial de saiide (OMS) utiliza um sistema de pontua-
¢ao baseado em alteragoes arquitetonicas e citologicas presentes nos tecidos para classificar
as lesoes displasicas, apresentadas na Tabela 1. Dividindo-se o tecido em trés partes, na
displasia leve, as células da parte mais inferior (camada basal) apresentam alteragoes, que
sdo minimas nas camadas mais superiores, enquanto que nos casos de displasia moderada
e severa, tais alteragoes se apresentam também nas camadas mais superiores (RANGA-
NATHAN; KAVITHA, 2019). A Figura 1 mostra um comparativo de quatro tecidos que

apresentam niveis de displasia diferentes.
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Figura 1 — Alteragoes ocorridas nos tecidos em diferentes graus de displasia. (a)Tecido
saudavel. (b) Tecido com displasia leve. (c¢) Tecido com displasia moderada.
(d) Tecido com displasia severa. Fonte: (NAG; DAS, 2018)

Alteragoes Arquiteturais

Alteragoes Celulares

Estratificacao epitelial irregular

Perda de polaridade das células da ca-
mada basal

Cristas epiteliais em formato de gota
Aumento do ntimero de figuras mitéticas
Superficie mitotica anormal

Queratinizagao prematura singular das
células

Pérolas de queratina nas cristas
epiteliais

Perda de coesao das células epiteliais
Queratinizacao individual

Variagdo anormal no tamanho
nuclear (aniso-nucleose)

Variagao anormal das formas
nucleares (pleomorfismo nuclear)
Variagao anormal no

tamanho celular

Variagao anormal na forma celular
Aumento da

proporc¢ao nucleo-citoplasmatica

Mitote atipica

Aumento do nimero e tamanho dos
nucléolos
Hipercromasia

Tabela 1 — Alteragoes histolégicas que caracterizam displasias epiteliais (Traduzido de
(RANGANATHAN; KAVITHA, 2019)).

2.2 Histologia

Histologia pode ser definida como o estudo das células, dos tecidos e da forma
como elas se organizam em estruturas para constituir os érgaos. O termo surgiu em 1819,
em um livro do autor alemao Karl Meyer, porém o estudo de tecidos comegou bem antes.
Em 1798, o cirurgiao e anatomista francés Marie Frangois Xavier Bichat, considerado pai
da histologia, passou a publicar artigos descrevendo o corpo humano como sendo formado

por diferentes texturas e tecidos. Bichat considerou o “tecido” como a unidade morfolégica
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e fisioldgica dos seres vivos, e conseguiu identificar vinte e um tecidos, sendo 7 gerais e 14
localizados (CALADO, 2019).

Durante o século XIX, varios avancgos técnicos ocorreram no desenvolvimento de
metodologias e reagentes que auxiliaram na observagao, processamento e preservacao de
amostras bioldgicas. Somado aos progressos que ocorriam na area da microscopia, o pe-
riodo viu extraordinarios avancos no desenvolvimento de reagentes e metodologias para
analise, preservagao e processamento das amostras biolégicas. No final do século XIX e no
inicio do século XX, melhorias em outros instrumentos como os micrétomos e adicao de
novas ferramentas e de técnicas de coloracao, além da criacdo do microscépio eletronico,

melhoraram a observacao e analise das estruturas bioldgicas.

Com os multiplos avangos ocorridos nas tltimas décadas, a histologia passou a ser
cada vez mais adotada na medicina e em outras ciéncias bioldgicas, e a digitalizacao do
material - usado na microscopia virtual - passou a ser amplamente aceita até mesmo no
meio académico (CALADO, 2019). No processo da geracao das imagens, diversas etapas
sao realizadas para preparagao da lamina com o tecido: fixacao, desidratacao, inclusao,

corte e coloragao. Nas proximas segoes sao descritos os detalhes dessas etapas.

2.2.1 Preparacao de Tecidos

No microscépio de luz (também chamado de microscopio 6ptico ou fotdnico), a
imagem ¢é formada a partir de raios luminosos que atravessam as estruturas do corte
histolégico. Por essa razao, antes que os tecidos possam ser examinados no microscopio,
eles devem ser fatiados em segbes delgadas e colocados sobre laminas de vidro (JUN-
QUEIRA; CARNEIRO, 2018). O instrumento usado no corte é chamado micrétomo, e
permite cortes com grande precisao. Antes do corte, os tecidos e 6rgaos devem passar por
uma série de tratamentos que garantem sua durabilidade e facilitam a visualizagao de

suas estruturas. Os procedimentos mais comuns na preparacao estdo detalhados a seguir,

como explicitados em (JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2018):

» Fixacao: apos sua remoc¢ao do corpo, células ou fragmentos de tecidos e érgaos
devem ser submetidos a um processo chamado fixacao, para evitar a digestao dos
tecidos por enzimas existentes nas préprias células (autélise) e preservar o maximo
possivel de sua estrutura e composicao molecular. A fixacdo pode ser feita usando
métodos quimicos ou fisicos, sendo os fixadores mais usados para microscopia de luz

a solugao de formaldeido a 4% e o glutaraldeido;

« Desidratacao e clareamento: para o processo de desidratacao, a agua contida nos
tecidos € extraida ao passar os fragmentos por diversos banhos em solugoes crescen-
tes de etanol. Apds a desidratacao, o etanol é substituido por um solvente organico

miscivel tanto no etanol quanto no meio escolhido para inclusdo (parafina ou resina),
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deixando o tecido transparente ou translicido. A parafina é habitualmente utilizada

para microscopia de luz, e as resinas, para microscopia de luz e eletronica;

» Inclusao: nesse estagio, o tecido é colocado em uma substancia derretida (parafina
ou resina), e o calor da substancia causa a evaporagao do solvente organico. Com a
evaporacao, os espacos existentes dentro do tecido sao preenchidos com a substancia,
que ao se solidificar, mantém o tecido em uma consisténcia rigida, formando um

bloco a ser fatiado;

e Microtomia ou corte: como na maioria dos casos os tecidos e érgaos sao espessos
e nao possibilitam a passagem adequada da luz para a formacao de uma imagem,
os tecidos devem ser fatiados usando-se um micrétomo (ver Figura 2). O bloco
de parafina formado na inclusao é entdo fatiado, gerando cortes finos de 1 a 10

micrometros de espessura;

« Reidratagao: como a coloracao ¢é realizada sobre solugdes a base de agua, é ne-
cessaria a substituicdo da parafina por agua. Assim, além de serem colocados para
flutuar sobre uma superficie de agua aquecida, os tecidos sao dispostos sobre laminas

de vidro, onde sao aderidos e corados em seguida;

« Coloracgao: para que possam ser analisados no microscépio, a maioria dos cortes
histolégicos deve ser corada, pois nesse ponto, salvo raras excegoes, os tecidos sao
incolores. A combinagdo de Hematoxilina e Eosina (H&E) é a mais usada no preparo
de laminas histolégicas. A eosina é responsavel por corar os componentes bésicos
das células e tecidos de rosa, enquanto a hematoxilina cora os componentes acidos

de azul ou violeta.

2.3 Microscopia

No final do século XVI, um negociante de 6culos holandés chamado Zaccharias
Janssen (1587-1638) inseriu duas lentes, uma convexa e uma concava nas extremidades de
um tubo e descobriu assim que objetos apareciam ampliados. No século XVII, o curador
Robert Hooke (1635-1703) da London Royal Society desenvolveu o seu préprio microscépio
composto, levando-o a observagoes microscopicas e a primeira utilizagao do termo “célula”

para indicar as unidades microscépicas que observou na cortica (CALADO, 2019).

O holandés Antoni van Leeuwenhoek (1632-1723) fez melhorias no microscépio de
Hooke, proporcionando uma imagem mais ampliada e de melhor qualidade. Tais melho-
rias permitiram que Leeuwenhoek observasse espermatozoides de vérias espécies, células

sanguineas, o aspecto estriado dos miusculos, penas, escamas, cabelos, insetos, a estrutura
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®__Manivela

Suporta do bloco

Bloco de parafina

Fragmento de tecido

Mavalha

Figura 2 — Micrétomo para cortar tecidos incluidos em parafina. Acionando-se a manivela
(a direita da figura), o bloco contendo o fragmento de tecido sobe e desce. Apds
cada volta da manivela, o bloco avanca uma distancia definida (geralmente de
um a dez um) e, ao passar pela navalha, deixa uma fatia do tecido (JUN-
QUEIRA; CARNEIRO, 2018).

de folhas, leveduras, e as bactérias de seus proprios dentes, designando-os de “animalcu-
les” (CALADO, 2019). Porém, foi com o trabalho de Marcello Malpighi (1628-1694) que,
com o uso do microscépio, observou e descreveu 6rgaos e estruturas anatomicas humanas,
como o cérebro, figado, lingua, retina, pulmoes, ganglios linfaticos, pele e glandulas, que

o microscopio teve o seu primeiro uso verdadeiramente cientifico (CALADO, 2019).

Durante o século XIX, Ernst Abbe (1840-1906), Carl Zeiss (1816-1888) e Otto
Schott (1851-1935) trabalharam na criagdo de microscopios de alta qualidade, com lentes
mais homogéneas e corpos mais estaveis (ERNST, 1900). O primeiro prot6tipo de micros-
copio a usar um feixe de elétrons foi construido pelos alemaes Max Knoll (1897-1969) e
Ernst Ruska (1906-1988) em 1931. Embora Ruska e Knoll tenham os créditos da inven-
¢ao do microscépio eletrdnico, a patente foi obtida por Reinhold Rudenberg (1883-1961),
diretor cientifico da Siemens em 1931 (CALADO, 2019).

Com o avango de novas tecnologias, o microscopio de luz (ou microscépio 6tico),
apresentado na figura 6b, se tornou cada vez mais popular. Composto de partes meca-
nicas e Oticas, ele permite a analise das imagens coradas por meio de uma iluminacao
que atravessa o tecido (transiluminagao). O componente 6tico do microscépio possui trés
sistemas de lentes: condensador, objetivas e oculares. O condensador projeta um feixe de
luz sobre o tecido, em direcao a objetiva. A objetiva recebe a luz que chega ao atravessar
o tecido e repassa uma versao ampliada da imagem em dire¢do a ocular, que aumenta
a imagem mais uma vez e a projeta na retina, que pode ser uma camera, um detector
eletronico ou uma tela. O aumento total da imagem é dado pela multiplicacdo entre o

aumento da ocular e o da objetiva.

O uso de cameras de alta sensibilidade e resolugao torna possivel a ampliagdo da
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Figura 3 — Microscépios de luz: (a) desenho esquemético de um microscépio de luz. (JUN-
QUEIRA; CARNEIRO, 2018), (b) microscépio Leica DM500, usado na obten-
¢ao das imagens do banco usado neste trabalho (MICROSYSTEMS, ).

area de atuacao da microscopia através da digitalizacdo de imagens usadas em compu-
tadores para analise quantitativa por meio de aplicativos. Esses sistemas sao tteis para
estudar células vivas por periodos longos, pois usam luz de baixa intensidade e evitam o
dano celular que pode resultar de uma iluminagao intensa (JUNQUEIRA; CARNEIRO,
2018). Além disso, nossa visao limitada pode ser falha em algumas situagoes, e o uso de
sistemas computacionais diminui a influéncia de fenémenos 6pticos na classificagao final,
além de permitir a visualizacao de objetos que nao sao visiveis diretamente pelo sistema

ocular.

2.4 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens € todo tipo de alteracao e analise feita na ima-
gem através de um computador. Diferente dos seres humanos, que sao limitados & banda
visual do Espectro Eletromagnético (EM), os aparelhos de processamento de imagens
cobrem quase todo o EM, variando de ondas gama a ondas de radio, podendo traba-

lhar com imagens geradas por fontes que os humanos nao estao acostumados a associar
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com imagens, como ultrassom, microscopia eletronica e imagens geradas por computador.

Dessa forma, o processamento digital de imagens inclui um amplo e variado campo de

aplicagoes (GONZALEZ; WOODS, 2009).

Tradicionalmente, as etapas empregadas no processamento digital de imagens
sao: pré-processamento, segmentacao, extracao de caracteristicas e classificagdo. O pré-
processamento € utilizado para eliminar ruidos e variagoes de pigmentacao, realcar ob-
jetos e contraste, entre outras operagbes (GONZALEZ; WOODS, 2009). A etapa de
segmentacao é usada para identificar e rotular os diferentes objetos presentes na imagem,
separando-a em regides. Apos as etapas anteriores, a extracao de caracteristicas é feita
para identificar os atributos referentes aos nicleos segmentados e a imagem como um
todo (SILVA et al., 2019). A extracdo de caracteristicas permite que atributos relativos
aos nucleos celulares sejam utilizados para identificar o surgimento de lesdes e progressao
de cancer, tornando-a um importante aliado na tarefa de comparacao quantitativa das
estruturas celulares (SILVA et al., 2019).

A 1ltima etapa, a classificagdo, tem o objetivo de identificar os padroes nas carac-
teristicas extraidas na etapa anterior, identificando estruturas, padroes ou propriedades
de uma imagem para associd-la a uma classe predefinida (SILVA et al., 2019). Para isso,
é necessario que um especialista execute a classificacdo manual de algumas imagens, que
serao usadas de referéncia na aprendizagem do sistema classificador, que identificara o res-
tante dos objetos de acordo com a proximidade entre suas caracteristicas e as das classes

ja definidas.

2.5 Sistemas de Diagnéstico Auxiliado por Computador

Nos primeiros estudos sobre analise quantitativa de imagens médicas por compu-
tador, realizados na década de 60, era assumido que os radiologistas poderiam ser substi-
tuidos pelos computadores na tarefa de detecgao de anomalias (DOI, 2007). Dado o baixo
poder de processamento das maquinas da época, os resultados foram desanimadores e nao
corresponderam a alta expectativa que se tinha dos computadores. J4 na década de 80,
uma nova abordagem passou a ser estudada. Dessa vez, foi sugerido que os computadores

passassem a ser usados para auxiliar os especialistas, ao invés de substitui-los.

O conceito ficou conhecido como Computer Aided Detection and Diagnosis (CAD),
e se espalhou rapidamente. Os sistemas CAD, cujo diagndstico leva em consideracao
os papéis do computador e do especialista, sdo diferentes dos sistemas de Automated
Computer Diagnosis, em que o diagnéstico independe da opiniao de um especialista,
ficando todo a encargo do sistema. Na Figura 4, s@o apresentadas as principais etapas
envolvidas em um sistema CAD. Essas etapas vao do melhoramento de imagens (fase do

pré-processamento) até a fase de classificacdo de imagens.
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Em sistemas CAD, nao é necessario que seu desempenho seja melhor ou comparavel
ao dos especialistas, pois o sistema opera de forma complementar, auxiliando na tomada de
decisdo. Assim, os especialistas podem concordar ou nao com o resultado apresentado pelo
computador, escolhendo descartar resultados incoerentes quando estao confiantes com seus
diagnosticos ou usar os resultados apresentados para reforcar suas decisoes. Essa sinergia
entre a competéncia do profissional e o poder de processamento da maquina é valiosa para
diagnésticos ainda mais precisos. Enquanto um sistema de Automated Computer Diagnosis
tem seu desempenho analisado com base na performance do sistema na realizagdo dos
diagnosticos, o sistema CAD tem seu nivel de eficacia igual ao do especialista que utiliza

essa abordagem como uma segunda opiniao (DOI, 2007).

\

Obtengao da Imagem

Microscopio com camera digital / scanner usado para obter

\ uma imagem histopatologica
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Classificagéo J

Figura 4 — Diagrama esquematico do fluxo de funcionamento de um sistema CAD
(KAUSHAL et al., 2019)
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Um sistema CAD pode ser enquadrado em dois tipos de aplicagoes: sistemas
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Computer-Aided Detection (CADe) e sistemas Computer-Aided Diagnosis (CADx). En-
quanto os sistemas CADe sao desenvolvidos para auxiliar o especialista a detectar lesoes
em imagens médicas, os sistemas CADx sao utilizados para auxiliar no diagndstico de tais
lesoes, quantificando caracteristicas da imagem e analisando padroes para chegar a uma

classificacdo, por exemplo, se um tumor é maligno ou benigno (FIRMINO et al., 2016).

Um dos objetivos dos sistemas CAD é a reducgao de casos benignos enviados para
biépsia. Em diagnésticos com o uso de sistema CAD, ja foram relatados aumentos de sensi-
bilidade, de 73% para 87%, e de especificidade, de 32% para 40% conforme (COOK; FOX,
1989). Tais resultados indicam o potencial de uso do computador no auxilio de radiologis-
tas, reduzindo também o nimero de bidpsias feitas de forma desnecessaria (AZEVEDO-
MARQUES, 2001).

Dentre as diversas etapas do sistema CAD, a extracao de caracteristicas é uma
etapa muito importante, pois afeta diretamente desempenho do sistema. Uma variedade
de métodos de processamento de imagem sao utilizados na obtencao de informagdes tex-
turais para representacao de informagcoes nao-morfologicas. Também existem métodos que
exploram informagoes morfologicas em imagens como area, perimetro, etc. A investigagao
de novas abordagens de descritores robustos continua sendo um desafio no desenvolvi-

mento de sistemas computacionais para investigacao de lesdes em imagens histologicas.

2.6 Extracao de Caracteristicas

Existem muitas formas de representar as imagens no computador, com formatos
de arquivos e cores diferentes, porém mesmo que a representacao dos dados seja diferente
dependendo do formato, na maior parte dos casos, a imagem é exibida da mesma forma,
em um conjunto de pixels. Gragas as diferentes formas de representacao, é possivel fazer
varias analises que nao sao possiveis a olho nu, pois nem mesmo a menor diferenca de cor
entre dois pixels passa despercebida pelo computador, mesmo que seja invisivel a nossos
olhos. Tais informacoes permitem que objetos e classes sejam distinguidos a partir de
imagens, por meio de sistemas reconhecedores de padroes capazes de reduzir complexas
e subjetivas andlises a meros calculos aritméticos e matriciais. Para isso, é necessario que

seja feito o processo de descricao da imagem.

Na descrigao da imagem, os descritores (chamados frequentemente pelo termo ca-
racteristicas na literatura de reconhecimento de padroes) sao adicionados ao que é cha-
mado de vetor de caracteristicas, para que o sistema reconhecedor de padroes possa ana-
lisar as propriedades comuns a classe de padroes e fazer a atribuicao de elementos as
suas respectivas classes de forma automatica e com a menor intervencdo humana possi-
vel (GONZALEZ; WOODS, 2009). Existem intiimeras caracteristicas que podem ser ana-

lisadas, porém a maior parte delas se encaixa em dois grupos: Descritores Morfologicos,
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também chamados de descritores de fronteira, e Descritores Nao-Morfologicos, chamados

também de descritores regionais.

2.6.1 Descritores Morfoldgicos

O processamento de informagoes morfologicas de imagens lida com ferramen-
tas para a extracao de componentes da imagem tteis na representagdo e descricao da
forma (GONZALEZ; WOODS, 2009). O estudo morfolégico da imagem busca maneiras
de agrupar e identificar grupos e objetos nelas, e seus descritores representam as infor-
macoes referentes a forma dos objetos. Os descritores mais comuns sao os descritores de
fronteira, que representam informagcoes sobre o formato dos objetos da imagem, os escri-
tores regionais, que descrevem as regioes da imagem - como area e circularidade - e os
descritores topologicos, que representam propriedades que nao sao afetadas por deforma-
¢oes (por exemplo, uma rotagdo ou um alongamento da figura ndo altera o nimero de
buracos na superficie de um objeto) (GONZALEZ; WOODS, 2009). Exemplos de descri-

tores morfologicos sao apresentados aqui:

26.1.1 Area

Refere-se a quantidade de pixels dentro de uma fronteira.

2.6.1.2 Excentricidade

Relaciona a proximidade da forma do objeto a uma circunferéncia, se mantendo
invariante mesmo com operagoes de escalonamento, rotacio, e translagdo. Sendo a uma
linha que conecta os dois pontos mais extremos que compoem o didmetro (ou seja, o eixo
maior da fronteira), e b, uma linha perpendicular ao eixo maior (que serd chamada entao

de eixo menor), a excentricidade serd definida pela razao entre os eixos menor e maior:

bQ

(2.1)

Quanto mais préxima de 0 for a excentricidade, mais parecida com um circulo é a
figura, ao passo que uma figura cuja excentricidade se aproxima de 1 é mais semelhante

a uma linha.

2.6.1.3 Orientacao

A orientacao (O) é o angulo entre o eixo x e o maior eixo da elipse que contém a

regiao, variando, em graus, de —90 a +90.
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2.6.1.4 Perimetro

O perimetro (P) de uma regido é o tamanho (comprimento) da sua fronteira em

pixels.

2.6.1.5 Solidez

E a proporc¢ao entre a area do objeto e a area do fecho convexo do menor poligono
convexo que o contém. Um objeto com muitos furos terd uma solidez inferior a de um

objeto macico. Sua férmula é:

area do objeto
S = 2.2
area do fecho convexo (2:2)

2.6.2 Descritores Nao-Morfolégicos

Assim como as caracteristicas morfologicas da imagem representam as formas dos
objetos presentes, existem caracteristicas que sao importantes para a analise da textura
da imagem, ou seja, para verificar o comportamento dos pixels presentes. Exemplos de
abordagens utilizadas no processamento de imagens para descrever as informacoes nao-
morfologicas de uma regiao sao as abordagens estatisticas, a estruturais e a espectrais
(GONZALEZ; WOODS, 2009). Para imagens médicas, a extracao de caracteristicas tex-
turais é uma das mais importantes técnicas em diversas etapas de um sistema CAD, pois
visa buscar a identificacao de atributos ou caracteristicas que diferenciam o comporta-
mento da superficie representada na imagem (DUARTE; NASCIMENTO; OLIVEIRAS,
2013).

2.6.2.1 Indice de Moran

O Indice de Moran mede a autocorrelacao espacial a partir do desvio da intensidade
de um pixel em comparacdo com a média da regiao. Ou seja, mede a nitidez da imagem

ou a complexidade de sua textura.

2.6.2.2 Entropia

A medida de Entropia, introduzida por Shannon (SHANNON, 1948), possibilita
a analise da quantidade de informagoes gerada por uma fonte ou transferida por meio de
um canal. Quanto maior for o valor da entropia, mais informacao é associada ao canal
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Nas imagens digitais, o calculo da entropia se refere a
energia, ou desordem de uma imagem, e é considerada uma caracteristica importante na

descrigao de imagens histolégicas. As entropias mais populares sao a entropia de Shannon
(Equacdo 2.3) (SHANNON, 1948), Renyi (Equacio 2.4) (RENYI, 1961), Tsallis (Equacao
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2.5) (TSALLIS, 1988) e Kapur (Equagao 2.6) (CHATTORAJ; VISHWAKARMA, 2018),
permitindo trazer a informacao da entropia sobre diferentes aproximagoes. As equagoes

para o calculo das métricas sao apresentadas abaixo:

« Entropia de Shannon (Eg):

L-1

Es = Z p(Zi)ZOQZP(Zi) (2-3)

=0
Em que p(z;) é a probabilidade do evento e L é o nimero de eventos. Em uma imagem com L

pixels, é a probabilidade de um pixel z possuir um valor 1.

« Entropia de Renyi (Fg):

1 n
ER = 1 l0g2 Zp(zz)a (24)
- i=1
« Entropia de Tsallis (Er):
1 " o
Er = m(l —loga Y p(z:)%) (2.5)

=1
Em que n é o numero de eventos, p(z;) é a probabilidade desse evento e o indice « representa a

ordem da entropia, assumindo que « # 1 e a > 0.

« Entropia de Kapur (Ek):

(2.6)

Em que f#a,a>0e p>0.

2.6.2.3 Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza

Uma matriz de co-ocorréncia representa a frequéncia de combinagoes de diferentes
valores de intensidade dos pixels. Logo, ela possui o nimero de linhas e o nimero de
colunas iguais a quantidade de niveis de cinza na imagem, sendo portanto sempre uma
matriz quadrada. A matriz considera a relacao entre pixels vizinhos, comparando-os dois a
dois e segue uma direcao 6 que pode ser leste ou oeste (0°), norte ou sul (90°), nordeste ou
sudoeste (45°) e sudeste ou noroeste (135°), e uma distancia d maior ou igual a 1. Assim,
considerando um pixel de referéncia ¢+ e um pixel vizinho j, uma matriz de co-ocorréncia

pode ser definida como P(i,j,d,0).
Em (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973), foi analisada a capacidade

da matriz de co-ocorréncia de representar a textura de uma imagem corretamente. O

estudo usou uma matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (Gray Level Co-occurrence
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Matriz, ou GLCM) e encontrou resultados promissores e de grande aplicabilidade, apre-

sentando um conjunto de 14 descritores que ficaram conhecidos como descritores de Hara-

lick. O conceito da GLCM vem sendo explorado de diversas maneiras, sendo amplamente

usado para caracterizar imagens de diferentes aplicagoes de reconhecimento de padroes.

Os descritores de Haralick serao explicitados abaixo:

o Energia:

Z Zp@,j)
i

e Contraste:

ZZ’Z_]VC p?i,j)
i j

» Correlacao:
220 25 (1)) = Hatty

00y

Em que ¢ = média, o = desvio padrao

e Variancia:

> =3)p6g

i

o Homogeneidade:

Pij
ZZ (4,4)

T+ i —j|
« Média da soma:
2N,
> iDaty(i)
i=2
Em que N, = niveis de cinza, i=(x+y)
« Variancia da soma:
2N,
. 2 .
> (i = f) Pasy (i)
=2
Em que N, = niveis de cinza, i=(x+y)
« Entropia da soma:
2N,

- 2 Pm+y(i>log{px+y (i)}

Em que N, = niveis de cinza, i=(x+y)

(2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)
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» Entropia:

=22 peplogi{pes} (2.15)
iog

o Variancia da diferenca:

> (= 3)pes) (2.16)

i
Em que i=(x+y)
« Entropia da diferenca:
Ng—1
- Z (px—y(i)loﬁl{px—y(i)} (2.17)
i=0

Em que N, = niveis de cinza, i=(x-y)

o Medidas de correlacao da informacao I e II:

HXY - HXY1
(2.18)
max{HX,HY}
(1 — exp[—2.0(HXY2 — HXY)])? (2.19)
Sendo HXY= Entropia (Equagao 2.15),
HX e HY = Entropias de p, e py,
HXY1 = ->7, 37 p(i.5)log(px(1)py (4)),
HXY2 = -3, Ej P (1)py (3)10g(pz (1)py (7))
o Coeficiente de correlagdo maximal:
(Segundo maior autovalor (eigenvalue) de Q)% (2.20)

. plik)p(j.k)
Onde QD=0 P (i)py (k)

2.6.2.4 Matriz de Co-ocorréncia Estrutural

Outro método baseado no conceito da GLCM é o da Matriz de Co-ocorréncia
Estrutural (Structural Co-occurence Matriz, ou SCM), apresentado em (RAMALHO et
al., ), que guarda informacoes de dissimilaridades das estruturas de dois sinais de entrada.
Na variagao apresentada para analise de imagens com a SCM, a imagem ¢é tratada como
um sinal e passa por um filtro passivo passa-baixa que suaviza as saliéncias da imagem
ou um filtro passa-altas que realca tais saliéncias. O sinal degradado e o original passam
por uma funcao de discretizacdo que reduz a quantidade de niveis de cinza na imagem de
256 para 8. Assim, a matriz SCM pode ser representada por uma matriz M = {m;;},
em que m;; representa a quantidade de pixels com valor ¢ na imagem original possuem

um vizinho com valor j na imagem degradada, a um certo deslocamento p. Ou seja,
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mi; = #{(i,5) | P(i,5),i = Q(fp),J = Q(k(g)p+a)}, [ ¢ o sinal da imagem, k ¢ o filtro
aplicado, () uma funcao de particdo que reduz a quantidade de niveis de cinza e d é um
vetor que indica a distancia do pixel vizinho. Os descritores mensuraveis a partir da SCM

sao:

o Correlacao:

COR = Ni mi; (=) = 1) gy 3 (2.21)

$,j=0 o
e Momento da Diferenca Inversa:

N-1

m. .
IDM = Y e[—1,1] (2.22)
”Zo 1+ (li—41)
» Entropia:
N-1
i,j=0
o Distancia Qui-quadrado:
N—-1 PO _ pe 2
CSD:—Z(Z ez) (2.24)
i=0 B
» Razao da distancia Qui-quadrado:
N—-1 PI pm 2
CSR= > (Crinty i (2.25)
=0 ‘PZ
Em que P™ = (P! + P11)/2
« Razao da diferenca média absoluta:
M D,
MDR = 2.26
VD, (2.26)
Em que P™ = (P! + PI1)/2
o Divergéncia de Kullback & Leibler:
N-1 c
Dk =) log( PT)Pf (2.27)
=0
Em que Pf/Pf =0e Pl =0
» Diferenca absoluta complementar:
N—1
CAD =1-— Z |Pf — P/ (2.28)

1=0
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2.7 Trabalhos Correlatos

Dada a importancia do diagnostico precoce em lesoes cancerosas, o estudo apresen-
tado por (NAG; DAS, 2018) analisa mudangas ocorridas nos tecidos de imagens epiteliais
displasicas orais em diferentes estagios da lesdo. Algumas das varias alteracoes citologi-
cas e arquitetonicas encontradas sao: variacdo anormal no tamanho e forma do nicleo
celular, variagao anormal no tamanho e forma da célula, relagao nicleo-citoplasmatica
aumentada, perda de polaridade e hiperplasia das células da camada basal, estratificacao
epitelial irregular, nimero atipico e aumentado de figuras mitéticas, mitose anormalmente
superficial, cristas interpapilares em forma de gota e com formacao de pérolas de quera-
tina e queratinizacdo prematura em células individuais. O estudo também avaliou que hé
uma dificuldade em fazer a discriminagao entre os diferentes graus limitrofes, uma vez
que é muito dificultosa a diferenciacao entre displasia epitelial oral e carcinoma in situ,
sugerindo a avaliagao de novos métodos de andlise de imagem para deteccao de displasia

epitelial oral.

Em (KAUSHAL et al., 2019), um estudo foi feito com as melhores técnicas apre-
sentadas na literatura para operacao de sistema CAD, das técnicas de pré-processamento
as técnicas de classificagdo. Ao escolherem imagens histopatoldogicas de cdncer de mama
do dataset BreaKHis, composto de 9109 imagens microscopicas de cancer de mama com
diferentes fatores de magnificacao, os pesquisadores puderam comparar técnicas publica-
das usando um dataset tinico, tornando a comparacao entre as técnicas mais precisa. Os
resultados concluiram que o classificador Random Forest foi capaz de discriminar os niveis
baixo, médio e alto da escala de Bloom Richardson, usada para graduar a malignidade
dos tumores mamarios, e identificar as caracteristicas da imagem corretamente, com uma
acuracia de 93% em uma magnificacao de 10x. O estudo também conclui que a andlise
de caracteristicas texturais com o uso de técnicas como GLCM pode ajudar na classifica-
cao dos tecidos cancerosos, auxiliando os patologistas em suas performances, reduzindo
suas cargas de trabalho, agilizando o processo de diagnostico e aumentando as taxas de

sobrevivéncia por meio de um diagnostico precoce.

Ao buscar estabelecer uma abordagem de um sistema CAD para deteccao e classifi-
cagao da displasia epitelial oral, o estudo apresentado em (ADEL et al., 2018) desenvolveu
um método com base em diferentes selecoes e ampliagoes de imagens microscépicas co-
radas. A abordagem extrai um conjunto de dezesseis caracteristicas usando o algoritmo
Oriented FAST and Rotated Brief (ORB) e utiliza o algoritmo de classificagdo Support
Vector Machine (SVM) para classificar as imagens em dois grupos de acordo com a se-
veridade das caracteristicas extraidas. Testes foram feitos com um total de 46 imagens
coradas com H&E e com ampliagdo de 100x em uma proporcao de 7:3 respectivamente,
alcancando uma acurécia de 92,8% na classificacao de lesoes displasicas orais e apresen-

tando, no final, um relatério com multiplos calculos efetuados na imagem, para auxiliar
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a acuracia e justificagdo dos médicos. Como trabalho futuro, o estudo sugere o uso de
novas imagens com diferentes niveis de magnificagdo e o estudo de métodos capazes de

determinar o nivel da displasia, entre leve, moderado ou severo (carcinoma in-situ).

2.8 Consideracoes Finais

Com os intmeros avancos tecnolégicos aplicados na area da satde nos tultimos
anos, as imagens microscopicas podem ser digitalizadas facilmente e com alta resolucao
por microscopios digitais, comumente encontrados em diversos laboratorios. As novas ino-
vagoes tecnoldgicas aumentaram também o poder de processamento de maquinas comuns
do dia-a-dia. Tal aumento no poder de processamento permitiu avangos nas areas de pro-
cessamento de imagem e de desenvolvimento de algoritmos de classificacao cada vez mais
robustos. Com isso, o uso de sistemas CAD por especialistas se tornou algo comum e
aceito, permitindo a criacdo de uma sinergia que tem a capacidade de melhorar e agilizar
os resultados de diagnosticos. Como constatado, existem sistemas capazes de verificar

lesoes causadas por diversos tipos de cancer, sendo um deles o cancer de boca.

O cancer de boca é uma doenga silenciosa que atinge milhares de pessoas todos
os anos, mas um diagnostico precoce favorece o aumento da taxa de sobrevida de paci-
entes acometidos com essa doenca. Com o processamento das imagens, ¢ possivel fazer a
extragao de caracteristicas que podem ajudar um algoritmo classificador a identificar as
classes as quais as imagens pertencem, e tal algoritmo pode entao ser usado como um sis-
tema CAD que auxilie nos diagnosticos de especialistas. Existem descritores morfolégicos
e nao-morfolégicos que sao citados na literatura como capazes de exprimir as caracteris-
ticas das imagens corretamente, e eles serao analisados aqui, assim como o algoritmo de
classificacao Random Forest que de acordo com a literatura, produziu bons resultados na

classificacao de outros tipos de lesao.



32

3 Metodologia

Neste capitulo sao apresentados as informacoes sobre o banco de imagens, as téc-
nicas desenvolvidas para associacao das informagoes das caracteristicas morfoldgicas e
nao-morfolégicas, assim como os classificadores empregados para avaliacao dessas carac-

teristicas para discretizar as classes de lesoes.

3.1 Visao Geral

As principais etapas desses métodos sao ilustradas na Figura 5,

Obtencdo
do banco de
imagens >

Extracao de

caracteristicas
morfoldgicas

Extracdo de |
caracteristicas

ndao
morfolégicas

Criacdo de
um vetor de
caracteristicas

A4

Banco de
imagens

. _ Aplicacao de
Classificacdo algorit?'no de
. das lesoes selecao de
Andlise dos com base nas caracteristicas
resultados caracteristicas baseado no
apresentadas algoritmo
LT (Lasso)

Figura 5 — Etapas do sistema de classificacao de lesoes da cavidade bucal.

3.2 Linguagens e Ferramentas

As imagens histolégicas utilizadas no trabalho foram generosamente disponibi-
lizadas pela Universidade Federal de Uberlandia, e as imagens segmentadas utilizadas,
geradas no trabalho (SILVA et al., 2019) foram cedidas pelo professor orientador. Para a
coleta dos descritores morfolégicos e dos descritores da SCM, foi utilizada a ferramenta
MATLAB®, na versao R2020a. A escolha da ferramenta foi motivada por seu amplo uso
em trabalhos cientificos e pela disponibilidade de fungoes ja implementadas que agili-
zaram o desenvolvimento deste trabalho, como as fungoes dos descritores da SCM, que
foram disponibilizados junto ao trabalho (RAMALHO et al., ). Para o desenvolvimento
do restante do trabalho, as etapas de implementacao dos descritores de Haralick, selecao

de caracteristicas e classificacdo foram implementadas com o uso do servigo em nuvem
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Google Colaboratory (Colab) em conjunto com a linguagem Python, também pela ampla

disponibilidade de bibliotecas disponiveis.

3.3 Banco de Imagens

O banco de imagens usado como amostra foi obtido a partir de lesdes induzidas
no experimento in vivo de nimero de protocolo 038/09 na Universidade Federal de Uber-
landia. No experimento, realizado no periodo de 2009 - 2010, foram induzidas lesGes na
lingua de 30 camundongos C57BL/6, de 6 a 8 semanas, entre 20 e 23g, com uso do carciné-
geno 4-nitroquinolina 1-6xido (4NQO). Os animais foram separados em dois grupos de 15
individuos cada (denominados semana 16 e semana 32), e foram mantidos no centro de
Bioterismo a uma temperatura de 22°C, com um ciclo claro/escuro de 12h, em gaiolas de
plastico contendo serragem. Foi feita a diluicao do carcinégeno 4NQO em propilenoglicol
na concentragao de 5mg/ml e depois em agua filtrada até atingir a concentragao final de
100 ug/ml. Ambos os grupos tiveram acesso a essa solugao, que foi preparada e trocada
semanalmente nos frascos de beber dos camundongos por 16 semanas ininterruptas. No
final desse periodo, os camundongos do grupo semana 16 foram sacrificados imediata-
mente. Nas proximas 16 semanas, os 15 camundongos do grupo semana 32 beberam so6

agua filtrada, sendo sacrificados no final do periodo, com 32 semanas de experimento.

As linguas removidas foram colocadas por 24 horas em uma solugao de formalina
tamponada a 4%, e depois desse periodo, foram processadas e incluidas em parafina para
a confeccao dos blocos. Apés tal processo, as linguas foram recortadas e coradas usando
a técnica de coloracao Hematoxilina-Eosina e foram classificadas conforme o modelo de
Lumerman (LUMERMAN; FREEDMAN; KERPEL, 1995) em hiperplasias, displasias
leve, moderada, grave, carcinoma in situ e carcinoma. Um total de 43 imagens histolégicas
foram obtidas com o uso do microscépio 6ptico LeicaDM500 com magnificacao de 400x
a salvas no formato TIFF utilizando o modelo de cores RGB e resolugao de 2048x1536
pixels. Com o auxilio de um patologista, esses tecidos foram classificados em saudaveis,
displasia leve, displasia moderada e displasia severa, e 74 regides de interesse (Region
of Interest - ROI) foram obtidas para cada classe, totalizando 296 ROI. Os ntcleos de
40% das imagens foram marcados manualmente pelo patologista, gerando as imagens de

referéncia conhecidas como padrao-ouro.

3.4 Extracao de caracteristicas

Os descritores morfologicos usados foram apresentados previamente em 2.6.1 e
sdao: area, excentricidade, orientacao, perimetro e solidez. Esses descritores foram obtidos
sobre as imagens segmentadas obtidas com o método proposto por (SILVA et al., 2019),

que fez a segmentagado dos nicleos das regides de fundo da imagem para uma andlise das
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informacoes internas. Foi usado um valor arbitrario de 1% 1075 nas operacoes logaritmicas
para evitar excecoes ocorridas pelo célculo do logaritmo natural de 0, mas por ser de

tamanho pequeno, o valor nao influenciou os resultados obtidos.

Figura 6 — Imagens de tecido com displasia moderada: (a) Imagem do tecido corado,
pronta para a extragado de caracteristicas, (b) Imagem segmentada, pronta
para a extragao de caracteristicas morfolégicas.

Os descritores nao-morfologicos investigados foram apresentados em 2.6.2 e sao:
indice de Moran, os descritores da SCM e os descritores de Haralick. Para o célculo dos
descritores de Haralick, a matriz de co-ocorréncia GLCM foi criada a partir da juncao
normalizada de matrizes de angulos 0°, 45°, 90° e 135° e de distancias 1 a 5. Com a SCM,
foi aplicado um ruido branco gaussiano de média e varidncia 0,01 nas imagens, como
proposto no cédigo fonte disponibilizado por (RAMALHO et al., ). O codigo foi empre-
gado para a criagao da matriz e extragao das caracteristicas. Os descritores permitiram
investigar diversas associagoes entre os vetores de caracteristicas. Para uma analise mais
detalhada dos descritores, foram construidos os seguintes grupos (vetores de caracteristi-
cas): 1) descritores morfoldgicos; ii) descritores nao morfolégicos compostos por Haralick
e SCM; iii) morfolégicos, Haralick e SCM, denominados por MHC; iv) MHC e entropia
Shannon; v) MHC e entropia Renyi; vi) MHC e entropia Tsallis; vii) MHC e entropia
Kapur; viii) MHC e indice de Moran.

3.5 Reducao de dimensionalidade

Ao final do processo de extracao de caracteristicas, foi obtido um total de 27 descri-
tores de cada imagem. Um passo importante para a criagao de um classificador adequado
¢ verificar quais descritores sao uteis no processo de classificacao. Um problema que pode
ocorrer quando muitos descritores sao usados é a presenca de ruidos nos classificadores.
Os atributos extraidos nem sempre contém informagoes que permitem a separagao entre
as classes, atrapalhando o classificador e comprometendo a acuracia do modelo, caso os

descritores tenham pouca relevancia.

Outro grande problema encontrado é o tempo de analise das caracteristicas. Quanto

maior o nimero de descritores, mais complexo pode ficar o sistema de classificacao, e fre-
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quentemente, mais custoso fica o processo como um todo, demandando mais tempo e mais
recursos computacionais. Além dos problemas apontados, um grande niimero de caracte-
risticas que se comportam de maneiras semelhantes entre si podem ser usadas para criar
um sistema tendencioso e inconsistente, dando maior importancia a certos aspectos da

imagem.

Para evitar os obstaculos apresentados acima, existem varios algoritmos de reducao
da dimensionalidade dos dados, como sele¢ao do melhor subconjunto, stepwise, backward,
forward e o LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)(RODRIGUES,
), proposto por Tibshirani em 1996 (TIBSHIRANI, 1996). Enquanto alguns algoritmos
preocupam-se em ajustar os modelos e selecionar o melhor com base em critérios préprios
do regularizador, o LASSO L1 nao foca em subconjuntos de descritores, analisando o
conjunto de descritores como um todo e definindo uma operacao de reducao capaz de

produzir coeficientes com valor 0.

O método apresentado pelo LASSO permite que sejam descartados atributos que
tem alta correlagao, de forma a reduzir o sobre-ajuste do modelo aos dados (overfitting),
reduzir a complexidade do modelo e a dimensionalidade dos dados. O modelo é constituido
por uma fungdo de custo, representada pela soma residual dos quadrados (RSS) com um

termo de regularizagao adicional, criando a funcao objetivo a ser minimizada:

M P P
2
D (Y =Y wy i)t +a) wl (3.1)
i=1 j=0 5=0
O regularizador foi aplicado em subconjuntos de descritores, assim como no con-
junto completo, para analisar a importancia dos descritores quando pareados a grupos
diferentes, e foi escolhido principalmente por sua capacidade nao so de evitar o fené6meno

de overfitting, mas também de remover caracteristicas que podem ser negligenciadas.

3.6 Classificacao

O algoritmo empregado no processo de classificagao das imagens foi o de Florestas
Aleatoérias (do inglés, Random Forest - RF), que funciona criando uma colegao de arvores
de decisao individuais, chamada de floresta, construindo varios classificadores durante
o treinamento do modelo e gerando classes (classificacido) ou previsdes (regressdo) nas
arvores individuais (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Durante o processo
de construcao da floresta, cada arvore gerada se diferencia um pouco das outras, para
que a decisao da floresta nao seja tendenciosa. Um meta-algoritmo usado para que a
floresta tenha tal caracteristica, é o bagging, em que as arvores sao criadas com base
em subconjuntos do conjunto total de descritores. Assim, cada arvore da floresta fica

responsavel por analisar apenas uma parte dos descritores.
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Figura 7 — Figura esquematica do funcionamento de um algoritmo de floresta de decisao
(VERIKAS et al., 2016)

Os valores finais encontrados por cada uma das arvores é computado e o conjunto
de solugoes é analisado para se encontrar o resultado obtido pela floresta. Tal decisao
pode ser feita por meio da média dos resultados individuais (regressao), ou pela moda
(classificagao). A Figura 7 representa o processo de tomada de decisdo por uma floresta.
A implementacao do algoritmo de classificagao nao foi necesséaria visto que a biblioteca
Scikit-learn também possui 6timas ferramentas para a criagao de classificadores e regres-
sores baseados em arvores de decisao. Apos testes empiricos, o tamanho da floresta foi
definida em duzentas arvores, entretanto, todas as outras configuragoes do classificador

foram mantidas nos valores padrao da biblioteca.

3.7 Avaliacao dos Métodos

A analise estatistica baseada no teste de Wilcoxon-Mann-Whitney foi usada para
medir a relevancia das caracteristicas para discriminagao entre os dados. No teste, ¢é
analisada a hipdtese de que as caracteristicas de dois conjuntos (por exemplo, a entropia de
Shannon das imagens de displasias moderadas e severas) pertencem a um tnico conjunto,
com uma s6 média (MANN; WHITNEY, 1947). Um teste com que resulte em um p-value
igual a 0,05 pode ter sua hipdtese rejeitada com 95% de certeza, indicando que o conjunto
de informacoes pertence a dois ou mais grupos com médias distintas. O teste foi usado
primordialmente para verificar a porcentagem de caracteristicas agrupaveis em cada grupo

binario de displasias.

No caso dos descritores, também foram analisadas as correlagoes. Para isso, foi

usado o coeficiente de correlagao de Pearson, que mede o grau de correlagao entre duas
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variaves X e Y, calculado por:

covariancia(X,Y)

p =
\/vam'&ncia(X) x variancia(Y)

Nesse teste, uma correlagdo p = 1 é considerada uma correlacio positiva perfeita,
indicando um comportamento tinico entre as duas variaveis. Uma correlacdo p = —1 de-
monstra uma correlagao negativa perfeita, em que as duas variaveis tém comportamentos
completamente opostos, ou seja, o crescimento de uma variavel simboliza a queda da ou-
tra. Quanto mais préximo de 0 for o valor de p, menor é a correlacao entre as variaveis,

sendo que valores com |p| < 0,3 indicam uma correlacao irrelevante.

Para apresentar o desempenho do classificador, foram aferidas taxas dependentes
da matriz de confusdo gerada a partir da execucao do algoritmo. A matrix de confusao
guarda os a quantidade de insténcias classificadas incorretamente como positivas (false
positives - fp), classificadas corretamente como positivas (true positives - tp), as classifi-
cadas incorretamente como negativas (false negatives - fn) e as classificadas corretamente
como negativas (true negatives - tn). De acordo com (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZ-
PAKOWICZ, 2006), as seguintes métricas foram aferidas:

e Acuracia, que é a proporcao de classificagoes feitas corretamente, representando
a probabilidade de que um teste de diagnostico seja corretamente realizado, ou
seja, o quao bem o classificador diagnostica os verdadeiros positivos e verdadeiros

negativos;
tp+in

CcC =
tp+ fp+ fn+tn

(3.2)

» Sensibilidade, que ¢ a probabilidade do resultado do diagnéstico ser positivo sendo
que o teste é positivo, mostrando quantitativamente os graus de flutuacao do clas-
sificador, ou seja, a capacidade do modelo identificar um positivo verdadeiro;

lp

Se— 4
° tp+ fn

(3.3)
« Especificidade, que é a proporcao de negativos verdadeiros, ou seja, a probabili-

dade do resultado do diagndstico ser negativo quando o teste analisado é negativo.

tn
Fs= —— 3.4
s fp+tn (3.4)

o F1-score, que representa a média harmonica entre sensibilidade e acuracia, a fim de
combinar essas duas métricas em uma unica. Seu valor é calculado como informado
em (SASAKI et al., 2007), através da equacao:

Se x Ac

F=2x 255°2C
* Se + Ac
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos no estudo, assim como os
experimentos realizados para andlise dos descritores com algoritmo de aprendizagem de

maquina.

4.1 Analise dos Descritores Morfoldgicos e Nao Morfolégicos

A primeira técnica usada na investigacao dos descritores foi o uso do teste de
Wilcoxon-Mann-Whitney, um teste estatistico nao paramétrico que analisa duas amostras
para verificar se pertencem ou nao a mesma populacao. O teste permite avaliar a relevancia
dos descritores na distingao entre as classes, indicando amostras distintas e o nivel de
separacao das classes do conjunto usadas como amostra. A hipdtese analisada foi a de
que descritores de duas classes de displasia pertencem a uma tnica classe, e o teste de
um descritor gera um p-value que indica o grau de certeza de que a hipdtese testada ¢é

verdadeira.

As Figuras 8, 9, 10, 11 e 12 mostram os graficos da funcao de distribuicao acumu-
lada em relagao a p-valores (p-values), indicando a porcentagem de descritores observados
que sao separaveis entre duas classes. Cada um dos seguintes grupos de caracteristicas foi
analisado separadamente: i) descritores morfolégicos; ii) descritores de Haralick; iii) descri-

tores da SCM; iv) descritores obtidos por entropia; iv) associacao de todos os descritores.
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Figura 8 — Funcao de distribuicao acumulada empirica do p-value das classes de displasia
com os descritores morfologicos.
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Como apresentado na Figura 8, o teste feito com os descritores morfolégicos nao
encontrou bons resultados na comparacao entre as classes moderada e severa. Analisando
essas classes, nao foi possivel encontrar um tnico descritor morfoloégico que representasse
bem as duas populagoes distintas, com p-value abaixo de 0,05. Isso pode indicar, por
exemplo, a necessidade da andlise de um conjunto de dois ou mais descritores para que

essas populagoes possam ser discretizadas.
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Figura 9 — Funcao de distribuicao acumulada empirica do p-value das classes de displasia
com os descritores de Haralick.

Analisando o grafico calculado em func¢ao dos descritores de Haralick (Figura 9)
e usando como base um p — value = 0,05, é possivel observar que cerca de 80% dos
descritores correspondem a esse valor para a comparacao entre as classes saudavel e severa.
Isso permite considerar que cerca de 80% dos descritores testados descrevem as classes
como pertencendo a populacoes diferentes. Contrariamente, cerca de apenas 34% dos
descritores obtiveram resultado significativo na comparacao entre as classes saudavel e

moderada.

Ao contrario dos descritores de Haralick (Figura 9), os descritores da SCM (Figura
10) nao obtiveram bons resultados no teste para diferenciacao entre as classes de displa-
sia leve e moderada, pois apenas cerca de 34% dos descritores representaram as classes
como populagoes distintas, considerando um p-value abaixo de 0,05. Em compensacao, os
descritores obtiveram seus melhores resultados nos comparativos envolvendo a classe leve,
resultando em 100% de aproveitamento dos descritores quando a classe foi comparada as

classes saudavel e severa, e cerca de 90% no comparativo feito com a classe moderada.

Dados os bons resultados encontrados com os descritores nao-morfologicos, foram
adicionados as andlises novos descritores de entropia, sendo eles: entropia de Shannon,
entropia de Renyi, entropia de Tsallis, entropia de Kapur e indice de Moran, que foram

comparados entre si para verificar a possibilidade de melhora que eles podem fornecer
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Figura 10 — Funcao de distribuicao acumulada empirica do p-value das classes de displasia
com os descritores da SCM.

ao conjunto de descritores ja informados. Na Figura 11, é apresentado um comparativo
dos valores dos descritores baseados em entropia. Nesse caso pode ser notado que cerca
de 44% dos descritores ja consegue diferenciar todas as classes com p < 0,05. Porém, em
alguns comparativos de classes, esse valor chegou a 70%, sendo o maior valor encontrado

para o comparativo moderada e severa, e 100% em metade dos comparativos.
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Figura 11 — Funcao de distribuicao acumulada empirica do p-value das classes de displasia
com os descritores de entropia.

Por tratarem do mesmo tipo de informacao, os descritores de entropia nao foram
utilizados na comparagao de todos os descritores, sendo analisados separadamente. Na
Figura 12, os descritores (exceto os de entropia) foram agrupados para que pudesse ser
feita uma analise do conjunto completo. Fica claro que a juncao dos descritores colabora

para aumentar o nimero de grupos que apresentam caracteristicas separaveis, assim como
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mantém a combinacao de descritores morfolégicas e nao-morfolégicas interessante para
uma investigagao na classificacao. Isso pode ser notado pelo fato de que em todas as
comparagoes bindrias de classes (linhas do gréafico), pelo menos 60% dos descritores contém
indicios de pertencerem a populagoes distintas, com cerca de 95% de certeza (p-value =
0,05).
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Figura 12 — Funcao de distribui¢cao acumulada empirica do p-value das classes de displasia
com todos os descritores (exceto entropias).

Nas Figuras 13, 14, 15 e 16, sao apresentados os resultados da investigacao de
correlagao de Pearson entre as informacgoes dos descritores de Haralick, descritores da

SCM e descritores morfolégicos em uma representacao de mapa de calor.
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Figura 13 — Mapa de calor da correlacao dos descritores morfologicos.

Como observado na Figura 13, dos cinco descritores morfolégicos calculados, trés
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possuem alto nivel de correlagdao. Os descritores Perimetro e Area possuem um compor-

tamento semelhante, que é oposto ao comportamento do descritor Solidez.
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Figura 14 — Mapa de calor avaliando a correlacao dos descritores de Haralick.

Entre os descritores de Haralick, foi possivel notar um grande conjunto de descrito-
res com comportamentos similares. Como podemos observar na Figura 14, os descritores
entropia, entropia da soma, variancia da diferenca e entropia da diferenca possuem corre-
lacao positiva de niveis médio e alto, indicando um comportamento oposto ao do conjunto
de descritores que inclui o segundo momento amostral, momento inverso da diferenca e

coeficiente de correlacdo maximal, que sao positivamente correlacionados entre si.
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Figura 15 — Investigacao da correlagao dos descritores da SCM.
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Entre todos os tipos de descritores analisados, a correlacao dos descritores da
SCM, apresentado na Figura 15, foi o que apresentou maiores indices de correlagdo, com
poucos pontos em que |p| < 0,3. Esses valores mostram que parte das informacoes pode
ser interessante para a classificagdo, e o uso de métodos de redugao da dimensionalidade

pode contribuir para obtencao de valores elevados de acurécia.

Na Figura 16, é apresentada a correlagdo entre os descritores de entropia e o
indice de Moran. Como ¢ possivel verificar, a entropia de Tsallis e o indice de Moran
sao as caracteristicas mais distintas de outras caracteristicas, as entropias de Kapur, de

Shannon e de Renyi possuem alta similaridade positiva.
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Figura 16 — Investigacao da correlacao dos descritores obtidos com entropia.

4.2 Classificacao com os Descritores

Para os experimentos, foi usada validagao cruzada (cross-validation) com o método
K-fold estratificado, em que o conjunto de dados é separado em K grupos disjuntos, e a
cada rodada, K-1 grupos sao usados para o treinamento do modelo e um grupo diferente
é usado para teste. O valor K escolhido para os experimentos foi 5, e por isso, a cada
experimento, o conjunto de dados foi usado na proporcao 4:1, referente ao montante
usado para treinamento e teste, respectivamente. Para cada experimento, foram usados os
classificadores Random Forest, com florestas de 200 arvores de profundidade e quantidade
de folhas maxima indefinidas, splits de no minimo dois samples, sem associa¢ao de pesos
e sem threshold de parada definido. Assim, o tnico critério de parada foi a criacao de

arvores com todos os nés-folha com apenas um sample.

Ao final de cada experimento, foram obtidos cinco valores de acuracia, referentes

aos cinco testes de validagao cruzada efetuados, e o valor considerado para a acurécia
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do experimento foi a média dos cinco valores obtidos nesses testes. Para obter resultados
menos dependentes de variaveis aleatérias, cada experimento foi realizado dez vezes, e
portanto, cada valor apresentado abaixo equivale a acuracia média calculada a partir de
um total de cinquenta testes. A Tabela 2 mostra os resultados obtidos com os descritores
morfologicos. De forma semelhante ao observado nos gréaficos da analise estatistica, em
que grande parte das informacoes morfolégicas nao se apresentaram separaveis entre as
classes de lesoes investigadas, os resultados da métrica tém valores baixos, proporcionando
valores mais relevantes no grupo saudavel x leve, e resultados muito baixos com o grupo

moderado x severo.

Tabela 2 — Acuracia obtida com uso dos descritores morfolégicos.

Classes Acuracia
saudével x leve 67,67%
saudavel x moderado | 59,33%
sauddvel x severo 66,00%
leve x moderado 53,83%
leve x severo 60,67%
moderado x severo 33,67%
multi-classe 39,00%

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos com os descritores nao-morfologicos ba-
seados nas matrizes de co-ocorréncias. Como é possivel notar, os conjuntos de classes
obtiveram comportamentos semelhantes nos dois classificadores, com os grupos saudavel
x leve obtendo os melhores resultados e o grupo leve x moderado obtendo os piores. Além
disso, nota-se que a jungao das informacgoes entre as matrizes contribui para a classificagao
multi-classes. No entanto, dentre os grupos binarios de investigagao, os resultados com a
juncao dos classificadores foram inferiores aos da SCM, com exce¢dao dos grupos saudavel

x moderado e leve x severo.

Tabela 3 — Acuracia obtida com uso dos descritores nao morfolégicos baseados em matri-
zes de co-ocorréncias.

Classes Haralick | SCM | Haralick + SCM
saudavel x leve 80,02% | 85,29% 85,22%
sauddvel x moderado | 77,84% | 80,57% 80,57%
saudével x severo 72,25% | 80,12% 79,85%
leve x moderado 65,81% | 69,70% 69,28%
leve x severo 73,53% | 75,66% 76,01%
moderado x severo 80,32% | 79,00% 78,94%
multi-classe 52,86% | 59,74% 60,26%
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4.3 Classificacao com Associacao de Descritores

Com o resultado dos testes, foi possivel perceber que os descritores nao-morfolégicos,
que em grande parte representam as informagoes de textura, se mostraram instrumentos
eficazes no processo de classificacdo das imagens. Eles alcancaram resultados individuais
melhores do que os obtidos na classificacao feita com os descritores morfolégicos. Assim,
outros descritores nao-morfologicos baseados em entropia também foram usados para ve-
rificar a capacidade de melhora proporcionada por eles ao sistema. Nesse caso, o objetivo
foi avaliar a influéncia de cada técnica baseada em entropia e sua influéncia sobre o mo-
delo. Os resultados na Tabela 4 mostram as acuracias obtidas com as classificacoes feitas
com o grupo de descritores anteriormente mencionados, compostos por Morfolégicos, Ha-
ralick e SCM, denominados por MHC, assim como classificacoes feitas com a juncao de
novos descritores: entropia de Shannon, entropia de Renyi, entropia de Tsallis e indice de
Moran. Associando o MHC aos novos descritores, foram obtidos melhores resultados do
que os representados com o uso exclusivo do MHC. Além disso, observa-se que a combi-
nacao de MHC e entropia de Tsallis proporcionou o resultado mais expressivo no grupo
multi-classe. Isso também ocorre em alguns grupos binérios dessa investigagao (saudavel

x leve e leve x severo).

Tabela 4 — Acuracia obtida com uso do classificador Random Forest.

Classes MHC | Shannon | Renyi | Tsallis | Kapur | Moran
saudavel x leve 92,42% 92,73% | 93,03% | 94,88% | 93,03% | 92,73%
sauddvel x moderado | 92,41% | 94,05% | 93,69% | 93,61% | 93,08% | 93,15%
saudavel x severo 86,18% | 85,82% | 84,73% | 91,27% | 83,27% | 84,00%
leve x moderado 92,86% | 93,71% | 92,86% | 93,43% | 93,43% | 92,86%
leve x severo 86,21% | 86,15% | 85,56% | 86,44% | 85,18% | 86,21%
moderado x severo 89,30% | 89,27% | 88,88% | 86,85% | 88,21% | 87,82%
multi-classe 78,97% 80,25% | 78,97% | 81,53% | 79,12% | 80,57%

4.4 Avaliacao do Regularizador L1

Para a avaliagdo com o regularizador, os descritores foram separados em trés grupos
de acordo com sua origem (descritores de Haralick, descritores da SCM e descritores
morfolégicos), e o regularizador foi aplicado em todos os conjuntos distintos formados por
um ou mais grupos de descritores, para avaliar a capacidade do descritor de representar a
imagem, quando em conjunto a outros tipos de descritores. As informacoes sobre entropia
e indice de Moran nao foram tratadas pelo regularizador devido ao fato de que, em alguns
experimentos, o regularizador eliminou essas informacoes do conjunto. Na Figura 17,
os descritores foram ordenados de acordo com a frequéncia normalizada em que foram
selecionados pelo regularizador. Assume-se que um descritor com alta frequéncia tenha

um alto potencial de representagao da imagem, porém um descritor selecionado poucas
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vezes nao necessariamente tem um baixo poder de representacdo da imagem, mas pode
apenas nao ter se sobressaido tanto quanto os outros descritores usados na comparacao

entre os grupos.

Frequéncia de escolhas dos descritores

® & _\é‘§& & & e"&@ b@'}‘
Figura 17 — Frequéncia de representagao dos descritores.

Na Figura 18, é mostrada a influéncia dos descritores nos resultados alcangados. Os
descritores foram selecionados um a um na ordem apresentada na Figura 17, do descritor
com maior frequéncia para o com a menor (descritores DKL e solidity, respectivamente).
Como é possivel analisar, em um conjunto com poucos descritores, a inclusao de um novo
descritor com alto potencial de representatividade promove uma melhora expressiva no
resultado encontrado pelo classificador, como notado no intervalo entre o primeiro e o

décimo descritor.
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Figura 18 — Representacao da métrica acuracia por nimero de descritores.

A medida que o conjunto de descritores aumenta, é possivel notar que a melhoria
nos resultados causada pela adigdo de um novo descritor é reduzida (intervalo entre o
décimo e décimo quinto descritor). Ainda, caso o descritor adicionado tenha baixo poder

de representacao da imagem, ¢ possivel que ele provoque uma piora nos resultados, como
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observado no grafico a partir do décimo sétimo descritor. Assim, a reducao dos descritores
se deu pelo ponto mais alto alcangado no grafico, com dezesseis descritores, promovendo
a remoc¢ao de onze dos vinte e sete descritores usados até o momento, uma reducao

significativa de 40,74% na dimensionalidade dos dados.
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Figura 19 — Funcao de distribuicao acumulada com os descritores selecionados com L1.
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Figura 20 — Mapa de calor de correlagao dos descritores selecionados com L1.

Mesmo apés a eliminacao de alguns descritores, foi notado que alguns grupos de
classes ainda possuiam altos indices no teste de Wilcoxon-Mann-Whitney (ver Figura 19),
os mais notaveis sendo os grupos de classes leve x saudavel e leve x moderada, ambos com
mais de 80% dos descritores com p < 0,05, mostrando a presenca de muitas caracteristicas

capazes de diferenciar essas classes entre si. Porém, analisando a correlacao do conjunto de



Capitulo 4. Resultados 48

descritores como um todo (ver Figura 21), é possivel ver que a maior parte dos descritores
possui comportamentos heterogéneos em relacdo aos demais, o que pode ser averiguado

visivelmente pelos tons claros no mapa de calor.

Utilizando os dezesseis primeiros descritores (DKL, MDR, coeficiente méaximo de
correlacao, COR, ENT, variancia, entropia da diferenca, varidncia da soma, segundo mo-
mento amostral, variancia da diferenca, IDM, CSD, CAD, correlacio, entropia da soma e
medida de correlagdo da informacao I), foram obtidos os resultados apresentados na Ta-
bela 5. Deste momento em diante, os dezesseis descritores selecionados serao referenciados
como MHC*. Como é possivel observar, o uso do regularizador nao teve grande impacto
nos resultados do sistema, com melhorias no resultado. No entanto, o maior beneficio do
uso do regularizador foi a eliminacao de 40,74% dos descritores, reduzindo a dimensionali-
dade dos dados e o custo computacional, considerado um grande problema nos algoritmos
baseados em arvores de decisao. Os resultados apresentados abaixo foram obtidos com a
combinagao de descritores que promoveu a melhor acurdcia no classificador multi-classe

(MHC* e entropia de Tsallis).

Tabela 5 — Acuracia obtida com uso do classificador Random Forest.

Classes MHC* | Shannon | Renyi | Tsallis Kapur | Moran
saudavel x leve 93,03% | 92,42% | 92,42% | 95,49% | 92,42% | 92,42%
saudédvel x moderado | 92,69% | 93,37% | 92,36% | 94,28% | 92,41% | 92,41%
saudavel x severo 85,45% | 85,09% | 85,82% | 92,36% | 87.27% | 85,45%
leve x moderado 93,41% | 92,57% | 93,14% | 93,14% | 92,29% | 91,69%
leve x severo 85,82% | 86,18% | 85,13% | 87,13% | 85,21% | 84,49%
moderado x severo 91,45% | 90,76% | 91,45% | 91,48% | 92,15% | 91,48%
multi-classe 81,37% | 81,70% | 82,33% | 82,49% | 81,69% | 80,56%

4.5 Avaliacao do Classificador

A Figura 21 mostra uma matriz de confusao obtida com 10 testes consecutivos,
cada um deles com um sistema de cross-validation K-fold estratificado 4:1, como apre-
sentado anteriormente na secao 4.2. No eixo horizontal da figura estdao as classes reais
das imagens, e no eixo vertical, as classes que foram atribuidas as imagens pelo classifi-
cador. Dentre as imagens da classe saudavel, mil trezentas e quatorze foram classificadas
corretamente, sessenta e nove foram classificadas como sendo pertencentes a classe leve,
quatorze foram classificadas como pertencendo a classe moderada e trinta e quatro como
pertencentes a classe severa. A partir desses dados, também sao apresentadas outras mé-
tricas descritas na secao 3.7, que sao usadas para aferir a qualidade do modelo proposto.
Os calculos foram feitos por classe, e o resultado dos testes se encontram na Tabela 6,
assim como o resultado obtido com todas as classes. Algo a se notar nessa tabela é a

sensibilidade das classes, pois um falso negativo pode trazer danos irreversiveis a satide
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de um paciente, o que torna indispensavel que os sistemas CAD tenham sensibilidade

elevada.
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Figura 21 — Matriz de confusao do classificador Random Forest
Tabela 6 — Métricas para avaliacao com o classificador Random Forest.
Classes Sensibilidade | Precisao | Acuréacia | Especificidade | F1-Score
saudavel 91,82% 87,60% | 95,11% 96,10% 0,912
leve 74,84% 83,22% | 87,00% 92,81% 0,788
moderado 86,08% 83,94% | 92,11% 94,23% 0,850
severo 79,36% 73,52% | 90,81% 89,21% 0,763
geral 82,52% 82,52% | 82,52% 94,17% 0,825

A sensibilidade da classe saudével possui o valor de 91,82%, o que significa dizer
que de todas as classes que eram saudaveis, 91,82% delas foi classificada corretamente.
Apesar das sensibilidades nas classes com displasia nao terem sido tao altas, a sensibilidade
das classes displasticas como um todo pode ser calculada pela quantidade de elementos
displésicos que nao foram considerados como saudéveis dividido pela quantidade total
de elementos displasicos. Esse calculo é equivalente ao da especificidade da classe sauda-
vel, que representa a porcentagem de elementos displasicos que nao foi classificada como
saudavel. Assim, percebe-se que por mais que a sensibilidade das classes displasticas nao
tenha sido elevada, a probabilidade de um tecido displasico ser considerado como sauda-
vel (o pior caso possivel, que coloca a vida do paciente em risco) é de menos de 4%, um

resultado bem mais reconfortante.
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4.6 Comparacao com a Literatura

Como visto nos resultados, um grande esforco ainda é necesséario para se alcangar
acuracias mais adequadas para um sistema que possa ser disponibilizado em larga escala.
Como demonstrado na secao 2.7, os sistemas CAD atuais possuem sensibilidade superior
a 90% e um baixo nimero de falsos negativos. Analisando apenas a existéncia de displa-
sias, o sistema conseguiu resultados comparaveis com os sistemas analisados, porém tais
resultados nao puderam ser alcancados no comparativo multi-classes. Como sugerido em
(ADEL et al., 2018), este trabalho teve como proposta principal a analise de descritores
no estudo e diferenciacao de tipos diferentes de displasia e a criacdo de um método capaz
de determinar o nivel da displasia, entre leve, moderado, severo (carcinoma in-situ) ou

saudavel (sem displasia), e ndo somente na detecgao de tecidos displésicos.

Os resultados encontrados neste trabalho estdao em conformidade com o estudo de
(NAG; DAS, 2018), sobretudo nos resultados encontrados na anélise de descritores relaci-
onados & morfologia dos objetos presentes nas imagens. Assim como citado no estudo, foi
notado que a medida que o grau de displasia aumenta, a morfologia celular do tecido sofre
alteragoes excessivas a ponto dos sistemas classificadores nao conseguirem mais reconhecer
os padroes corretamente, produzindo resultados considerados insatisfatorios em imagens
de tecidos com displasia severa. Uma alternativa encontrada para esse problema foi a
aplicacao de descritores nao-morfolégicos baseados em matrizes de co-ocorréncia, como a

GLCM, usada na analise de imagens de lesdes histopatolégicas de cancer de mama feita
em (KAUSHAL et al., 2019), e a SCM.

Outro problema discutido na literatura foi a dificuldade existente na diferenciacao
entre diferentes graus limitrofes, obstaculo que nao foi encontrado neste trabalho, visto
que todas as classificacoes entre classes limitrofes (saudavel x leve, leve x moderado e

moderado x severo) obtiveram acurécia superior a 90% com os descritores selecionados.
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5 Conclusao

O cancer é uma doencga que atinge milhares de pessoas todos os anos, e o cancer
de boca se situa atualmente entre um dos dez tipos de cancer mais comuns no mundo.
Porém, existem indicativos de que um diagnéstico precoce das lesoes eleva a taxa de
sobrevida dos pacientes acometidos por essa doenca, e é nessa situagado que o trabalho
desenvolvido se faz util. O uso de sistemas CAD auxilia especialistas no diagnéstico de
doencas, agilizando o processo de reconhecimento da lesao e aumentando a confiabilidade

dos diagnosticos.

O trabalho desenvolvido buscou entender de quais formas dois tipos de descritores
se comportam no processo de classificacao de lesoes de displasia oral. Para isso, foram
aplicados descritores morfologicos e nao morfologicos a processos estatisticos que permi-
tiram avaliar suas capacidades de representar as diferengas nas imagens de tecidos com
classes de displasia diferentes. Ademais, foi feita uma analise da correlagdo entre os des-
critores para evitar altos custos computacionais e da analise dos resultados gerados por
classificadores baseados em algoritmos de arvores de decisdo no processo de diagnéstico

do grau de displasia apresentado na imagem.

Como resultado, percebeu-se que os descritores de textura se mostram mais ade-
quados ao processo de distingao binaria entre as classes, com acuracias significativas que
pouco variaram entre os diferentes conjuntos de classes analisados. No resultado das clas-
sificacoes multi-classe, o algoritmo desenvolvido conseguiu bons resultados, porém ainda
um pouco longe dos encontrados em sistemas CAD atuais, e assim sendo, um proximo
desafio seria o estudo de diferentes técnicas que proporcionem o aprimoramento do mo-
delo de classificagdo multi-classe, além da aplicagao do algoritmo em diferentes tipos de

lesoes, a fim de testar o grau de especificidade do algoritmo.

5.1 Trabalhos Futuros

Os descritores morfologicos analisados neste trabalho nao alcangaram os resulta-
dos esperados, sendo descartados pelos regularizadores. Como é inegavel a existéncia de
diferencas morfolégicas nos tecidos de diferentes graus de displasia, outros descritores
morfologicos podem ser analisados para verificar suas eficacias no auxilio do processo de
classificacdo das lesoes, além do estudo de outros tipos de regularizadores, capazes de
manter os descritores morfolégicos no conjunto de caracteristicas usado, permitindo a
classifica¢gdo com um conjunto de caracteristicas diversificado. No estudo de (ADEL et
al., 2018) sao apresentados bons resultados alcangados com caracteristicas extraidas com
o algoritmo ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF'), sendo assim um possivel ponto
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de partida.

Além disso, como os descritores nao-morfologicos se mostraram relevantes para os
resultados encontrados neste trabalho, estudos futuros podem ser feitos para analisar a
interferéncia de novos descritores de textura no processo de classificagdao, pois o estudo
de novas técnicas pode ajudar a encontrar modelos ou classificadores com acuracia ainda

mais elevada.
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