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Resumo

A classiĄcação de imagens histológicas é uma tarefa que tem sido amplamente explorada

nas recentes pesquisas de visão computacional. A abordagem mais estudada para esta ta-

refa tem sido a aplicação de aprendizado profundo por meio de modelos de Aprendizagem

Profunda (AP). Entretanto, o uso de AP no contexto da classiĄcação de imagens histo-

lógicas tem ainda algumas limitações, como a necessidade de grandes conjuntos de dados

e a diĄculdade de implementar um modelo generalizado capaz de classiĄcar diferentes

tipos de tecido histológico. Este trabalho, se propõe a investigar classiĄcadores e comi-

tês baseados em representações de atributos fractais em modelos de rede AP em cascata

para avaliação de lesões da cavidade oral. A extração das características foi obtida com

atributos fractais do conjunto de dados histológicos. Esses atributos são reorganizados em

uma matriz a Ąm compor uma imagem de representação. Foram avaliados dois métodos,

o primeiro consistiu em utilizar as imagens histológicas originais como entrada para os

classiĄcadores. O segundo método consistiu em fazer uso das representações fractais como

entrada para os classiĄcadores. Fazendo uso de representações fractais, foram obtidos va-

lores da métrica acurácia que variam de 98,75% a 100,00%. Quando aplicado apenas as

imagens histológicas de displasia, foram obtidas acurácias que variam de 85,89% a 96,61%.

Os resultados foram relevantes e mostram que essa metodologia pode ser utilizada como

forma de auxiliar especialistas da área da saúde para diagnóstico de displasia.

Palavras-chave: Displasia, CAD, 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡, 𝑀𝑜𝑏𝑖𝑙𝑒𝑁𝑒𝑡, Comitê, Fractal, CNN em Cas-

cata
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1 Introdução

A displasia é considerada uma das principais lesões pré-cancerosas. As pré-cânceres

são condições pré-malignas, lesões ou tumores que provocam a multiplicação celular, ele-

vando o risco da manifestação de algum câncer (WARNAKULASURIYA et al., 2008). Por

esse motivo, o diagnóstico deve ser feito precocemente para possibilitar melhores chances

de sucesso no tratamento do paciente. Uma das formas de fazer o diagnóstico é utilizando

sistemas computacionais de apoio ao diagnóstico (do inglês, computer aided diagnosis -

CAD), que com uso de inteligência artiĄcial, é possível fazer a identiĄcação das lesões em

amostras.

Segundo a Organização Mundial de Saúde (OMS), o câncer oral é classiĄcado

como o 13º câncer mais comum em todo o mundo. No ano de 2020, a incidência global

foi de cerca de 377 mil novos casos e mais de 170 mil mortes. O câncer oral inclui os

cânceres de lábio, outras partes da boca e orofaringe. Os números da ocorrência de câncer

de lábio e cavidade oral foi estimada em 377.713 novos casos e 177.757 mortes em 2020. O

câncer bucal é mais comum em homens e idosos, mais mortal em homens em comparação

com mulheres e varia fortemente de acordo com circunstâncias socioeconômicas. Além

disso, as displasias apresentam entre 6% e 36% de chance de evoluírem o estado para

câncer (SMITH et al., 2009).

O uso de sistemas CAD pode auxiliar o especialista e contribuir para uma segunda

opinião para a tomada de decisão durante o diagnóstico. Esses sistemas são compostos por

métodos de processamento de imagens, reconhecimento de padrões e inteligência artiĄcial.

Na primeira etapa, chamada de pré-processamento, é realizada a correção de distorções

geométricas e eliminação de ruídos. Após isso, um realce da imagem pode ser empregado

para permitir que os objetos sejam melhor discriminados entre si. A etapa de segmentação

busca subdividir a imagem em objetos, possibilitando que ela seja descrita por meio dos

objetos resultantes. Após a etapa da segmentação, é necessário o uso de algoritmos para

extração de características para computar, de maneira eĄcaz, valores que descrevem os

dados presentes numa imagem. Dentre os métodos de extração presentes na literatura,

há duas formas, são elas, os métodos de extração de características aprendidas (do inglês,

learning features - LF) e os métodos que exploram a extração de características por

métodos tradicionais (do inglês, feature engineering - FE). Por Ąm, nesse sistema se tem

a etapa de classiĄcação em que as características são rotuladas em classes.

Os métodos FE podem usar informações internas dos objetos como textura, inten-

sidade de brilho, etc. Um dos métodos FE é a matriz de coocorrência (do inglês, gray level

co-occurrence matrix - GLCM) que consiste numa representação de probabilidades de
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ocorrência de intensidade de brilho na imagem (MOHANAIAH; SATHYANARAYANA;

GURUKUMAR, 2013). Nos métodos LF, as características são automaticamente extraí-

das por redes neurais convolucionais (do inglês, convolutional neural network - CNN).

Existem diversos modelos de CNNs, das quais tem-se a AlexNet, a primeira rede neural

a usar unidades processamento gráĄco (do inglês, graphics processing unit - GPU) para

melhorar o desempenho no processamento. Outros modelos, tais como, MobileNet, Res-

Net e DenseNet estão disponíveis atualmente na literatura. Com crescente capacidade

de processamento dos computadores, a aplicação da CNN permitiu avanços signiĄcati-

vos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). De maneira complementar, o treinamento de

redes neurais convolucionais tornou-se viável (LE et al., 2012), pois a principal estratégia

apresenta a redução das taxas de erros de classiĄcação, especialmente em problemas com-

plexos. Isso ocorre devido ao aumento do número de camadas (profundidade) que deĄne

a arquitetura de uma rede.

O uso de estratégias que exploram modelos de CNN e representações fractais

tornam-se relevantes em diversos domínios, mas ainda há desaĄos em aberto para classi-

Ącação de amostras de tecidos da cavidade oral para os diversos graus de displasia.

1.1 JustiĄcativa

A displasia é caracterizada pelo desenvolvimento celular fora do normal que pode

resultar em formação de tecidos e órgãos em qualquer parte do corpo. Ademais, a displasia

está muito ligada ao câncer, sendo considerada uma das principais lesões pré-cancerosas.

As anormalidades da displasia possuem diferentes graus e características e, por esse mo-

tivo, se faz necessária a investigação e reconhecimento de cada um deles para um melhor

tratamento dessas lesões, o que possibilita que graus com potenciais malignos sejam evi-

tados.

Para fazer esse reconhecimento, a inteligência artiĄcial e a visão computacional

podem ser de grande ajuda, uma vez que o diagnóstico dessas patologias feitas por um

proĄssional são trabalhosas, demandam tempo e estão sujeitas a erros. Com isso, um

sistema CAD que faz o reconhecimento dessas patologias pode ajudar os especialistas no

diagnóstico, além de proporcionar maior conĄança ao proĄssional e ao paciente durante

o tratamento.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Essa pesquisa tem como objetivo investigar uma nova abordagem de classiĄcação

de displasia da cavidade oral com técnicas computacionais baseadas em modelos de redes
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neurais convolucionais em cascata e representações de descritores fractais.

1.2.2 Objetivos especíĄcos

Como objetivos especíĄcos, a pesquisa tem as seguintes metas:

∙ Usar métodos de aprendizagem profunda em cascata e geometria fractal para ex-

tração de descritores;

∙ Analisar a classiĄcação de imagens histológicas de displasia oral em diversos graus

de evolução da lesão;

∙ Averiguar o uso de representações 2D de descritores fractais para tarefas de classi-

Ącação;

∙ Explorar modelos de comitês para tarefas de classiĄcação das lesões histológicas;

1.3 Organização deste Trabalho de Conclusão de Curso

Neste capítulo, foram apresentadas as considerações iniciais, motivação e objetivos

do desenvolvimento deste trabalho. Os próximos capítulos possuem a seguinte organiza-

ção:

∙ Capítulo 2: Introduz os principais conceitos para a compreensão e validação do

estudo proposto e apresenta os trabalhos correlatos com a pesquisa;

∙ Capítulo 3: Delimita a proposta do trabalho e suas técnicas e metodologias desen-

volvidas;

∙ Capítulo 4: Apresenta os resultados alcançados e as respectivas análises do método

de classiĄcação, além de um comparativo com a literatura;

∙ Capítulo 5: São apresentadas as contribuições obtidas, considerações Ąnais e a mo-

tivação para trabalhos futuros.
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2 Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta a descrição de conceitos que são fundamentais para o en-

tendimento do domínio da pesquisa, assim como as principais técnicas exploradas. Além

disso, são tratados os trabalhos relacionados do domínio de investigação, os quais explo-

raram ferramentas para auxiliar os especialistas no aprimoramento de diagnóstico das

lesões investigadas.

2.1 Câncer

Câncer é o nome atribuído a um conjunto de doenças de desordem genética, as

quais têm em comum o crescimento desordenado de células e são causadas por mutações

no DNA. Essas doenças podem ser contraídas de forma espontânea ou devido a fatores

ambientais. Um dos tipos comuns é o câncer da cavidade oral, quando o diagnóstico ocorre

em estágio avançado apresenta 50% de chance de sobrevivência do indivíduo, considerando

um diagnóstico tardio, superior a cinco anos (RAMOS, 2020). Nesse tipo, as células com

mutações estão sujeitas a seleção natural, ou seja, há vantagens de crescimento e sobre-

vivência, podendo ter um crescimento desordenado em que parte dessas células dominam

toda a estrutura comprometida (KUMAR et al., 2008). Quando há o diagnóstico das le-

sões do tipo carcinomas, a intervenção cirúrgica procura retirar regiões próximas à lesão,

para garantir que a área comprometida não irá se manifestar em outras partes do corpo

humano (KUMAR et al., 2008).

Além dos carcinomas, na cavidade oral podem ocorrer lesões pré-cancerosas, como

a eritroplasia, a leucoplasia e a Ąbrose submucosa oral (TILAKARATNE et al., 2019).

Essas lesões podem se apresentar junto às displasias epiteliais, que têm potencial a evoluir

para o grau de severidade e ocorrer a transformação em carcinomas (KADEMANI, 2019).

Por esse motivo, é de extrema importância a identiĄcação precoce e a classiĄcação da

severidade das lesões, desse modo, permitindo um melhor tratamento ao paciente. Na

Figura 1, tem-se exemplos de casos com a presença de lesão celular escamosa na região

da língua e gengiva.
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Figura 1 Ű Exemplos de carcinoma celular escamosa na língua (a) e com invasão na
gengiva (b). Fonte: (KADEMANI, 2019).

2.2 Displasia

A displasia, um dos tipos de lesões pré-cancerosas, se caracteriza pela alteração

morfológica da estrutura celular do tecido. Essa lesão, quando não tratada em estágio ini-

cial, há chances de 6% a 36% de evoluir para um câncer (MEHANNA et al., 2009) (SMITH

et al., 2009). Os pesquisadores, no estudo em Warnakulasuriya et al. (2008), mencionam

os critérios que são utilizados para fazer classiĄcação da displasia:

• EstratiĄcação epitelial irregular;

• Perda de polaridade das células basais;

• Cumes rete em forma de gota;

• Aumento do número de imagens mitóticas;

• Mitoses anormalmente superĄciais;

• Queratinização prematura em células únicas (disqueratose);

• Pérolas de queratina dentro de cumes rete;

Essa lesão normalmente é categorizada em três níveis de evolução: leve, moderado e

grave. Os níveis variam de acordo com a gravidade de cada um dos critérios mencionados,

quanto maior a gravidade dos critérios, maior será a severidade da displasia no tecido

avaliado. Na Figura 2 são apresentados exemplos de tecidos histológicos da cavidade oral

com presença de displasia.
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Figura 2 Ű Exemplos de tecido com displasia: a) representa um tecido com displasia leve,
b) um exemplo de displasia moderada e c) amostra de displasia severa.

Os sistemas de diagnóstico auxiliado por computador (do inglês, Computer-Aided

Diagnosis - CAD) são construídos com o intuito de fornecer uma segunda opinião aos

proĄssionais da saúde com o intuito de ajudar a identiĄcar padrões, anomalias ou carac-

terísticas relevantes nos exames que são diĄcilmente perceptíveis a olho humano. Por meio

da aplicação de algoritmos computacionais, o sistema CAD pode destacar áreas suspeitas,

coletar informações importantes e então fornecer dados ao especialista nas etapas de um

diagnóstico.

2.3 Sistema de Diagnóstico Auxiliado por Computador

O CAD é uma ferramenta que utiliza tecnologias computacionais para auxiliar

os proĄssionais de saúde no processo de diagnóstico de doenças. Essa abordagem é uma

combinação de dados clínicos e informações provindas por meio de exames como, imagens

de raios-X, tomograĄa computadorizada e outros. Esse método utiliza algoritmos com-

plexos e inteligência artiĄcial para auxiliar na análise e interpretação das imagens (HA-

LALLI; MAKANDAR, 2017). Esse processo pode agilizar o diagnóstico, permitindo um

tratamento mais rápido e eĄcaz para os pacientes. O sistema geralmente é dividido em

algumas etapas, como demonstrado na Figura 3.

Figura 3 Ű Etapas empregadas em um sistema CAD para auxiliar um especialista.

A etapa de pré-processamento possui como objetivo fazer o melhoramento das
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imagens, de modo a fazer com que as próximas etapas tenham um melhor desempenho

na detecção e análise de cada uma delas. Nessa etapa pode-se aplicar, por exemplo,

uma normalização dos corantes H&E nas imagens de forma a tentar diminuir a variância

causada pela diferença de iluminação e problemas com os corantes durante o processo de

coloração. A etapa de segmentação tem o objetivo de separar regiões das imagens que

são de maior interesse para realizar a identiĄcação da lesão. Nessa etapa, pode-se aplicar,

por exemplo, algoritmos que fazem uso da diferença entre a intensidade dos pixels para

diferenciar objetos de fundo como os algoritmos baseados em limiarização ou detecção de

bordas (YU et al., 2023).

A etapa de extração de características consiste em transformar as regiões separadas

na etapa de segmentação em características numéricas que descrevem propriedades nas

imagens. Há vários tipos de descritores que podem ser extraídos e analisados, dentre eles: i)

atributos morfológicos, que se baseiam em formato e tamanho dos objetos; ii) atributos de

cores e intensidade de brilho; iii) atributos de textura (SOILLE, 2002), dos quais se destaca

a matriz de concorrência (SFERRAZZA, 2023) e a geometria fractal (MANDELBROT,

1975).

Por Ąm, a última etapa do CAD é a classiĄcação, em que ocorre o reconhecimento

dos padrões a partir dos atributos. Para isso, é aplicado um algoritmo classiĄcador que

recebe as características extraídas de cada imagem e procura por padrões nesses conjuntos.

Para reconhecer os padrões, o algoritmo geralmente é dividido em estágios de treinamento

e teste. No treinamento, o classiĄcador é modelado com um conjunto de características

pré-rotuladas. No estágio de teste o classiĄcador atua sobre um conjunto de imagens

não rotuladas para avaliar o seu desempenho sobre essas imagens. Vários algoritmos de

classiĄcação estão disponíveis na literatura e são amplamente utilizados, dentre eles, se

destacam as redes neurais (YAMASHITA et al., 2018), árvore de decisão (ROKACH;

MAIMON, 2005) e Ćoresta aleatória (BREIMAN, 2001). Os descritores de textura são

fundamentais para auxiliar na captura de informações sobre a distribuição espacial de

padrões em uma imagem, permitindo a caracterização das texturas presentes nas regiões

analisadas, as quais são fundamentais para a classiĄcação precisa das imagens.

2.4 Análise de Textura

Durante a etapa de extração de características, os dados obtidos pelos descri-

tores são adicionados ao vetor de características para aplicação sobre os algoritmos de

classiĄcação para uma análise das propriedades em comuns à classe de padrões. Há di-

versas técnicas de descritores que exploram informações a serem analisadas, em que as

principais são categorizadas em: descritores morfológicos, são também denominados de

descritores de fronteira, e descritores não-morfológicos, também chamados de descritores
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regionais (SOILLE, 2002).

Os descritores morfológicos simbolizam as margens e bordas das imagens. Por ou-

tro lado, os descritores não morfológicos retratam as características internas, por exemplo,

os pixels que formam as regiões internas das estruturas. As características não morfológi-

cas são vistas como problemáticas devido às diĄculdades de interpretação das mudanças

das informações internas do olho humano. Uma classe relevante para extração dessas

informações pode ser obtida pelas propriedades de textura da imagem. Há uma vasta

quantidade de modos de processamento de imagem para essa operação. Dentre eles, tem-

se as funções de autocorrelação, métodos apoiados em modelos, matriz de coocorrência,

geometria fractal (MEDJAHED, 2015). Em meio às abordagens, as técnicas com conceito

estatístico, como matriz de coocorrência, retratam indiretamente a textura por meio de

propriedades não determinísticas que deĄnem distribuições e relacionamentos entre os ní-

veis de cinza ou cores dos pixels de uma imagem. Utilizando essa abordagem, é possível

qualiĄcar a textura como áspera, suave, granulada, entre outros. Para esse trabalho, a

análise de textura será feita a partir do uso de descritores baseados em geometria fractal.

2.5 Geometria Fractal

Os fractais são formas geométricas que apresentam semelhança consigo mesmas

em diferentes escalas. Isso implica que, ao examinar uma porção especíĄca de um fractal,

sua conĄguração se assemelha à forma global. Essa característica de auto-semelhança per-

siste, indeĄnidamente, conforme a escala é aumentada ou reduzida (ASSIS et al., 2008).

A obtenção de descritores fractais envolve o uso de equações recursivas, as quais são

frequentemente realizadas por meio de algoritmos computacionais. Um exemplo clássico

conhecido de fractal é o conjunto de 𝑀𝑎𝑛𝑑𝑒𝑙𝑏𝑟𝑜𝑡 (RUBIANO, 1996), gerado iterativa-

mente pela aplicação de uma equação matemática simples a cada ponto em um plano

complexo.

Além de sua atratividade estética, os fractais possuem aplicações em diversas áreas

como, modelagem de fenômenos naturais, simulações computacionais, arte digital e na

compreensão de padrões em sistemas complexos. Eles representam uma expressão visual

fascinante da interligação entre matemática, ciência e arte. Pode existir certo nível de

complexidade no que se refere à construção de programas que façam identiĄcação (des-

crição) de objetos, uma vez que eles podem aparecer em diversas formas que variam de

acordo com a natureza como, por exemplo, relâmpagos e nuvens, esses não podem ser

identiĄcados com a utilização de estruturas geométricas euclidianas simples como círculo,

triângulo, polígono etc. Contudo, o conceito da geometria fractal permite um melhor es-

tudo sobre essas formas (MANDELBROT; FRAME, 1997). Para as estruturas irregulares

pode-se criar algumas regras de acordo com os modos em que o objeto pode ser observado,
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por exemplo, regras que relacionam à escala de observação do objeto, como mostrado na

Figura 4.

Figura 4 Ű Imagem de uma árvore sob duas escalas de observação diferentes: imagem
completa (a) e imagem observada sob uma escala 3 vezes menor (b).

É possível caracterizar um fractal enumerando alguns pontos (FLORINDO, 2013),

sendo os principais deles:

• DiĄculdade em descrever o objeto através da geometria convencional;

• Autossimilaridade aproximada.

Para extrair descritores baseados em geometria fractal, alguns algoritmos estão

presentes na literatura, entre eles, destaca-se o algoritmo gliding-box (IVANOVICI; RI-

CHARD; DECEAN, 2009) e o algoritmo box-counting (NIKOLAIDIS; NIKOLAIDIS;

TSOUROS, 2011). Ambos algoritmos exploram as propriedades de autossimilaridade, nos

quais as imagens são separadas em escalas diferentes e, para cada imagem, características

são extraídas e novos atributos são criados.

O algoritmo gliding-box envolve posicionar uma caixa de dimensões 𝐿 × 𝐿 no

canto superior esquerdo da imagem, onde 𝐿 representa o lado da caixa em pixels. A caixa

é movida da esquerda para a direita até a região inferior da imagem, percorrendo todos

os pixels. Após passar por toda a imagem, a caixa é reposicionada no ponto inicial, e o

valor de 𝐿 é aumentado em 2 unidades, conforme ilustrado na Figura 5. É crucial que 𝐿

seja sempre um número ímpar, pois a existência de um pixel central é necessária para as

etapas subsequentes do método. Em uma imagem de tamanho 𝐻 × 𝑊 , o número total 𝑇

de caixas 𝐵𝑖 em relação a 𝐿 é expresso pela Equação 2.1.

𝑇 (𝐿) = (𝐻 ⊗ 𝐿 + 1) × (𝑊 ⊗ 𝐿 + 1) ♣ 𝐿 ⊘ 𝑚𝑖𝑛(𝐻,𝑊 ). (2.1)
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Figura 5 Ű Simulação do algoritmo gliding-box em uma imagem com dimensões 8 × 8.
Fonte: (ROBERTO et al., 2021)

Procede-se a uma análise de semelhança de cor para cada pixel contido em Ñ𝑖,

sempre que uma caixa Ñ𝑖 é movida. Essa análise é conduzida ao Ąxar o pixel central e

atribuir-lhe um vetor 𝑓𝑐 = 𝑟𝑐, 𝑔𝑐, 𝑏𝑐 que representa as intensidades luminosas nos diferentes

canais de cores, considerando imagens no sistema de cores Red, Green e Blue (RGB). Os

demais pixels presentes na caixa são associados a um segundo vetor 𝑓𝑖 = 𝑟𝑖, 𝑔𝑖, 𝑏𝑖 e são

comparados ao pixel central por meio do cálculo de uma distância de cor ∆. Esse proce-

dimento possibilita identiĄcar quais pixels pertencem ao hiperespaço RGB formado pelo

centro da caixa Ñ𝑖 (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009). As distâncias Chessboard

(∆ℎ), Euclidean (∆𝑒) e Manhattan (∆𝑚), seguindo as Equações 2.2, 2.3, 2.4 podem ser

usadas para ∆.

∆ℎ = max(♣𝑓𝑖(𝑘𝑖) ⊗ 𝑓𝑐(𝑘𝑐)♣), 𝑘 ∈ 𝑟,𝑔,𝑏. (2.2)

∆𝑒 =
√︃

∑︁

𝑘=𝑟,𝑔,𝑏

(𝑓𝑖(𝑘𝑖) ⊗ 𝑓𝑐(𝑘𝑐))2. (2.3)

∆𝑚 =
∑︁

𝑘=𝑟,𝑔,𝑏

♣𝑓𝑖(𝑘𝑖) ⊗ 𝑓𝑐(𝑘𝑐)♣. (2.4)

Caso o valor de ∆ seja menor ou igual que a escala 𝐿, então assume-se que 𝑓𝑖 tem

valor 1, caso contrário, tem valor 0. Na Figura 6, é representada a forma como os valores

são atribuídos em uma caixa com escala 𝐿 = 3.
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Figura 6 Ű Atribuindo os valores aos pixels em uma caixa 3×3 depois de calcular o valor
da distância ∆. Fonte: (ROBERTO et al., 2021)

Após calcular a quantidade de pixels que satisfazem ∆ para diferentes valores de

𝐿, a informação obtida é utilizada para construir uma matriz de probabilidade 𝑃 (𝑚,𝐿).

Os valores da matriz representam a probabilidade 𝑃 de 𝑚 pixels serem atribuídos ao valor

1, utilizando uma escala 𝐿. Por Ąm, a matriz é normalizada de forma que a soma de todos

os valores em uma coluna seja igual a 1. Depois que toda a matriz de probabilidade for

preenchida, os atributos fractais locais podem ser obtidos. Há diferentes tipos de atributos

que podem ser extraídos com a geometria fractal, destacam-se: a dimensão fractal, a

lacunaridade e a percolação (LOPES; BETROUNI, 2009).

2.5.1 Dimensão Fractal

A dimensão fractal (do inglês, fractal dimension - FD) é a métrica mais comum

para acessar atributos fractais em uma imagem. Em 1961, houve a primeira pesquisa sobre

o assunto, em que Richardson tentou medir o comprimento do litoral da Grã-Bretanha.

Ele observou que quanto menor a escala de medida, maior era o comprimento do litoral

(RICHARDSON, 1960) e chegou a conclusão de que isso acontecia, pois, em menores

escalas, mais detalhes como, pequenas enseadas, riachos ou penínsulas, contribuíam para

a soma do comprimento Ąnal da estrutura analisada. Em 1983, Mandelbrot observou um

comportamento similar nos fractais (MANDELBROT, 2015). Ainda, foi observado que

uma linha reta é obtida se o logaritmo da medida escalar foi projetada em um gráĄco

que relaciona também o logaritmo do comprimento total. O valor do coeĄciente angular

dessa linha reta permite deĄnir a dimensão fractal do objeto, e os valores individuais para

cada escala de medida correspondem às dimensões fractais locais. Em um modelo inicial,

a dimensão fractal foi calculada apenas para os objetos com até 2 dimensões topológicas

ou imagens binárias.

Com o desenvolvimento de novas abordagens, foi possível calcular o FD para es-

calas de cinza ou imagens coloridas. De acordo com os autores em Ivanovici e Richard

(2010), características locais (denominadas 𝐷(𝐿)) da dimensão fractal podem ser obtidas
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de acordo com a criação de uma matriz probabilística deĄnida pela Equação 2.5.

𝐷(𝐿) =
𝐿2

∑︁

𝑚=1

𝑃 (𝑚,𝐿)

𝑚
. (2.5)

Quando diferentes imagens possuem valores similares ou, até mesmo idênticos,

pode ser um problema, como exempliĄcado na Figura 7 nos Sierpinski fractais. Contudo,

esse problema pode ser resolvido com o uso de outras medidas baseadas em geometria

fractal, como a lacunaridade.

Figura 7 Ű Tapetes de Sierpinski. As imagens (a) e (b) possuem similares valores FD,
contudo eles possuem valores diferentes de lacunaridade. Fonte: (MANDEL-
BROT, 2015)

2.5.2 Lacunaridade

A lacunaridade (do inglês, lacunarity - LAC) é uma medida complementar a FD

que permite avaliar como o espaço de um fractal é preenchido. Como na medida FD, os

autores em (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009) também propuseram um método

para obter a LAC em imagens coloridas. Esse método tem passos similares ao método

de obtenção FD para construção da matriz probabilística. Então, o primeiro e o segundo

momentos são calculados usando as Equações 2.6 e 2.7. Os valores 𝑚 e 𝑃 (𝑚,𝐿) são obtidos

do mesmo modo como descritos para FD, na equação 2.5. O descritor LAC mede em 𝐿

escala dada por Λ(𝐿), usando a Equação 2.8.

Û(𝐿) =
𝐿2

∑︁

𝑚=1

𝑚𝑃 (𝑚,𝐿). (2.6)

Û2(𝐿) =
𝐿2

∑︁

𝑚=1

𝑚2𝑃 (𝑚,𝐿). (2.7)

Λ(𝐿) =
Û2(𝐿) ⊗ (Û(𝐿))2

(Û(𝐿))2
. (2.8)
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2.5.3 Percolação

A percolação (do inglês, percolation - PERC) é um fenômeno físico descrito por

Broadbent e Hammersley (1957), que se refere ao movimento de Ćuidos através de meios

porosos. Diversos sistemas naturais manifestam esse comportamento, como a passagem de

água pelo pó de café ou de gases por meio de uma substância rochosa. Quando um desses

Ćuidos, seja água ou gás, consegue atravessar todo o sistema de uma extremidade à outra,

ocorre o que é chamado de fenômeno de percolação. Esses conceitos também podem

ser aplicados à análise de imagens. A Figura 8 ilustra um exemplo de uma grade com

dimensões de 15x15 pixels, demonstrando como a percolação acontece. Nesse exemplo,

alguns pixels da grade foram marcados com o símbolo (*). Em uma analogia com a teoria

da percolação, esses pixels marcados representam poros, que são espaços pelos quais um

suposto Ćuido pode atravessar o meio. Nota-se que alguns pixels formam aglomerados

quando se aplica uma vizinhança de 4 pixels, como mostrado na Figura 8(b).

Figura 8 Ű Uma matriz com dimensões de 15 × 15, em (a) a percolação se manifesta
devido à presença de um aglomerado que se estende desde uma extremidade
até a outra da matriz, sendo visualizado em uma tonalidade de verde claro
(b). Fonte: (ROBERTO et al., 2021).

Para derivar atributos de percolação de uma imagem, por meio da aplicação de

conceitos da geometria fractal, surgiu uma proposta em 2017 (ROBERTO et al., 2017).

Esse método se fundamenta nos Modelos de (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009),

os quais possibilitam a obtenção de Dimensão Fractal (FD) e Comprimento de Área La-

cunar (LAC) a partir de imagens coloridas (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009).

A abordagem segue as etapas do algoritmo gliding-box e do cálculo da distância de Min-

kowski entre um pixel central e os demais pixels contidos em uma caixa, visando analisar

a similaridade dos pixels coloridos. Posteriormente, os pixels que atendem ao critério da

distância de Minkowski, deĄnidos como poros, são identiĄcados por meio do algoritmo
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de rotulagem Hoshen-Kopelman (HOSHEN; BERRY; MINSER, 1997). São extraídas três

características distintas para cada escala L: o número médio de aglomerados por com-

partimento, a taxa de ocorrência de percolação e a área média do maior aglomerado. O

número médio de aglomerados 𝐶(𝐿) é calculado pela Equação 2.9, que envolve a soma do

número total de aglomerados 𝑐 em cada caixa 𝑖, dividida pelo número total de caixas 𝑇 .

𝐶(𝐿) =

√︁𝑇 (𝐿)
𝑖=1 𝑐𝑖

𝑇 (𝐿)
. (2.9)

A Equação 2.10 deĄne o cálculo da taxa de ocorrência de percolação 𝑄(𝐿).

𝑞𝑖 =

∏︁

⨄︁

⋃︁

1, Ω
𝐿2 ⊙ 0.59275.

0, Ω
𝐿2 < 0.59275.

𝑄(𝐿) =

√︁𝑇 (𝐿)
𝑖=1 𝑞𝑖

𝑇 (𝐿)
. (2.10)

A expressão na Equação 2.11 representa a computação da área média de cobertura

dos maiores aglomerados, denotada como 𝑀(𝐿). Esse valor é obtido somando as taxas de

ocupação dos maiores aglomerados em cada caixa 𝑀𝑖 e dividindo pelo número total de

caixas 𝐿2.

𝑀(𝐿) =

√︁𝑇 (𝐿)
𝑖=1

𝑀𝑖

𝐿2

𝑇 (𝐿)
. (2.11)

A quantidade de características locais adquiridas é inĆuenciada pela escala total de

observação 𝐿. Quando 𝐿 varia de 3 a 𝐿𝑚𝑎𝑥 com um acréscimo de 2 unidades, a quantidade

de recursos locais equivale a 5 × (𝐿𝑚𝑎𝑥−3
2

+ 1) para cada incremento ∆.

2.6 ClassiĄcação

A classiĄcação é baseada em algoritmos de aprendizado de máquina, e é usado

para atribuir um rótulo de classe a uma entrada de dados. O algoritmo pode receber

como entrada uma imagem radiográĄca de um pulmão e a saída do algoritmo será um

rótulo para a imagem, a depender do objetivo, a saída poderia ser o estado de saúde do

paciente: "Pulmão saudável", "Pulmão com indícios de Covid-19", etc.

Existem dois tipos de classiĄcação dos dados, a classiĄcação supervisionada e a não-

supervisionada. Na supervisionada todas as imagens do banco de dados estão previamente

rotuladas, ou seja, é possível saber qual a saída correta esperada para cada imagem do

banco. Na abordagem não-supervisionada as imagens não possuem rótulos pré-deĄnidos,

portanto, cabe ao algoritmo encontrar os padrões nesse conjunto de imagens (ALZUBAIDI

et al., 2021). Diversos algoritmos são propostos para classiĄcação de dados, tais como:
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regressão linear, regressão logística, naive bayes, árvore de decisão, Ćoresta aleatória e

vários outros.

Para este trabalho, alguns algoritmos de redes convolucionais neurais foram usa-

dos, tais como, MobileNet, ResNet50 e ResNet50V2, além disso, algoritmos de machine

learning também foram investigados, por exemplo, árvore de decisão, Ćoresta aleatória

e regressão logística. Esses algoritmos apresentaram resultados interessantes em diversos

trabalhos da literatura, entre eles, (SILVA et al., 2023) e (ALJAME et al., 2020), por esse

motivo esses algoritmos foram escolhidos para serem estudados neste trabalho.

2.6.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (do inglês, convolucional neural network - CNN)

são estruturas de rede criadas para aprender categorias espaciais de recursos de forma

automática e adaptativa, a implementação consiste em vários blocos de construção, como

camadas de convolução, camadas de pooling, camadas flatten e camadas totalmente co-

nectadas (YAMASHITA et al., 2018).

As camadas de convolução dispõem de vários Ąltros com parâmetros que devem

ser aprendidos. As proporções desses Ąltros precisam ser menores que a da entrada, pois

a máscara do Ąltro é movida sobre a entrada e é feito um produto escalar entre os pesos

do Ąltro do kernel e os valores da imagem em cada parcela da entrada, produzindo como

saída um mapa de ativação 2D. A Figura 9 mostra um exemplo desse processo aplicado

a uma imagem de entrada, em que a submatriz em cor laranja na entrada representa a

parcela que está a ser multiplicada pelo Ąltro. Essa multiplicação tem como resultado Ąnal

a célula destacada em laranja no mapa de ativação. O mesmo raciocínio se aplica para o

cálculo das posições restantes do mapa (ALZUBAIDI et al., 2021) (YAMASHITA et al.,

2018).

Figura 9 Ű Exemplo de como ocorre uma convolução.

O método de aplicação da convolução envolve o conceito de alguns parâmetros:

∙ A quantidade de Ąltros: Esse valor determina a quantidade de canais resul-

tantes na saída, pois cada um dos Ąltros usados resulta em um mapa de ativação
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2D (SANTOS et al., 2022).

∙ O tamanho dos Ąltros: Corresponde às grandezas (altura x largura) de cada

Ąltro (SANTOS et al., 2022).

∙ stride: É a quantidade de pixels que serão investigados e transformados a cada

passo. Esse valor é inversamente proporcional ao tamanho da saída, quanto maior

é esse valor, menor será a grandeza de saída (SANTOS et al., 2022).

∙ padding: DeĄne se há a necessidade de que a entrada seja automaticamente pre-

enchida com pixels zeros nas bordas, desse modo é possível garantir que os Ąltros

processem todos os valores de entrada. (SANTOS et al., 2022).

As camadas de pooling são encarregadas de reduzir os parâmetros dos dados de

entrada. Nessas camadas, existem várias abordagens diferentes, a mais utilizada é o max

pooling que consiste em separar a entrada em conjuntos de mesmo tamanho e cada um

desses conjuntos será representado pelo máximo valor contido. Outra abordagem de po-

oling que pode ser aplicada é o average pooling que segue a mesma lógica do anterior,

separando a entrada em conjuntos de mesmo tamanho. Entretanto, nesta última aborda-

gem, cada um dos conjuntos será representado pela média de todos os valores inclusos. A

Figura 10 ilustra os processos de max pooling e average pooling em uma entrada utilizando

stride = 2, onde a célula em amarelo na matriz de max pooling representa o máximo de

todos os valores da submatriz que está em amarelo na entrada. Na matriz de average poo-

ling, a célula em amarelo se refere a média dos valores da submatriz. O mesmo raciocínio

se aplica para as outras cores em todas as matrizes apresentadas (YAMASHITA et al.,

2018).

Figura 10 Ű Exemplo de abordagens de max pooling e average pooling.

A camada flatten tem o objetivo de reduzir um array multidimensional em um

array unidimensional. Essa abordagem é geralmente usada como transição para uma

camada totalmente conectada. Na Figura 11 é exempliĄcado o processo nessa camada,

recebendo como entrada uma matriz com dimensões (3,3). A camada teve como saída um
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array unidimensional com 9 posições (ALZUBAIDI et al., 2021) (YAMASHITA et al.,

2018).

Figura 11 Ű Demonstração de uma transformação feita na camada flatten.

As camadas totalmente conectadas normalmente são as últimas da rede. Nessas

camadas, as entradas estão diretamente ligadas a cada unidade de ativação da próxima

camada. A primeira camada fortemente conectada tem o objetivo de conĄgurar os pesos

das arestas de modo que as predições corretas sejam as melhores possíveis. A última

camada totalmente conectada é responsável por atribuir uma probabilidade Ąnal para

cada classe indicando a probabilidade da imagem de entrada pertencer a cada uma das

classes. (ALZUBAIDI et al., 2021) (YAMASHITA et al., 2018).

Há vários modelos de CNN, e eles se diferenciam pela sua estrutura, mas possuem

os mesmos objetivos gerais, que é fazer a extração de características de um conjunto de

dados, treinar a rede com características extraídas e fazer a classiĄcação dos dados. Como

exemplo de rede neural, existe a AlexNet, uma CNN clássica com uma estrutura composta

por 8 camadas, dentre elas, as 5 primeiras são camadas de convolução, algumas seguidas

por camadas de max pooling, e, por Ąm, 3 camadas totalmente conectadas. A Figura 12

ilustra um modelo AlexNet.

Figura 12 Ű Estrutura da arquitetura AlexNet Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012).
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Por meio da investigação de alguns modelos CNNs, principalmente a ResNet, serão

estudadas as características resultantes dessas arquiteturas com o propósito de representar

as informações das lesões nas imagens histológicas.

2.6.2 Árvore de Decisão

Na computação uma das principais estruturas de dados é a árvore, a qual possui

vários nós e cada um deles guarda informações. O primeiro nó da árvore é denominado raiz,

esse é o nó que está acima de todos os outros. Cada um dos nós fazem ligações com outros,

que são denominados Ąlhos, pois estão em posição hierárquica inferior. Por último, existe

o nó folha que é o nó que não tem Ąlhos e guardam informações Ąnais. De forma análoga,

o método da árvore de decisão funciona de forma que cada nó da árvore guarda uma

regra, o nó subsequente dependerá da resposta do nó atual, ou seja, se a regra é satisfeita

ou não. À medida que se caminha na árvore as decisões são tomadas e podem levar, por

último, a um nó folha, que representa a decisão Ąnal a ser efetuada (TOPîRCEANU;

GROSSECK, 2017). A Figura 13 é um exemplo de uma árvore de decisão que faz uma

predição sobre três variáveis (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3) acerca de três constantes (𝐴, 𝐵, 𝐶) em um

determinado problema. Nesse exemplo, os vértices em verde são considerados folhas e,

portanto, contém informações Ąnais. Se, por exemplo, o caminho na árvore atingir o

vértice 6, então pode-se aĄrmar que 𝑥1 < 𝐴 e 𝑥2 < 𝐵, devido às informações das arestas

percorridas no caminho. Por outro lado, atingir o vértice 3, então pode-se aĄrmar que

𝑥1 >= 𝐴 e 𝑥3 < 𝐶. A mesma lógica se aplica aos outros possíveis caminhos.

Figura 13 Ű Exemplo de um Árvore de decisão.

2.6.3 Floresta Aleatória

O algoritmo de classiĄcação Ćoresta aleatória (do inglês, random forest - RF) é

um algoritmo de aprendizagem supervisionada. Ele se dá pela combinação de diversas

árvores de decisões, de modo a obter resultados com maior acurácia. O algoritmo começa

selecionando vários conjuntos de características aleatórias do banco de dados, após isso,
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constrói uma árvore de decisão para cada conjunto selecionado e realiza o treinamento.

Após essa etapa, haverá várias árvores de decisão treinadas com diferentes características.

Com isso, para fazer a predição de uma determinada imagem, o algoritmo recebe como

entrada as características extraídas da imagem e realiza uma predição em cada uma das

árvores de decisão criadas no treinamento sobre a entrada. Cada árvore da Ćoresta produz

uma predição sobre as características de entrada. A predição Ąnal da Ćoresta será a classe

que foi resultante do maior número de árvores de decisões no processo (SARICA; CE-

RASA; QUATTRONE, 2017). A Figura 14 ilustra como o processo de classiĄcação ocorre

sobre uma entrada qualquer, considerando uma Ćoresta já treinada sobre um conjunto de

descritores. Nesse exemplo, a Ćoresta possui 3 árvores de decisões, cada uma delas possui

conĄguração diferente, pois foram treinadas com diferentes características. Cada uma das

árvores representa a predição resultante sobre uma mesma entrada. A primeira árvore

teve como saída a classe 0, a segunda teve como saída a classe 1 e, por Ąm, a terceira

teve como saída a classe 0. Portanto, como a classe 0 apareceu mais vezes, o resultado

da predição da Ćoresta será a classe 0. Devido ao grande número de árvores de decisões

empregadas no processo, o método possui elevada acurácia e também é robusto, pois cada

árvore de decisão funciona em tempo logarítmico.

Figura 14 Ű Exemplo de uma Ćoresta aleatória.



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 31

2.6.4 Regressão Logística

A Regressão Logística (do inglês, logistic regression(LR)) é um algoritmo de apren-

dizagem supervisionada que produz um modelo que permite a predição de valores tomados

por uma variável categórica. Esse algoritmo visa estimar a probabilidade de ocorrência

de um evento, como um voto, utilizando um conjunto especíĄco de dados de variáveis

independentes. Nesse método, é aplicada uma transformação logit às probabilidades, isto

é, a razão entre a probabilidade de sucesso e a probabilidade de falha. Essa transformação,

também conhecida como log odds ou logaritmo natural das probabilidades, é expressa nas

equações 2.12 e 2.13.

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡(𝑝𝑖) =
1

1 + 𝑒−𝑝𝑖

. (2.12)

𝑙𝑛(
𝑝𝑖

1 ⊗ 𝑝𝑖

) = Ñ0 +
𝑘

∑︁

𝑖=1

(Ñ𝑖 * 𝑥𝑖). (2.13)

Na equação 2.12, a variável dependente ou de resposta, denotada por logit(pi), é

inĆuenciada pela variável independente 𝑥. Dentro do escopo deste modelo, o parâmetro

Ñ, também referido como coeĄciente, é comumente estimado por meio da técnica de

Estimação de Verossimilhança Máxima (MLE) (SOUSA, 2018). Este método explora uma

variedade de valores para beta por meio de iterações, visando otimizar o ajuste dos log

odds (POHL et al., 2007). Cada iteração gera a função log likelihood (ETZ, 2018), sendo

o objetivo da regressão logística maximizar essa função para obter a estimativa ideal do

parâmetro.

Uma vez identiĄcado o coeĄciente ideal (ou coeĄcientes, em casos de múltiplas

variáveis independentes), torna-se possível calcular as probabilidades condicionais para

cada observação. Tais probabilidades são registradas e somadas para gerar uma probabi-

lidade prevista. No âmbito da classiĄcação binária, uma probabilidade inferior a 0,5 prevê

o resultado 0, enquanto uma probabilidade superior a 0 indica a previsão do resultado 1.

Após o cálculo do modelo, uma prática recomendada é avaliar quão eĄcazmente

ele prevê a variável dependente, medida conhecida como qualidade de ajuste. O teste

de Hosmer-Lemeshow (PAUL; PENNELL; LEMESHOW, 2013) destaca-se como uma

abordagem popular para avaliar o ajuste do modelo.

2.7 Aumento de dados

O aumento de dados é uma técnica que consiste em ampliar o banco de imagens

criando novos exemplares que derivam das imagens já existentes com o objetivo de ter

ganhos no aprendizado. Essa abordagem pode ser muito vantajosa no que se refere aos
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problemas de classiĄcação de imagens, quando a quantidade de dados disponíveis é li-

mitada ou desbalanceada, nesses casos, pode-se usar dessa técnica para aumentar essa

quantidade e diversiĄcar as amostras (PEREZ; WANG, 2017).

Há várias técnicas de aumento de dados que são amplamente utilizadas, algumas

delas são:

• Corte aleatório: Consiste em cortar uma parte aleatória da imagem;

• Espelhamento horizontal: Consiste em virar a imagem no eixo x;

• Espelhamento vertical: Consiste em virar a imagem no eixo y;

• Rotação: Consiste em girar uma imagem em um ângulo deĄnido;

• Translação: Consiste em deslocar a imagem em uma direção;

• Zoom: Consiste em aumentar/reduzir a escala da imagem;

Essas técnicas podem ajudar a prevenir overfitting em modelos, além de ajudar a

aumentar a acurácia (MUMUNI; MUMUNI, 2022). Na Figura 15 é apresentada a técnica

de aumento baseada na operação de rotação de uma imagem.

Figura 15 Ű Exemplo de aumento de dados utilizando a técnica de rotação em 90 graus:
imagem original (a) e imagem rotacionada (b).

2.8 Regularizadores

Quando se trabalha com modelos baseados em aprendizado de máquina, é preciso

ter ciência de que o aprendizado nem sempre tende a ser a melhor e pode levar a péssi-

mos resultados. Como ilustração disso, há um fenômeno chamado sobre-ajuste (do inglês,
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overfitting) que ocorre quando um modelo de aprendizado de máquina faz um bom de-

sempenho nos conjuntos de dados treinados, mas acaba não realizando uma performance

satisfatória em dados diferentes dos que participaram da fase de aprendizado (WONG et

al., 2018). Há algumas abordagens eĄcientes de regularização, tais como: L1, L2 e dropout.

A regularização L1 tem o objetivo de diminuir a variância do modelo e diminuir a pe-

nalização da seleção de características com muita correlação, tentando selecionar apenas

uma característica e zerando o coeĄciente das demais.

Na regularização L1, adiciona-se o seguinte valor L1 à função de custo da rede (Equa-

ção 2.14).

𝐿1 = Ú
𝑁

∑︁

𝑖=1

(♣𝑤𝑖♣). (2.14)

Após adicionar L1 à função de custo do modelo L(x,y) (Equação 2.15), tem-se um modelo

de rede com regularização L1 aplicada (Equação 2.16).

𝐿(𝑥,𝑦) =
𝑁

∑︁

𝑖=1

(𝑦𝑖 ⊗ ℎ𝑤(𝑥𝑖))
2, (2.15)

𝐿1(𝑥,𝑦) =
𝑁

∑︁

𝑖=1

(𝑦𝑖 ⊗ ℎ𝑤(𝑥𝑖))
2 + 𝐿1. (2.16)

Na Equação 2.14, a variável 𝑤 é o parâmetro a ser multiplicado pela entrada do modelo

para conseguir uma predição. O valor de lambda será usado para penalizar os parâmetros

da rede e deve ser pré-deĄnido antes de iniciar o treinamento. A função ℎ𝑤(𝑥𝑖) é o resultado

da predição da entrada 𝑥𝑖. Nessa abordagem, tem-se a desvantagem de que os parâmetros

acabam Ącando muito esparsos, os valores dos parâmetros Ącam próximos de zero.

Na regularização 𝐿2, a ideia é próxima a abordagem 𝐿1, contudo o parâmetro 𝑤

é elevado ao quadrado (Equação 2.17).

𝐿2 = Ú
𝑁

∑︁

𝑖=1

𝑤2
𝑖 . (2.17)

Adicionando esse valor 𝐿2 à função de custo do modelo 𝐿(𝑥,𝑦), tem-se a regularização

𝐿2 aplicada (Equação 2.18). Uma grande diferença do método 𝐿1 para o 𝐿2 é que no 𝐿2

os resultados não são tão esparsos quanto no 𝐿1, devido aos valores serem elevados ao

quadrado.

𝐿2(𝑥,𝑦) =
𝑁

∑︁

𝑖=1

(𝑦𝑖 ⊗ ℎ𝑤(𝑥𝑖))
2 + 𝐿2. (2.18)

A regularização dropout, muitas vezes já se encontra aplicada por padrão em alguns

modelos. Parte dos neurônios da rede são escolhidos aleatoriamente e são desativados

de acordo com uma probabilidade (𝑝) a ser deĄnida. Nessa abordagem, os nós da rede

não serão atribuídos com valores muito altos, o que faz com que esses valores sejam
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mais dispersamente distribuídos. Assim, a saída do modelo não dependerá apenas de um

nó (TIAN; ZHANG, 2022). A Figura 16 mostra um exemplo de como ocorre a execução

da camada dropout em um modelo.

Figura 16 Ű Ilustração de uma etapa de um modelo usando camada dropout com 𝑝 = 0,5.
Os vértices em cor cinza foram desativados na iteração e os outros continua-
ram ativos.

2.9 Comitê de ClassiĄcadores

O Comitê de ClassiĄcadores é uma abordagem com a ideia de utilizar diversos clas-

siĄcadores para realizar uma predição em conjunto. A Figura 17 representa um exemplo

de um comitê.

Figura 17 Ű Exemplo de um Comitê com N classiĄcadores.

Para utilizar desse método, algumas características precisam ser pré-deĄnidas para

cada classiĄcador (GENTLE; HÄRDLE; MORI, 2012):

∙ Tipos de algoritmos: Os classiĄcadores podem se diferenciar em relação aos seus

algoritmos de classiĄcação. Por exemplo, para um comitê com 3 classiĄcadores, uma

distribuição válida seria deĄnir o primeiro como uma Árvore de Decisão, o segundo

uma Floresta Aleatória e o último uma Rede neural.
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∙ Tipos de características: Os classiĄcadores não necessariamente usam o mesmo

conjunto de características para classiĄcação, pode-se usar um conjunto especíĄco

para cada classiĄcador do comitê.

∙ Amostras utilizadas: A quantidade de amostras utilizadas pode ser diferente

para cada classiĄcador.

Além disso, é preciso deĄnir um combinador, este decidirá quando cada classiĄ-

cador será utilizado e como os resultados serão combinados ao Ąnal. Existem diversas

maneiras diferentes para combinar os classiĄcadores, a depender de como a arquitetura

foi modelada:

∙ Arquitetura paralela: Nesta arquitetura, cada classiĄcador desempenha de ma-

neira independente e todos os resultados são combinados ao Ąnal.

∙ Arquitetura cascata: Nesse modelo, os classiĄcadores são executados de maneira

sequencial, os resultados são passados ao próximo modelo em Ąla e as possibilidades

de classes vão diminuindo no decorrer dos classiĄcadores.

∙ Arquitetura hierárquica: Nessa abordagem, os classiĄcadores são agrupados por

hierarquia com condicionais, como se fosse uma árvore de decisão, e todos os nós

são os classiĄcadores, mas nem todos necessariamente serão usados no processo em

razão da presença das condicionais.

∙ Arquitetura híbrida: Nesse método, pode-se misturar as diferentes arquiteturas

deĄnidas anteriormente para a construção de um modelo híbrido. Por exemplo, é

possível que uma parte do modelo utilize arquitetura hierárquica, ou seja, uma

árvore com vários classiĄcadores e o restante do modelo seja com classiĄcadores

agrupados sequencialmente, como na arquitetura em cascata.

No que se refere à aplicação do ensemble learning, algumas técnicas são conhecidas

na literatura, como por exemplo o Bagging e o Boosting (GENTLE; HÄRDLE; MORI,

2012).

No Bagging, vários classiĄcadores são selecionados para compor o comitê e cada

um desses classiĄcadores é treinado em paralelo com um subconjunto dos dados indepen-

dentes. Assim, para fazer a classiĄcação de um novo dado, é feita uma predição sobre ele

em cada um dos classiĄcadores e, por Ąm, é realizada uma agregação sobre as saídas de

todos os classiĄcadores por meio de moda ou média. O Random Forest é um exemplo de

emsemble model que utiliza a abordagem Bagging, ele faz uso de várias árvores de decisão

em paralelo e depois realiza uma agregação das saídas das árvores.

No Boosting, vários classiĄcadores são colocados em cascata. O primeiro classiĄca-

dor recebe o conjunto de dados atribuindo peso igual para todos os pontos do conjunto.
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Após realizar o treinamento, é atribuído peso maior aos dados em que o classiĄcador

errou e então esse conjunto com os novos pesos é passado para o próximo classiĄcador.

Esse processo se repete até o último classiĄcador da cascata, após isso tem-se um modelo

treinado resultante da combinação de todos os classiĄcadores anteriores.

2.10 Métricas de avaliação

Após a obtenção de resultados, é necessário fazer uso de métricas de avaliação para

medir o quanto o método se sobressaiu sobre o problema.

A saída de diversos algoritmos de classiĄcação produz uma matriz de confusão que

permite analisar algumas métricas de validação, como, por exemplo, a acurácia (Equação

2.19), a especiĄcidade (Equação 2.20), a precisão (Equação 2.21), a sensibilidade (Equação

2.22) e o f1-score (Equação 2.23).

𝑎𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑖𝑎 (𝑎𝑐) =
𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁

𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
. (2.19)

𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 (𝑒𝑠) =
𝑉 𝑁

𝑉 𝑁 + 𝐹𝑃
. (2.20)

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑎𝑜 (𝑝) =
𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃
. (2.21)

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 (𝑠𝑒) =
𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁
. (2.22)

𝑓1 ⊗ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑓1) =
2 × 𝑉 𝑃

2 × 𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
. (2.23)

A matriz de confusão é uma matriz com valores quantitativos que nos ajudam

na classiĄcação de amostras, são eles: Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo

(VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). ReĆetindo esses valores nas amostras

da displasia, temos que:

∙ VP: É a quantidade de pacientes infectados com displasia.

∙ VN: é a quantidade de pacientes que não estão com displasia detectados como não

infectados com a displasia.

∙ FP: é a quantidade de pacientes que não estão com displasia, mas que foram,

erroneamente, detectados com displasia.

∙ FN: é a quantidade de pacientes com displasia, mas que foram, erroneamente, de-

tectados como não infectados com displasia.
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2.11 Trabalhos relacionados

As displasias, quando estimuladas fomentadas por estímulos como tabaco e álcool,

por exemplo, podem desenvolver um potencial maligno, crescendo consideravelmente as

chances de evolução para câncer oral de 65%. Desse modo, é evidente a necessidade de

investigação de técnicas computacionais para auxiliar o especialista com diagnósticos mais

precisos, uma vez que a taxa de mortalidade dessas lesões é alta.

O estudo Baik et al. (2014) apresentou um método para identiĄcar lesões com alto

risco de evolução para câncer. Nesse método, foram utilizados algoritmos baseados na

Floresta Aleatória para fazer a segmentação das imagens. Após a etapa de segmentação

foi utilizado outro algoritmo baseado em RF para realizar a classiĄcação binária entre

tecido saudável e tecido não saudável, além disso, utilizou-se da abordagem de validação

cruzada k-fold, empregando 𝑘 = 10. O banco de imagens foi composto de 133 regiões com

29 tecidos saudáveis e 104 tecidos não saudáveis. O método obteve uma acurácia de 80%

na classiĄcação dos tecidos.

O estudo em Adel et al. (2018) desenvolveu um sistema CAD para classiĄcar

imagens histológicas de displasia epitelial oral. Para esse trabalho, utilizou-se um banco

de imagens com 39 imagens de tecido representando displasia e 7 imagens de tecidos

saudáveis. Para extrair características, foram usados os algoritmos: Scale Invariant Feature

Transform, Speeded Up Robust Features e ORB (do inglês, Oriented FAST and Rotated

BRIEF). Isso possibilitou a extração de 16 características. Para Ąnalizar, foram utilizados

os algoritmos SVM e KNN para realizar a classiĄcação binária das imagens. O algoritmo

SVM obteve o maior resultado, atingindo uma acurácia de 92,8% quando utilizado com

as características ORB. Utilizando o algoritmo KNN, foi obtido uma maior acurácia de

78,6% usando as características ORB.

No estudo Huttunen et al. (2020), um método foi proposto para detecção de dis-

plasia em tecidos epiteliais juntamente a lesões na pele humana. Esse trabalho utilizou

um banco de imagens com 358 imagens histológicas para avaliar o método. Para fazer a

classiĄcação, foi utilizado a técnica de transfer-learning utilizando uma rede neural Go-

ogLeNet. Na classiĄcação, foram aplicadas apenas duas classes: saudável e tecido com

displasia. A classiĄcação teve uma acurácia de 94.2%. Esse estudo apresentou um método

que permite a identiĄcação de displasia, entretanto, o método não fazia a distinção de

diferentes níveis de displasia.

Por Ąm, no trabalho Silva et al. (2022a), foi desenvolvido um sistema CAD para

classiĄcação de displasia epitelial oral. Após isso, algumas operações morfológicas foram

realizadas para remover falsos positivos e áreas negativas. Em seguida, 23 características

morfológicas e não morfológicas foram extraídas, tais como: área, orientação, entropia e

solidez. Para classiĄcar, foi utilizado um classiĄcador polinomial para distinguir as imagens
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de acordo com seu nível de lesão. Essa abordagem foi utilizada juntamente a um banco com

296 imagens de língua de camundongo, onde 9155 celular nucleicas foram identiĄcadas e

analisadas. Para avaliar os métodos, foram utilizadas métricas como acurácia e área sobre

a curva ROC. O estudo atingiu acurácias que variam de 88,92% a 90,35% e a etapa de

classiĄcação atingiu áreas ROC variando entre 0,88 a 0,97.

Após analisar os resultados citados, é notório que a literatura sobre displasia oral

está em constante crescimento. Entretanto, há ainda vários desaĄos a serem explorados.

Diante disso, estudos baseados em deep learning sobre as displasias podem trazer resul-

tados promissores para a literatura.
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3 Desenvolvimento

Este capítulo apresenta detalhes do banco de imagens utilizado para avaliações

quantitativas da classiĄcação proposta. Também são apresentados os algoritmos empre-

gados para cálculo dos descritores da geometria fractal, representação 2D e classiĄcação

dos graus das lesões presente na cavidade oral.

3.1 Visão geral

Este trabalho apresenta uma ferramenta computacional para classiĄcação de lesões

histológicas da cavidade oral baseado em descritores fractais e comitê de classiĄcadores

com abordagens de CNNs em cascata. As principais etapas do estudo são: i) emprego

da geometria fractal para extração de descritores de textura e representação em 2D das

informações; ii) utilização das imagens construídas a partir dos descritores fractais nos

backbones de CNNs para extração de características e classiĄcação; iii) estudo de modelo

de comitê de classiĄcadores para avaliação do desempenho da abordagem. Na Figura 18

são apresentadas as etapas utilizadas para a classiĄcação das imagens histológicas da

cavidade oral.

Figura 18 Ű Sequência metodológica utilizada para a classiĄcação de lesões da cavidade
oral.
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Os métodos apresentados na Figura 18 foram implementados nas linguagens Python

e Matlab. Os experimentos foram realizados em um computador com processamento de

3,40 GHz (Intel Core i5-4670k) e 12GB de memória RAM. O código-fonte com as infor-

mações a respeito das implementações estão disponíveis na URL:

https://github.com/tgoMota/TCC-Thiago-Mota-Carvalho/.

3.2 Banco de Imagens

O banco de imagens é composto de imagens microscópicas de lesões da língua

de camundongos obtidas por meio de experimentos aprovados pelo Comitê de Ética da

Universidade Federal de Uberlândia com o número de protocolo 038/09. Essas imagens

também foram utilizadas nos trabalhos apresentados por (SANTŠANA et al., 2011), (FA-

RIA et al., 2011), (SILVA et al., 2019), (SILVA et al., 2022a) e (SILVA et al., 2023).

As lâminas foram obtidas com o uso do protocolo de indução de lesões em língua

de camundongos. Para esse experimento foram utilizados 30 animais com peso variando

de 20 a 23 gramas e com idade entre 6 e 8 semanas. Todos os animais foram distribuídos

de maneira aleatória em dois subgrupos. Os camundongos foram abrigados em gaiolas

com material de plástico a uma temperatura de 22ºC, com ciclo claro/escuro de 12h na

Universidade Federal de Uberlândia, no Centro de Bioterismo. O experimento adotou

os critérios propostos pelos autores em (TANG et al., 2004). Antes dos experimentos,

o carcinógeno 4NQQ foi diluído em propilenoglicol na concentração de 5 mg/ml e, na

sequência, diluído em água Ąltrada até alcançar uma concentração Ąnal de 100 mg/ml.

Após todos os animais serem sacriĄcados, suas linguas foram removidas e colocadas em

solução de formalina tamponada a 4% por 24 horas. Posteriormente, foi conduzido um

processamento das línguas e foram incluídas em paraĄna, recortadas e depois coradas

por Hematoxilina e Eosina (H&E) para estudo histopatológico das lâminas. Ao Ąnal, um

patologista realizou a classiĄcação das lâminas em tecido saudável, displasia leve, displasia

moderada e displasia grave.

Com uso de um microscópio óptico Leica DM500, utilizando magniĄcação 400×,

as imagens histológicas digitais foram obtidas e armazenadas em arquivos com modelo

de cores RGB e formato .TIFF, quantiĄcação de 8 bytes e com resolução de 2048 x 1536

pixels. Num grupo de 43 lâminas as imagens foram digitalizadas e foram recortadas as

regiões de interesse (do inglês, Region of Interest - ROI), sendo 148 ROIs para cada

classe de tecido com tamanho 450 × 250 pixels e totalizando 592 ROIs. Na Figura 19 é

apresentado exemplos de ROIs digitalizadas obtidas de cada uma das classes investigadas

no trabalho.
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Figura 19 Ű Exemplos de tecidos histológicos da cavidade bucal digitalizados: (a) saudá-
vel, (b) displasia leve, (c) displasia moderada e (d) displasia severa. Fonte :
(SILVA et al., 2019)

3.3 Representação 2D de Atributos Fractais

3.3.1 Geometria Fractal

Para obtenção dos descritores baseados em geometria fractal foram aplicadas as

matrizes de probabilidades, essas matrizes são responsáveis por conter as probabilidades

da imagem de uma região quadrada preenchida. O processo de análise do preenchimento

foi realizado por meio da relação de distância entre valores de pixels e o tamanho da

área conforme descrito em (CANTRELL, 2000). Essas matrizes de probabilidades foram

obtidas com o método gliding-box, como descrito na Seção 2.5, que consistiu em deslocar

uma janela quadrada por toda a imagem e analisar os pixels correspondentes dentro ou

fora da caixa (ALLAIN; CLOITRE, 1991).

Utilizando o algoritmo gliding-box, as imagens foram divididas em diferentes escalas

criando um conjunto de matrizes para cada região da imagem em cada valor de L que

varia entre 3 e 41 com um incremental de 2. Esse método foi empregado usando dados

obtidos do estudo de Ribeiro et al. (2019). O valor 41 escolhido como 𝐿𝑚𝑎𝑥 foi com

objetivo de não gerar distorções no redimensionamento das imagens antes de prepará-

las para dar como entrada para as redes neurais. O incremento no valor de unidade

2 em cada iteração permitiu garantir quantiĄcações em 20 escalas diferentes. A partir

destes procedimentos os descritores de dimensão fractal, lacunaridade e percolação, ambos
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multiescalas e multidimensionais, foram calculados por meio da estratégia de matriz de

probabilidades (IVANOVICI; RICHARD, 2010).

Com a obtenção da matriz de probabilidade foram obtidas 20 características por

função (D(L), Λ(L), C(L), Q(L) e M(L)), resultando em cerca de 100 descritores. Para

Ąnalizar, foi utilizada a abordagem da dimensão fractal descrita na Seção 2.5 para cálculo

de diferentes distâncias ∆ entre pixels da região.

Após a aplicação do método da dimensão fractal, tem-se um conjunto de matrizes

com valores binários (0 ou 1), nelas o valor 1 representa os pixels que satisĄzeram o critério

de distância (∆).

Por Ąm, cerca de 300 características locais foram extraídas e utilizadas na etapa

de representação em que o método de gráĄco de recorrência, descrito na Seção 3.3.2, foi

empregado. Além das características locais, se pode obter as características globais da

geometria fractal com esses descritores, contudo, elas não foram utilizadas neste trabalho.

3.3.2 Representação com Método de GráĄco de Recorrência

Na seção 3.3.1 foram descritos os procedimentos para extração de características

baseadas em geometria fractal com os descritores de dimensão fractal, lacunaridade e

percolação, ambos multiescalas e multidimensionais. Essas informações numéricas em 1D

não podem ser dadas como entrada para uma CNN com camadas convolucionais avaliadas

em operações 2D. Nesse caso, são necessários novos procedimentos para uma representação

dos dados em um plano 2D. Neste estudo, para que essa operação fosse realizada, foi

empregado o método de gráĄco de recorrência (do inglês, recurrence plot - RP).

A técnica de RP proposta em Eckmann et al. (1995) consiste na obtenção de pro-

jeção de eventos repetidos em 2D ou 3D. Essa estratégia é costumeiramente aplicada em

diversos contextos como, por exemplo, a detecção da doença de Parkinson como descrito

em (AFONSO et al., 2019). A aplicação dessa técnica em um vetor contendo 𝑁 carac-

terísticas, resulta em uma matriz quadrada 𝑁𝑥𝑁 . Para obtenção de cada elemento da

matriz emprega-se a Equação 3.1:

𝐿𝑖,𝑗 = ‖ 𝑥𝑖 ⊗ 𝑥𝑗 ‖ ∀𝑖,𝑗 ∈ 1..𝑁 . (3.1)

onde 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗 representam, respectivamente, a iŠésima e a jŠésima característica no vetor

em análise. Essa abordagem é baseada no trabalho de Roberto et al. (2021) em que esse

processo pode ser observado na Figura 20.

3.4 Rede Neural Convolucional

Com base na abordagem apresentada pelos autores em Kathamuthu et al. (2023),

modelos de redes pré-treinadas são usadas como entrada para um segundo modelo de rede
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Figura 20 Ű Método de gráĄco de recorrência sendo aplicado ao vetor de características
para gerar as imagens. Fonte: (ROBERTO et al., 2021)

customizado. Neste estudo, baseado na proposta de Kathamuthu et al. (2023), as saídas

das camadas convolucionais de modelos pré-treinados foram usados como entrada para

um novo backbone de CNN para classiĄcação multi classes.

Para esta pesquisa, inicialmente, foram empregadas as redes ResNet50 (CELANO,

2021) e a MobileNet (HOWARD et al., 2017) com abordagem de transferência de apren-

dizado. O método de transferência de aprendizado consiste em aproveitar os pesos de

um modelo que foi treinado em um outro banco de dados. Neste trabalho, os pesos dos

modelos pré-treinados foram referentes a um treinamento usando o banco de imagens

ImageNet (DENG et al., 2009). Em todos os testes com transferência de aprendizado, o

modelo pré-treinado foi usado como entrada para uma CNN customizada.

A ResNet50 é um modelo de rede que se identiĄca como uma variação da ResNet

tradicional, em que o modelo possui 48 camadas de convolução seguidas de camadas de

pooling. Essa arquitetura é um modelo complexo e possui cerca de aproximadamente 25

milhões de parâmetros. Na Figura 21 é apresentada a ResNet50 e sua estrutura de cama-

das. Nessa rede, os dados foram obtidos da camada conv5-block3-out e foram utilizados

como entrada para o modelo customizado proposto neste trabalho.

Por outro lado, a MobileNet é um modelo de rede que foi projetada com o objetivo

de oferecer uma rede neural que possa ser utilizada em equipamentos de baixo poder

computacional, sendo eĄciente e rápida. Esse modelo faz uso de camadas convolucionais do
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Figura 21 Ű Estrutura da arquitetura da Resnet50 pré-treinada com ImageNet Fonte:
(TANG; LI; WANG, 2020)

tipo depthwise separable convolution (HOWARD et al., 2017) e cada uma dessas camadas

convolucionais é seguida por uma camada de normalização batch e uma função de ativação

ReLU. Algumas das menores versões da MobileNet possuem menos que 2 milhões de

parâmetros. Na Figura 22 é mostrada a estrutura da MobileNet. Nesta análise, os dados

foram retirados da camada conv-pw-13-relu, em que o mapa foi empregado sobre o novo

modelo customizado.

Figura 22 Ű Estrutura da arquitetura da MobileNet Fonte: (PHIPHITPHATPHAISIT;
SURINTA, 2020)

Por Ąm, o novo modelo em cascata foi utilizado, esse, constituído de 2 camadas

convolucionais, seguidas de camadas de normalização 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ e camadas de 𝑝𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 com
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valor máximo. Após todas as camadas de normalização 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ, foi utilizada uma função

de ativação ReLU para eliminar valores negativos (AGARAP, 2018). No Ąnal do modelo

foi utilizada uma camada flatting seguido de uma camada totalmente conectada com um

regularizador dropout com uma taxa de 0.02. Esse modelo foi compilado utilizando o

otimizador adam, baseado em (KINGMA; BA, 2014), com uma taxa de treinamento de

0.001, e utilizando uma função de ativação softmax de categorical crossentropy (ZHANG;

SABUNCU, 2018). A Tabela 1 mostra as camadas do modelo proposto.

Tabela 1 Ű Estrutura do modelo proposto customizado

com as camadas e saída das operações em

cada camada.

Camada Saída

convolucional 2𝐷 (4, 4, 32)

normalização batch (4, 4, 32)

função de ativação ReLU (4, 4, 32)

polimento máximo (2, 2, 32)

convolucional 2D (2, 2, 64)

normalização batch (2, 2, 64)

função de ativação ReLU (2, 2, 64)

polimento máximo (1, 1, 64)

flatten (64)

totalmente conectada (128)

normalização batch (128)

função de ativação ReLU (128)

regularizador dropout (128)

totalmente conectada (2)

função de ativação softmax (2)

Com o modelo proposto foi realizado um treinamento por 100 épocas com o método

de amostragem holdout. O método holdout é simples, consiste em dividir o conjunto de

dados em treino e teste. Para esse trabalho, além dos dados de treino e teste, também

foram separados os dados de validação. A separação dos dados ocorreu na forma 80/10/10,

em que 80% das imagens representam o conjunto de treino, 10% representam o conjunto de

teste e os outros 10% representam o conjunto de validação. Essa divisão foi escolhida pelo

motivo do banco de imagens utilizado não ser muito grande, portanto, a quantidade de

dados separados para treinamento deve ser grande o suĄciente para construir um modelo

de classiĄcação robusto sem a presença de overfitting.

Após o treinamento, para cada imagem foram extraídas cerca de 64 característi-

cas resultantes da saída da camada flatten do novo modelo. Essas características foram
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armazenadas em um vetor para serem usadas na etapa de classiĄcação com algoritmo de

aprendizado de máquina.

3.5 Operações de Aumento de Dados

As imagens do banco foram redimensionadas para 128 × 128 pixels mantendo o

padrão do modelo de cores RGB. Foi escolhido a dimensão 128 × 128 pixels, pois é um

tamanho em que não há muitas perdas de informações, e devido a capacidade de pro-

cessamento do equipamento usado para os experimentos. Após o redimensionamento, as

imagens foram separadas e rotuladas em quatro classes: Saudável, Displasia Leve, Dis-

plasia Moderada e Displasia Grave. Na Tabela 2, tem-se um resumo do conjunto de dados.

Tabela 2 Ű Conjunto de dados investigados nesse traba-

lho para classiĄcação das lesões.

Classe Quantidade Formato

Saudável 148 (128,128,3)

Displasia Leve 148 (128,128,3)

Displasia Moderada 148 (128,128,3)

Displasia Grave 148 (128,128,3)

Como o número de imagens originais por classe é muito pequeno (148 amostras

para cada classe), o processo de treinamento do modelo torna-se complicado para a apren-

dizagem e generalização. Como é inviável conseguir mais imagens originais provenientes

do mesmo conjunto de lâminas, uma das alternativas é aplicar técnicas de aumento de

dados, como descrita na Seção 2.7. No aumento de dados foram aplicadas as seguintes

operações: rotação em 90 graus, espelhamento horizontal e espelhamento vertical. Então,

cada imagem no banco de dados gerou 3 novas imagens. Na Tabela 3 tem-se uma suma-

rização do novo conjunto de imagens após aplicação das técnicas de aumento de dados.

Essas novas imagens foram dadas como entrada para as CNNs para os procedimentos de

extração de características e classiĄcação.

Tabela 3 Ű Número de imagens após aplicação das ope-

rações de aumento de dados.

Classe Quantidade Formato

Saudável 592 (128,128,3)

Displasia Leve 592 (128,128,3)

Displasia Moderada 592 (128,128,3)

Displasia Grave 592 (128,128,3)
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3.6 Comitê de ClassiĄcadores

Para o comitê de classiĄcadores, optou-se pela abordagem bagging, visto na Se-

ção 2.9, em que vários classiĄcadores são utilizados em cascata para tratar um problema

de classiĄcação. A abordagem foi selecionada devido ao desempenho observado nos es-

tudos AlJame et al. (2020) e Das et al. (2021). Para essa pesquisa, foram criados dois

modelos de comitês de classiĄcação, em que o primeiro comitê foi composto por três CNNs:

MobileNet, ResNet50 e ResNet50V2. Embora a ResNet50 e a ResNet50V2 sejam modelos

iguais, porém, de versões diferentes, a ResNet50V2 pode apresentar valores melhores em

certos casos, como apresentado no estudo Hieu e Hien (2020) e, por isso, foi escolhido

para compor o primeiro comitê.

Para o segundo comitê, os algoritmos de aprendizado de máquina (do inglês, ma-

chine learning - ML) descritos na Seções 2.6, 2.6.3 e 2.6.4 foram empregados baseado

nas abordagens: Árvore de Decisão (do inglês, decision tree - DT), Floresta Aleatória (do

inglês, random forest - RF) e Regressão Logística (do inglês, logistic regression - LR).

Todas as etapas dos algoritmos foram descritas na Seção 2.6.

Para os algoritmos ML, no caso, da RF foram utilizados os valores padrões da

biblioteca, são eles: o número de árvores na Ćoresta é igual a 100, profundidade máxima

das árvores é igual a 𝑁𝑜𝑛𝑒 (as árvores se expandem até atingir vértices folhas) e máximo

número de vértices folhas é 𝑁𝑜𝑛𝑒 (não há limite para a quantidade de vértices folhas). Para

a DT, também foram utilizados os valores padrões da biblioteca, são eles: profundidade

máxima da árvore é 𝑁𝑜𝑛𝑒 (expande sem limite de profundidade), máxima quantidade

de vértices folhas é 𝑁𝑜𝑛𝑒, entre diversos outros atributos também deĄnidos com o valor

padrão da biblioteca. Para a LR, os valores padrões da biblioteca também foram utilizados,

como: número máximo de iterações até convergir sendo 100, pesos das classes sendo 1,

entre outros.

Para os comitês propostos, torna-se necessário deĄnir a operação estatística que

será feita na junção das predições dos classiĄcadores. Duas abordagens que podem ser

empregadas são: a moda, em que o rótulo que possuir mais votos pelos classiĄcadores será

o rótulo de saída do algoritmo; ou a média, em que é feita uma média das probabilidades

atribuídas a cada rótulo por todos os classiĄcadores, o rótulo com maior probabilidade

Ąnal será o resultado da classiĄcação. Neste estudo, as duas abordagens foram utiliza-

das e avaliadas. Na Figura 23 é representado como os comitês foram construídos para o

desenvolvimento deste trabalho.
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Figura 23 Ű O comitê formado por 3 algoritmos (Algoritmo 1, 2, 3), o qual recebe o
resultado de cada modelo e realiza a operação estatística (moda ou média).

3.7 Avaliação de Desempenho das Abordagens

Para a execução dos experimentos, o banco de imagens foi avaliado na abordagem

multi classes entre os estágios do grau da displasia e tecidos saudáveis. Na investigação fo-

ram avaliados os algoritmos de CNNs e ML de forma separada, denominados de 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒.

Esses modelos foram explorados com objetivo de avaliar o comportamento dos dados sem

uso de comitês. As representações e imagens digitais foram aplicadas nas redes neurais

convolucionais (CNNs) para classiĄcação e obtenção de características do 𝑓𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛 antes

das camadas totalmente conectadas no modelo proposto. Os comitês investigados explo-

raram os dados sobre a abordagem de modelos de algoritmos de ML e também sobre a

composição de CNNs com o propósito de investigar o comportamento das imagens digitais

e representações sobre essas aproximações. Neste estudo, os comitês foram denominados

Comitê-CNN, para o modelo composto das redes MobileNet, ResNet50 e ResNet50V2, e

Comitê-ML, para a composição dos algoritmos DT, RF e LR.
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4 Resultados

Nessa seção são apresentados os resultados obtidos dos modelos de redes neurais

convolucionais (do inglês, convolucional neural network - CNN) com a abordagem em

cascata, assim como, o desempenho dos comitês de classiĄcação investigados para os

algoritmos de aprendizado de máquina (do inglês, machine learning - ML) e as CNNs.

4.1 Avaliação de Desempenho dos Algoritmos de ML para Lesões

Histológicas

Neste estudo, inicialmente, os algoritmos de ML foram avaliados sobre os mapas de

características obtidas das camadas Ąnais das CNNs customizadas conforme descritos na

Seção 3.4 do trabalho. A Tabela 4 apresenta a classiĄcação com os algoritmos ML aplicados

em Imagens Digitais (ID) de displasia e representações 2D obtidas com a técnica GráĄco

de Recorrência (GR) extraídas dos descritores fractais.

O algoritmo Ćoresta aleatória (do inglês, random forest - RF) obteve um desempe-

nho superior aos demais modelos quando empregado nas imagens de GR para a classiĄca-

ção com a amostragem holdout. Essa abordagem obteve uma acurácia de 100% e F1-score

de 1,00 para os dados utilizados para o teste, indicando que esse modelo se comportou

positivamente no que se refere ao conjunto de imagens utilizadas. No entanto, com o uso

das imagens da representação GR esses valores foram inferiores. Nota-se ainda que no

caso da métrica F1-score, a qual analisa o desbalanceamento entre as classes de lesões in-

vestigadas, o valor foi o menor em relação aos demais experimentos. Diferente da métrica

acurácia, a F1-score mostrou que o desbalanceamento entre as classes das imagens ID foi

detectado nos experimentos na fase de teste. Dentre os classiĄcadores ML, a árvore de

decisão (do inglês, decision tree - DT) quando aplicada às IDs, foi obtido uma acurácia

de 85,89%, com uma diferença de quase 15% quando comparado a RF com as imagens

de GR. Esse algoritmo obteve um valor de 0,85 para o F1-score, o que signiĄca que os

Tabela 4 Ű Desempenho dos Algoritmos de ML para ClassiĄcação das Lesões Histológicas

Algoritmos de ML Imagem Acurácia (%) F1-Score
ID 85,89 0,85

DT
GR 98,75 0,98
ID 89,40 0,78

RF
GR 100,00 1,00
ID 86,75 0,86

LR
GR 99,15 0,99
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Tabela 5 Ű Avaliação das imagens com uso dos modelos de CNNs em cascata.

ClassiĄcador Método Acurácia (%) F1-Score
ID 96,61 0,78

MobileNet
GR 100,00 1,00
ID 95,76 0,95

ResNet50
GR 99,15 0,99
ID 94,49 0,94

ResNet50V2
GR 99,15 0,99

valores de acurácia e sensibilidade foram próximos, sem divergências. Os resultados al-

cançados com o algoritmo regressão logística (do inglês, logistic regression - LR) Ącaram

no intervalo entre os métodos anteriores.

4.2 Resultados com os Modelos CNNs em Cascata

Na Tabela 5 são apresentados os resultados da classiĄcação com os modelos CNNs

em cascata com os dados atingidos da ID e do GR. Com a rede MobileNet na entrada

do modelo customizado a aproximação proposta obteve, utilizado o método GR, uma

acurácia de 100,00% e um F1-score de 1,00. Isso indica que o classiĄcador aprendeu a

generalizar os dados conseguindo uma classiĄcação relevante sem falsos positivos e falsos

negativos. Com base nesses resultados, na Figura 24 são mostradas as curvas de acurácia

durante o treinamento e validação com o modelo 𝑀𝑜𝑏𝑖𝑙𝑒𝑁𝑒𝑡 para as imagens obtidas pelo

método GR, em que, na cor azul, os gráĄcos mostram a acurácia com as imagens separadas

para treinamento e, utilizando a cor verde, a acurácia com dados de validação. Analisando

esse gráĄco destaca-se que o modelo obteve variações nesse processo de aprendizagem até

a época 30 e a acurácia começou a estabilizar a partir da época 40.

Figura 24 Ű Treinamento em 100 épocas utilizando a rede 𝑀𝑜𝑏𝑖𝑙𝑒𝑁𝑒𝑡 com as imagens
obtidas pelo método GR.
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No caso das imagens ID, os melhores resultados ocorreram com a 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50, em

que a métrica F1-score foi de 0,95. A 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50𝑉 2 foi o modelo que obteve desempenho

muito próximo ao modelo da Versão 1 da 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50. Ambos os modelos têm os blocos

residuais, onde a saída de um bloco é a soma da entrada original com a saída do bloco. No

entanto, a 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡𝑉 2 tem algumas modiĄcações para melhorar a eĄciência e o desempe-

nho, em que a operação de 𝐵𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 antes das ativações permite um número

menor de parâmetros. A Figura 25 mostra as curvas de acurácia na fase de treino dos

modelos 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50 e 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50𝑉 2 utilizando as imagens ID. Embora produziram acurá-

cias similares nos dados de teste, a segunda versão da 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50 não apresentou curvas

de acurácia tão boas, não houve linearidade ao longo das épocas e vários mínimos locais,

o que pode indicar a presença de overfitting. O modelo 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50 apresentou curvas que

demonstram um rápido aprendizado, pois, por volta da época 25, o modelo estabilizou

em uma acurácia oscilando entre 95,00 e 96,00. Embora os modelos tenham a mesma

acurácia geral, a 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50 na versão 1 demonstrou que conseguiu generalizar os dados

com menor diĄculdade.

Figura 25 Ű GráĄcos que mostram o processo de treinamento da (a) 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50 e (b)
𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡50𝑉 2 utilizando as imagens obtidas pelo método ID.

4.3 Investigação dos Comitês de ClassiĄcadores

Na Tabela 6 são apresentados os resultados com os valores obtidos na investigação

dos comitês utilizando os algoritmos ML e CNN. É possível notar que, com o uso de

comitês, todos os experimentos utilizando o método GR obtiveram uma taxa de acurácia

de 100%. Por outro lado, os experimentos utilizando os dados ID resultaram em valores

inferiores, que variaram de 94,49% a 96,18%. O valor mais alto utilizando o método ID

com os comitês ocorreu no modelo Comitê-CNN com acurácia de 96,18%, mas quando
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Tabela 6 Ű Desempenho dos modelos baseados em comitê de classiĄcadores para as abor-
dagens ML e CNN.

Comitê Operação Método Acurácia (%) F1-Score
ID 94,49 0,92

Média
GR 100,00 1,00
ID 96,18 0,96

Comitê-CNN
Moda

GR 100,00 1,00
ID 95,53 0,94

Média
GR 100,00 1,00
ID 94,49 0,94

Comitê-ML
Moda

GR 100,00 1,00

comparado com a Tabela 5 a rede MobileNet foi inferior para o mesmo modelo de imagens.

Nota-se ainda que o desempenho entre os dois modelos de comitê resultaram em valores

próximos para as duas abordagens investigadas.

4.4 Análise de Desempenho com Estudos da Literatura

A Tabela 7 apresenta uma visão geral dos resultados obtidos em relação a outros

métodos que empregam técnicas de visão computacional e inteligência artiĄcial para as

imagens histológicas da cavidade oral. Nessa tabela, todos os estudos foram feitos sobre a

displasia oral, mas utilizaram diferentes métodos, tais como, Oriented FAST and Rotated

BRIEF (ORB), Análise de Textura (AT), Características Morfológicas (CM), Caracterís-

ticas Aprendidas (CA), GráĄco de Recorrência (GR) e Imagens Digitais (ID) de displa-

sia. Além disso, foram utilizados diferentes classiĄcadores como, por exemplo, máquina

de vetores de suporte (do inglês, support vector machine - SVM), Hermite Orthogonal

Polynomial (HOP) e Comitê de ClassiĄcadores (CC).

Tabela 7 Ű Avaliação da metodologia proposta em relação às abordagens existentes para
classiĄcação de imagens orais presentes na literatura.

Estudo Lesão Método ClassiĄcador Acurácia
(ADEL et al., 2018) Displasia Oral ORB SVM 92,60
(SILVA et al., 2022a) Displasia Oral AT e CM HOP 92,40
(SILVA et al., 2022b) Displasia Oral CM HOP 98,00
Método proposto Displasia Oral GR CC 100,00
Método proposto Displasia Oral ID 𝑀𝑜𝑏𝑖𝑙𝑒𝑁𝑒𝑡 96,61
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5 Conclusão

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema para detecção de displasias por meio

da utilização de imagens histológicas aplicando técnicas de aprendizagem profunda e ge-

ometria fractal. Foram avaliados algoritmos machine learning, algoritmos deep learning e

comitês de classiĄcadores, fazendo uso de imagens histológicas de displasia e representa-

ções de descritores baseados em geometria fractal.

Os resultados obtidos mostraram que o uso de uma representação de imagem

de características fractais, através do método de gráĄco de recorrência em associação

com os classiĄcadores, contribuíram signiĄcativamente para a melhoria da precisão da

classiĄcação quando comparado a técnicas tradicionais que fazem apenas uso das imagens

histológicas. Com o método proposto, foi possível obter uma acurácia de 100% sobre as

imagens utilizadas no decorrer deste trabalho.

O uso de comitê de classiĄcadores não se mostrou muito vantajoso para esta pes-

quisa. Quando empregado o comitê para os métodos com representações fractais, obteve-se

uma acurácia de 100%. Nas abordagens apenas das redes em cascata esse valor foi de 100%

de acurácia. Contudo, os testes sem uso de representação fractal, esperava-se uma melho-

ria nos valores das métricas para o uso do comitê. No entanto, os melhores valores para

as métricas continuaram sendo as obtidas sem fazer uso dos comitês de classiĄcadores.

Entre os desaĄos enfrentados, pode-se destacar o banco de imagens com pequeno

número de amostras e baixo poder computacional para processamento na realização dos

experimentos. Todavia, os resultados são promissores e fornecem uma contribuição para a

literatura, uma vez que a representação das imagens com características fractais proporci-

onou aumento no desempenho da classiĄcação. A utilização dos comitês de classiĄcadores

com as CNNs em modo cascata não obteve resultados muito relevantes para o domínio

das lesões.

Em novos estudos outras abordagens podem ser exploradas com o objetivo de

otimizar a metodologia apresentada. Com isso, em trabalhos futuros, será investigada

a computação quântica juntamente às técnicas de inteligência artiĄcial (GUPTA et al.,

2017). De forma semelhante, se deve explorar outros bancos de imagens de displasia oral

disponíveis pela comunidade cientíĄca.

Ressalta que, principalmente, as disciplinas de inteligência computacional, progra-

mação, lógica, inteligência artiĄcial e mineração de dados foram essenciais na realização

deste estudo. Elas contribuíram com um vasto conhecimento acerca da inteligência ar-

tiĄcial e suas aplicações, além de proporcionar um aprofundado estudo em algoritmos

complexos como: Árvore de Decisão, Floresta Aleatória e Redes Neurais Convolucionais.
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