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RESUMO

O uso de sistemas operacionais para auxilio em diagnostico vem ganhando diversas
aplicagdes nos ultimos anos. Através de algoritmos computacionais sdo extraidas
informagdes de cortes histologicos, sendo possivel a quantificagdo dos mesmos com
aplicacdo em diagndstico e prognostico. Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi
desenvolver um método computacional capaz de classificar imagens de mucosa normal de
labio (TNL), queilite actinica (QA) e carcinoma de células escamosas de labio (CCEL),
verificando a aplicabilidade deste método no diagnostico das lesdes de labio. Regides de
interesse (ROIs) foram obtidas de laminas histoldgicas e submetidas ao processo de extracao
de caracteristicas, dentre elas as entropias de Shannon, Renyi e Tsallis, indice de Moran,
energia, contraste, correlagdo ¢ homogeneidade. A selegao de vetores com as melhores
caracteristicas foi realizada pelo algoritmo ReliefF, enquanto a classificagdo das imagens
foi realizada através dos métodos de Random Forests, Logistic Regression, e Multilayer
Perceptron. Foram incluidas 5 amostras de tecido normal de ldbio (TNL), 19 casos de QA
e 20 de CCEL, dos quais se obteve 56, 312 e 352 ROls, respectivamente. Notou-se uma
elevacao nos valores das escalas de entropia de Shannon e de entropia de Kapur, contraste
e homogeneidade durante o processo de carcinogénese de labio. As entropias de Renyl,
Tsallis e Shannon e o indice de Moran foram significativas apenas ao se comparar TNL e
QA com o CCEL, sendo maiores no cancer. Apenas no descritor energia os valores
diminuiram do TNL para CCEL. Na classificagao binaria entre TNL e QA, o classificador
com melhor desempenho foi MuP utilizando 16 caracteristicas (AUC=0.84). Para as demais
classificag¢des binarias, o melhor desempenho foi identificado no classificador MuP com 12
caracteristicas (AUC=0.89). Quando as trés classes foram analisadas simultaneamente, o
maior valor foi observado para MuP com 16 caracteristicas (AUC=0.83). Conclui-se que a
combinagdo de caracteristicas ndo-morfoldgicas foi eficaz na distingdo de imagens
histologicas de TNL, QA e CCEL, utilizando principalmente o classificador Multilayer
Perceptron. No entanto, se faz necessaria a criacdo de um banco de imagens com amostras
de queilite actinica que compreenda diferentes niveis de displasia epitelial para refinamento

do algoritmo.

Palavras-chave: carcinoma de células escamosas bucal, labio, biomarcador tumoral,

aprendizado supervisionado de maquina, anélise de imagem assistida por computador.



1. INTRODUCAO

A queilite actinica (QA) ¢ uma lesdo cancerizavel, que acomete na maioria das
vezes o labio inferior, geralmente em individuos do sexo masculino, de pele clara e a
partir da quinta década de vida. A exposi¢ao aos raios UV ¢ o fator de risco mais
importante na etiologia dessa lesdo (LOPES MLD et al., 2015; GOMES JO et al., 2016).

A evolugdo da queilite actinica ¢ lenta, o que faz com que os pacientes atribuam
ao processo de envelhecimento e negligenciem a procura de um profissional, fazendo com
que a lesdo atinja um estagio mais avangado, podendo levar a malignizacao do quadro.
(KAUGARS et al., 2010; DE SANTANA SARMENTO, 2014). E estimado que a
transformac¢ao maligna da QA gira em torno de 10 a 30% de todos os casos (LOPES MLD
et al., 2015). Além disso, a literatura atual revela que 95% dos casos de carcinoma
epidermoide oral foram originados da queilite actinica (ARIOTTI et al., 2015; GOMES
et al., 2016).

O carcinoma de células escamosas ¢ o tipo histologico de tumor mais comum nos
canceres de labio, seguido pelo carcinoma basocelular. (HOLME et al., 2000;
WASSBERG et al., 2001). A apresentagao clinica do cancer de labio ¢ geralmente a de
uma lesao exofitica e crostosa com invasdo variavel no musculo subjacente (relacionada
ao tamanho do tumor primario). O l&bio adjacente frequentemente mostra caracteristicas
de dano actinico do sol, como mudanca de cor, adelgagamento da mucosa e varias areas
associadas de leucoplasia. (WOLF et al., 2012)

Os métodos de identificacao dessa doenca vém sendo aprimorados, porém esse
tipo de lesdo ainda apresenta 50% de chance de sobrevivéncia em 5 anos ap6s diagndstico
(INCA, 2017). Isso mostra a necessidade de métodos mais precisos no diagnostico e
prognéstico dessa doenca, além de mais analises de suas bases moleculares,
caracteristicas e quais lesdes correm risco de malignizagdo. (MCGREGOR et al., 2002;
KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010).

Com a ajuda de sistemas computacionais de auxilio ao diagnostico, o diagndstico
histopatologico ganha maiores aplicagdes, proporcionando analise quantitativa em grande
numero de dados histologicos, como imagens e sinais, € em padrdes e caracteristicas que
apenas o ser humano sozinho nao ¢ capaz de perceber (GONZALEZ; WOODS, 2010;
KRISHNAN et al., 2010; BELSARE; MUSHRIF, 2012; BOROVEC, 2013).

O uso de microscépios de luz nos ultimos anos, equipados com cameras digitais,
ajudam de forma eficaz os especialistas na avaliacdo de laminas de tecido histologico. As

imagens digitais extraidas por meio desses equipamentos permitem, como um ponto inicial,
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o desenvolvimento de algoritmos computacionais para processamento digital das amostras,
0 que possibilita fornecer uma ferramenta completa para os sistemas computacionais de
apoio ao diagnostico (SERTEL et al., 2010). Mais recentemente, tornou-se possivel a
digitalizacdo de laminas histologicas com escaners em diferentes niveis de magnificagdo, o
que confere maior padronizagdo e reprodutibilidade na captura de fotomicrografias com
aplicacdo em pesquisa. Isso possibilitou a adogdo de abordagens computacionais para
avaliar imagens histologicas com o minimo de interferéncia humana através do uso de
algoritmos capazes de classificar diferentes tipos de doencas.

Neste contexto, técnicas de machine learning baseadas em aprendizado
supervisionado sdo uma op¢ao para o desenvolvimento destes algoritmos. Neste caso,
grupos de imagens sdo previamente rotuladas por pesquisadores com o objetivo de treinar
o sistema na disting@o das classes estudadas. Em seguida, na fase de testes, o algoritmo ira
classificar um grupo desconhecido de imagens para avaliar a sua capacidade de classifica-
las com base em descritores de caracteristicas das imagens previamente selecionados
(NASTESKI, 2017).

A textura ¢ uma das caracteristicas utilizadas na identificacdo de objetos em regides
de interesse e se refere a distribuicdo espacial e estatistica de tons de cinza na imagem
(HARALICK et al., 1973). Dentre os varios descritores relacionados a textura, a entropia,
reflete a ndo-uniformidade e a complexidade da textura da imagem ao analisar a
aleatoriedade da distribui¢ao dos tons de cinza; o contraste diz respeito a nitidez e avalia a
variagdo local dos tons de cinza; a energia avalia a distribuicdo destes tons na imagem e,
portanto, a sua uniformidade, sendo maior quando a maior parte dos pixels tem a mesma
intensidade; a correlagdo reflete a consisténcia da textura da imagem, verificando a relagdo
do tom de cinza de um pixel com a sua vizinhanca; e a homogeneidade, por ultimo, diz
respeito a uniformidade dos pixels, verificando a presenga de transi¢des locais na escala de
cinza (HARALICK et al., 1973; ZHAO et al., 2014). Existem poucos trabalhos na literatura
abordando o uso destas caracteristicas na classificacdes de lesdes bucais pré-malignas e
malignas (RAHMAN et al., 2017; KRISHNAN et al., 2011; 2018; DAS et al., 2018;
PANIGRAHI & SWARNKAR, 2020; ALABI et al., 2021), porém nenhuma relacionada a

carcinogénese actinica no labio.



2. OBJETIVO GERAL

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um método
computacional capaz de classificar imagens de queilite actinica e carcinoma de células
escamosas de labio, visando verificar a aplicabilidade deste método no diagndstico das

lesdes neoplasicas e pré-neoplésicas de labio.

2.1. Objetivos especificos

e Extrair e quantificar as caracteristicas texturais das imagens histologicas de TNL,
QA e CCEL por meio de descritores ndo-morfolédgicos;

e Comparar os valores obtidos para cada descritor entre os trés grupos de lesio;

e Selecionar o conjunto de caracteristicas (vetor) que melhor descrevem os grupos;

e Avaliar o desempenho de diferetes algoritmos de classificagdo (Random Forests,

Logistic Regression e Multilayer Perceptron) na separagao das trés classes.

3. MATERIAIS E METODOS

3.1 Selecido da amostra

Este trabalho foi submetido e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade Federal de Uberlandia (CAAE #60858016.1.0000.5152). Foram
selecionados por amostragem de conveniéncia casos de queilite actinica, carcinoma de
células escamosas de 1abio e mucosa de labio normal a partir do arquivo de laminas
histologicas do Laboratorio de Patologia Bucal da Universidade Federal de Uberlandia.
Dados clinicopatologicos, como idade, sexo, cor, local da lesdo e diagnostico
histopatologico foram coletados da ficha de requerimento de exame anatomopatologico.
Foram excluidos desta pesquisa pacientes cujas fichas se encontraram incompletas e cujo
bloco parafinado apresentou material insuficiente para analise. As laminas foram
seccionadas em cortes de 3pm e coradas em hematoxilina e eosina em tempo tnico. Um
patologista experiente ficou responsavel por revisar os diagnoésticos com base nos
critérios da Organizacdo Mundial da Satde. As lesdes de queilite actinica foram
classificadas segundo o grau de displasia (leve, moderada e severa), com base no nivel de

acometimento do epitélio afetado.



3.2 Banco de imagens

As laminas coradas em hematoxilina e eosina foram digitalizadas em aumento de
40X com auxilio do Aperio AT2 Slide Scanner (Leica Biosystems, Nussloch, Alemanha).
Fotomicrografias medindo 200x200 pixels foram capturadas no software QuPath para a
criacdo de um banco de imagens. Dez regides de interesse (ROI) foram capturadas a
partir das amostras selecionadas. As ROIs foram obtidas tendo como ponto de referéncia
a camada basal do epitélio, sem envolver o tecido conjuntivo da mucosa e areas

superficiais de queratinizagao.

3.3 Extracao de caracteristicas

A extracdo das caracteristicas das imagens foi realizada utilizando o software
MatLab (MathWorks Inc., Massachusetts, EUA). Descritores ndo-morfologicos baseados
em entropia foram utilizados para a extragdo de caracteristicas relacionadas a textura da
imagem a partir de histograma de intensidade de pixels e matriz de co-ocorréncia. Um
histograma em escala de cinza foi obtido a partir da matriz contendo os trés canais de
cores RGB das imagens, a partir do qual foram calculados dados relacionados a textura,
como a média da intensidade dos pixels, desvio padrdo, varidncia, obliquidade e
uniformidade. Diferentes tipos de entropia foram mensurados a partir deste histograma
para quantificar a distribui¢do dos pixels nas ROIs como um todo, a saber: entropias de
Kapur, Renyl, Tsallis e Shannon, contraste, correlagdo, energia, homogeneidade e indice
de Moran. Janelas moveis e multidimensionais de 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11 e 15x15
pixels também foram utilizadas para a extracao da entropia de Shannon das imagens,

obtendo-se a textura das camadas epiteliais em diferentes niveis de detalhe.

3.4 Selecio de caracteristicas

Considerando os grupos de imagens em estudo, mucosa normal de Iabio, queilite
actinica e carcinoma de células escamosas de labio, as caracteristicas extraidas
anteriormente foram selecionadas para constituir um vetor com a melhor capacidade de
definigao destes grupos, tendo como objetivo aprimorar a capacidade de classificagdo das
imagens. Grupos de treino e de teste foram definidos a partir da técnica de amostragem
r-fold Cross validation. O algoritmo ReliefF foi utilizado nesta etapa para determinar
quais os melhores atributos a serem utilizados na etapa de classificagdao a partir de um
filtro com técnica de ordenagdo que considera a dependéncia e sinergia entre as

caracteristicas analisadas.



3.5 Classificacio das imagens

Com base nos atributos selecionados na etapa anterior, as imagens obtidas foram
rotuladas e classificadas em grupos utilizando trés classificadores: Random Forests, que
se baseia em arvores de decisdo, regressao logistica; Multilayer Perceptron, uma rede
neural em quatro camadas utilizada para classificacdo binaria a partir do algoritmo de
aprendizado back propagation; € o Logistic Regression que faz a predi¢do de valores por
variaveis continuas ou bindrias. Os softwares utilizados nesta etapa foram MatLab
(MathWorks Inc., Massachusetts, EUA) ¢ WEKA (Universidade de Waikato, Waikato,

Nova Zelandia).

3.6 Analise estatistica

Os dados quantitativos referentes as caracteristicas extraidas das imagens foram
tabulados e descritos na forma de média + desvio padrdo ou mediana (variagdo). O teste
de normalidade de Shapiro-Wilk foi utilizado para verificar a distribui¢ao dos dados.
Diferencas nos valores dos descritores nao-morfologicos entre os grupos de lesdes e entre
as amostras de CCEL separadas conforme grau de diferenciacdo tumoral foram
verificadas com o teste de Kruskal-Wallis com pds-teste de Dunn. A estatistica inferencial
foi executada no software GraphPad Prism (San Diego, Califérnia, EUA), tendo como
parametros alfa a 5% e 80% de poder de teste. O desempenho dos classificadores
propostos foi avaliado por meio de area abaixo da curva ROC no software WEKA

(Universidade de Waikato, Waikato, Nova Zelandia).

4. RESULTADOS

Um total de 33 pacientes foram diagnosticados com queilite actinica e 27 com
carcinoma de células escamosas de 1abio no periodo de 1978 a 2018, dentre os quais foram
considerados elegiveis 19 casos do primeiro e 20 do segundo. Ainda, foram incluidas
neste estudo cinco de nove amostras de tecido de 1abio normal identificadas durante o
mesmo periodo. A Tabela 1 descreve os dados demograficos e clinicopatolégicos dos
pacientes selecionados. Em geral, observou-se que a maioria consistiu de homens brancos
com menos de 60 anos de idade. A maior par+te dos casos de QA foi classificada como
displasia leve, enquanto houve um niimero ligeiramente maior de CCEL bem diferenciado

em comparagao com os casos moderadamente e pobremente diferenciados.



Tabela 1. Caracteristicas demograficas e clinicopatoldgicas das amostras.

Classes, n (%)
Caracteristicas TLN QA CCEL Total
n 5 19 20 44
Sexo Masculino 1 (20%) 16 (84,2%) 17 (85%) 34 (77,2%)
Feminino 4 (80%) 3 (15,7%) 3 (15%) 10 (22,7%)
Idade Média + DP 49 +15.7 495+12.5 60.5+17.1 53.3+15.1
Variagao 28-68 23-73 38-100 28-100
<60 anos 5 (100%) 17 (89,4%) 10 (50%) 32 (72,7%)
>60 anos 0 (0%) 2 (10,5%) 7 (35%) 9 (20,4%)
NI 0 0 3 (15%) 3 (6,8%)
Cor Branca 2 (40%) 11 (57,8%) 13 (65%) 26 (59%)
Parda 0 (0%) 5(26,3%) 1 (5%) 6 (13,6%)
Indigena 0 (0%) 1 (5,2%) 0 (0%) 1 (2,7%)
NI 3 (60%) 3 (15,7%) 5 (30%) 11 (25%)
Displasia Leve - 17 (89,4%) - 17 (89,4%)
Mod./Intensa - 2 (10,5%) - 2 (10,5%)
Diferenciagido BD - - 11 (55%) 11 (55%)
MD/PD - - 9 (45%) 9 (45%)

TLN: tecido de labio normal; QA: queilite actinica; CCEL: carcinoma de células escamosas de labio; Mod.:

displasia moderada; BD: bem diferenciado; MD/PD: moderadamente/pobremente diferenciado.

A partir das amostras selecionadas, foram obtidas 56 regides de interesse de tecido

normal de labio, 312 de queilite actinica e 352 de carcinoma de células escamosas de

labio (Figura 1). Os valores de mediana (variagdo) para cada caracteristica analisada estao

descritos na Tabela 2.

Figura 1. Regides de interese (ROIs) obtidas de (A) tecido de 1dbio normal, (B) queilite actinica e (C) carcinoma de células

escamosas. Hematoxilina e eosina, aumento de 40x.

10



De modo geral, ¢ possivel observar uma elevagdo significativa nos valores de
entropias obtidas por meio de janelas deslizantes multidimensionais, de entropia de
Kapur, de contraste e de homogeneidade durante o processo de carcinogénese de labio.
As entropias de Renyl, Tsallis e Shannon e o indice de Moran, por sua vez, apresentaram
valores estatisticamente diferentes apenas ao se comparar TNL e QA com o CCEL, sendo
significativamente maiores no cancer, com excessao da entropia de Kapur. Apenas nos

descritores de energia e homogeneidade os valores diminuiram do TNL para CCEL.

Tabela 2. Caracteristicas ndo-morfoldgicas de amostras de TLN, QA e CCEL.

Classes
Descritor mediana (variagao) p-valor
TLN QA CCEL

Entropia 3x3 2.73(0.32)*  2.79 (0.41)°  2.80(0.32)° <0.01%*
Entropia 5x5 3.81(0.55)* 3.91(0.71)®  3.94(0.57)° <0.01%*
Entropia 7x7 4.43(0.72)* 4.53(0.96)°  4.61 (1.22)° <0.01*
Entropia 9x9 4.84 (0.84)" 4.95(1.18)°  5.05(1.42)° <0.01*
Entropia 11x11 5.11 (0.94 5.24(1.35)°  5.36 (1.53)° <0.01*
Entropia 13x13 533 (1.01)* 5.45(1.48)°  5.60 (1.62)° <0.01%*
Entropia 15x15 5.48 (1.06)* 5.61(1.58)°®  5.79 (1.67)° <0.01*
Kapur 0.24 (0.32)* 0.29 (0.41)°  0.25(0.41)° <0.01*
Renyl 7.14 (1.14)* 717 (1.15)*  7.30 (1.07)° <0.01*
Tsallis 1.73 (0.31)* 1.73(0.32)*  1.78 (0.33)° <0.01%*
Shannon 4.92 (1.25)* 494 (1.3)* 5.14 (1.34)° <0.01%*
indice de Moran 6.64 (1.38)*  6.62(1.64)*  6.91 (1.68)° <0.01*
Contraste 0.15(0.19)* 0.18(0.31)®  0.18 (0.23)° <0.01*
Correlacao 0.88 (0.21)* 0.88(0.23)*  0.91 (0.12)° <0.01%*
Energia 0.27 (0.34)*  0.26 (0.43)*  0.21 (0.35)° <0.01%*
Homogeneidade 0.92 (0.08)* 0.91(0.14)®  0.91 (0.10)° <0.01*

TLN: tecido de labio normal; QA: queilite actinica; CCEL: carcinoma de células escamosas de labio; Teste

de Kruskal-Wallis com pés-teste de Dunn, p<0,05; *estatisticamente significativo.

Quanto ao desempenho dos classificadores, a Tabela 3 traz os valores de éarea

abaixo da curva ROC obtidos apos a selecao de 12 ou 16 caracteristicas pelo algoritmo

ReliefF, seguida de classificagdo realizada pelos algoritmos Logistic Regression (LoG),

Multilayer Perceptron (MuP), Random Forests (RaF) e multiclasse.
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Tabela 3. Desempenho dos classificadores na distingdo dos diferentes

Classificador
LoG MuP RaF
Classes 12 16 12 16 12 16
TNL vs. QA 0.77 0.78 0.81 0.84 0.79 0.81
TNL vs. CCEL 0.87 0.88 0.89 0.88 0.86 0.88
QA vs. CCEL 0.86 0.88 0.89 0.89 0.87 0.88
Multiclasse 0.78 0.80 0.82 0.83 0.80 0.81

TLN: tecido de labio normal; QA: queilite actinica; CCEL: carcinoma de células escamosas de labio; LoG:

Logistic Regression; MuP: Multilayer Perceptron; RaF: Random Forests.

Na classificagdo bindria entre TNL e QA, o classificador com melhor desempenho
foi MuP utilizando 16 caracteristicas selecionadas pelo algoritmo ReliefF (AUC=0.84).
Para as demais classificagdes binarias, o melhor desempenho foi identificado no
classificador MuP com 12 caracteristicas (AUC=0.89). Quando as trés classes foram
analisadas simultaneamente, o maior valor de AUC foi observado para MuP com 16

caracteristicas (AUC=0.83).

5. DISCUSSAO

O uso de métodos computacionais para a classificacdo de imagens histologicas tem
sido alvo recente de pesquisa, embora com grande variacdo das técnicas utilizadas. Em
geral, este tipo de analise ocorre em trés etapas, iniciando com a extra¢do de caracteristicas
das imagens histologicas, seguida de selecdo dos vetores contendo as caracteristicas que
melhor definem os grupos estudados, e, finalmente, pela sele¢do de um classificador capaz
de aplicar estes vetores com maior acuracia, sensibilidade e especificidade na distingdo das
classes de interesse.

Neste contexto, existem poucos trabalhos publicados na literatura internacional
desenvolvendo algoritmos de classificagdo supervisionada para a distingdo de imagens
histologicas de desordens orais potencialmente malignas e carcinoma de células escamosas
bucal (RAHMAN et al., 2017; KRISHNAN et al., 2011; 2018; DAS et al., 2018;
PANIGRAHI & SWARNKAR, 2020; ALABI et al., 2021). At¢é o momento, este ¢ o
primeiro trabalho realizado com lesdes de labio.

Rahman et al. (2017) utilizaram o classificador Linear Support Vector Machine para

diferenciar imagens histoldgicas de epitélio normal e carcinoma de células escamosas bucal
12



com base em descritores de textura obtidos de matrix de co-ocorréncia e histograma em
escala de cinza, dentre eles entropia, energia, contraste € homogeneidade, alcangando-se
uma acuracia de 100%. Estes autores encontraram valores de energia e contraste menores
para imagens de carcinoma em comparagdo com o tecido normal, enquanto que, para
entropia e homogeneidade, os valores foram maiores no tumor maligno. Tais resultados se
assemelham em parte aos que foram aqui descritos, tendo em vista que o contraste foi maior
no carcinoma de labio em comparacdo com a mucosa normal, enquanto a homogeneidade,
por sua vez, foi menor.

Krishnan et al. (2011) extrairam 71 caracteristicas texturais de imagens histologicas
de fibrose submucosa oral com e sem displasia ap6s segmentagao da camada basal, usando
o classificador Support Vector Machine. Neste estudo, os autores obtiveram maior acuracia
(88,4%) combinando as caracteristicas extraidas com os descritores bior3.1 wavelet
coefficients, Local Binary Patter e Gabor wavelet features. Similarmente aos resultados aqui
descritos, os autores relataram que a combinagao de caracteristicas eleva o desempenho do
classificador em comparacao ao uso individual dos descritores.

Em outro trabalho envolvendo os mesmos grupos de lesoes, Krishnan et al. (2018)
testaram a extracdo de caracteristicas de textura em imagens histologicas usando os
descritores High Order Spectra, Local Binary Pattern, e Laws Texture Energy, aplicando,
em seguida, os classificadores Decision Trees, Sugeno Fuzzy, Gaussian Mixture Model, K-
Nearest Neighbor, e Radial Basis Probalistic Neural Network. Os autores identificaram que
as amostras de fibrose submucosa oral com displasia apresentaram maiores valores para as
caracteristicas texturais estudadas, o que seria reflexo de uma maior diversidade de células
no epitélio pré-neoplasico, em diversos estagios de diferenciacao e com diferentes niveis de
absorc¢ao do corante, produzindo variagdes na textura da imagem. Além disso, neste estudo,
o classificador Sugeno Fuzzy obteve a maior acuricia, sensibilidade e especificidade
(95,7%, 94,7% e 98,8%) na classificacdo destas desordens orais potencialmente malignas.

Com uma abordagem um pouco diferente, Das ef al. (2018) desenvolveram um
algoritmo computacional com 96.8% de acuracia na detec¢do de pérolas de queratina em
amostras de carcinoma de células escamosas bucal utilizando o descritor Gabor wavelet e o
classificador Random Forests. Para isso, foi realizada segmentacdo das regides de interesse
em duas etapas, na qual a primeira foi realizada para distinguir os constintuintes normais do
epitélio e, na segunda etapa, a deteccao das pérolas de queratina, utilizando a rede de
convolugdo neural deep convolutional neural network (CNN).

O algoritmo de classificacdo supervisionada deste trabalho obteve valores de area

abaixo da curva ROC menores quando comparados aos estudos citados anteriormente, cuja
13



acurécia variou entre 88-100%. Isto pode ser explicado, em parte, devido ao reduzido
nimero de regides de interesse obtidas de tecido normal de 1dbio em comparagdo com as
demais classes. Além disso, a maior parte das queilites actinicas apresentaram apenas
displasia leve, sendo morfologicamente mais semelhantes ao epitélio de revestimento da
semimucosa labial. Por este motivo, alguns descritores falharam individualmente em
distinguir adequadamente estas duas classes, reduzindo o desempenho geral dos
classificadores. Considerando que as queilites actinicas sdo submetidas a bidpsia e analise
histopatologica com menos frequéncia quando comparados as leucoplasias, por exemplo, a
criacdo de um banco de imagens mais robusto se faz necessaria para o aperfeicoamento do

algoritmo computacional aqui desenvolvido.

6. CONCLUSAO

A combinacdo de caracteristicas nao-morfologicas baseadas em entropia,
selecionadas pelo algoritmo RelieF, foi eficaz na distin¢do de imagens histoldgicas de tecido
normal de labio, queilite actinica e carcinoma de células escamosas de labio utilizando
diferentes classificadores, em destaque o Multilayer Perceptron. No entanto, para maior
refinamento deste algortimo de classificacdo supervisionada, ¢ necessdria a criacdo de um
banco de imagens com amostras de queilite actinica que compreenda diferentes niveis de
displasia epitelial. A partir disso, novos estudos podem tornar possivel a implementagdo

desse método como complemento ao diagnostico anatomopatologico, por exemplo.
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