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Resumo

Os sistemas CBIR tém como objetivo recuperar imagens com base em seu contetido
visual, utilizando algoritmos que descrevem caracteristicas visuais em forma de recursos
numéricos. Esses recursos permitem encontrar e exibir imagens semelhantes, buscando re-
plicar ou superar o julgamento humano sobre a similaridade. O desafio de lidar com dados
nao estruturados em grandes conjuntos de imagens cria oportunidades para desenvolver
técnicas que identifiquem similaridades ou dissimilaridades entre imagens, dependendo
do método de comparacao aplicado. A maior parte do trabalho dedicado ao desenvolvi-
mento de estruturas e algoritmos que aplicam medidas de similaridades utiliza espacos
métricos, isto porque as medidas métricas satisfazem as propriedades basicas do espago
métrico. Para casos que nao seguem estas propriedades, utilizar medidas de similaridade
nao métricas contribui para a solucao de problemas em tipos de dados mais complexos. A
Divergéncia de Bregman permite o desenvolvimento de métodos eficazes e aplicaveis que
utilizam um conjunto de func¢oes de desigualdade, em vez de se basearem em um unico
objetivo. Isso pode ser bem-sucedido quando os recursos métricos nao correspondem ao
julgamento humano. Obter resultados superiores reside na habilidade de escolher a me-
dida que melhor se adapta ao problema em questao, sendo possivel utilizar generalizagoes
como por exemplo: Mahalanobis e Kullback-Leibler (KL). Neste estudo, o objetivo é in-
vestigar a similaridade ou dissimilaridade de imagens relacionadas ao cancer da cavidade
oral, onde caracteristicas foram extraidas a partir de laminas que continham lesoes in-
duzidas experimentalmente na lingua de camundongos da linhagem C57Bl/6, utilizando
o carcindgeno 4NQO. A utilizacao de imagens médicas e recuperacao de imagens desem-
penha um papel crucial no diagnéstico das displasias, especialmente em campos como
radiologia, patologia e medicina. Para o estudo, foi realizada a comparagao entre dis-
tdncias métricas e Divergéncias de Bregman (KL e Mahalanobis), utilizando vetores de
caracteristicas morfoldgicas e ndo morfologicas. Os resultados do sistema CBIR utilizando
diferentes fungoes de distancia, foram avaliadas pelas medidas de Precisao e Revocagao.
Através dos resultados, as Divergéncias de Bregman, principalmente a KL, demonstram

melhor desempenho comparado com as distancias métricas na maioria dos casos testados.



Palavras-chave: Kullback-Leibler, Divergéncia de Bregman, Displasia, Processamento Di-

gital de Imagem, Recuperacao de Imagens.



Abstract

CBIR systems aim perform image retrieval based on their visual content, using algorithms
that describe visual characteristics in the form of numerical features. These features allow finding
and displaying similar images, seeking to replicate or surpass human judgment about similarity.
The challenge of dealing with unstructured data in large sets of images creates opportunities to
develop techniques that identify similarities or dissimilarities between images, depending on the
comparison method applied. Most of the work dedicated to the development of structures and
algorithms that apply similarity measures uses metric spaces, because metric measures satisfy
the basic properties of the metric space. For cases that do not follow these properties, using
non-metric similarity measures contributes to the solution of problems in more complex types
of data. Bregman Divergence allows the development of effective and applicable methods that
use a set of inequality functions, instead of relying on a single objective. This can be successful
when metric features do not match human judgment. Obtaining superior results lies in the
ability to choose the measure that best fits the problem in question, being possible to use gene-
ralizations such as: Mahalanobis and Kullback-Leibler (KL). In this study, the objective is to
investigate the similarity or dissimilarity of images related to oral cavity cancer, where features
were extracted from slides containing experimentally induced lesions in the tongue of mice of
the C57B1/6 strain, using the carcinogen 4NQO. The use of medical images and image retrieval
plays a crucial role in the diagnosis of dysplasias, especially in fields such as radiology, pathology
and medicine. For the study, a comparison between metric distances and Bregman Divergences
(KL and Mahalanobis) was performed, using vectors of morphological and non-morphological
features. The results of the CBIR system using different distance functions were evaluated by
the measures of Precision and Recall. Through the results, Bregman Divergences, especially

KL, demonstrate better performance compared to metric distances in most of the tested cases.

Palavras-chave: Kullback-Leibler, Bregman Divergence, Dysplasia, Digital Image Proces-

sing, Image Retrieval.
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CAPITULO

Introducao

Em conjuntos de imagens o desafio de lidar com dados nao estruturados se torna frequente, e
com o avanco da internet e a disseminacao de dispositivos para a captura de imagens, como redes
sociais, scanners, imagens compartilhadas por aparelhos celulares a disponibilidade de cole¢bes
de imagens aumentou significativamente nos tltimos anos (SILVA; MAGALHAES; FALCAO,
2010).

Diante desse cenario, sdo criadas oportunidades de desenvolvimento de estudos e aplica-
¢oes para a comparagdo de uma imagem com outra, visando encontrar similaridades entre elas.
Resultando no aumento da busca de usudrios por ferramentas eficientes que possibilitem a pes-
quisa, navegacgao e recuperacao de informacgoes em diversos dominios, tais como sensoriamento
remoto, moda, preven¢ao de crimes, publicidade, medicina, arquitetura, entre outros (SILVA;
MAGALHAES; FALCAO, 2010).

Na édrea da computacdo gréfica, o Content Based Image Retrieval (CBIR), ou recuperagao
de imagem por contetido, refere-se a um sistema de banco de dados que recebe uma imagem
como entrada e fornece uma lista de imagens semelhantes como saida. As imagens empregadas
podem ser provenientes de diversas fontes e modelos. Avaliar a similaridade entre as imagens
geralmente envolve a aplicacdo de técnicas que utilizam relagoes de distancias entre as imagens
para identificar as mais semelhantes através da descricdo do contetido visual de cada imagem
(LI; YANG; MA, 2021; SILVA; MAGALHAES; FALCAO, 2010).

O CBIR tém se destacado, sobretudo, devido a subjetividade envolvida na caracterizacio de
uma imagem pelo seu conteldo. Isso ocorre porque distintos usudrios podem manifestar interesse
em aspectos diversos de uma mesma imagem, resultando em percepgoes distintas (SONG et
al., 2022). A identificacdo de caracteristicas distintas nas imagens, em CBIR, é diretamente
impactada pela métrica de distancia adotada.

A escolha da métrica de distdncia desempenha um papel crucial no reconhecimento de ima-
gens, afetando diretamente a eficicia e a precisao dos algoritmos utilizados. Diferentes métricas
de distancia sdo aplicadas com base nas caracteristicas das imagens e nas exigéncias especificas
do problema em questdo. A métrica de distdncia representa uma ferramenta fundamental em
diversas subdreas da matemética e da computacdo. Destacam-se a Geometria, Probabilidade e
Estatistica, Teoria dos Grafos, Redes e Agrupamentos ( Clustering), Sistemas de Recomendagao,

Reconhecimento de Padroes, Visao Computacional, Computacao Grafica, Astronomia, Biologia
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Molecular, Fisica, e varias outras. Embora se tenha uma compreensao consolidada do conceito
de distancia como uma medida do espaco entre dois objetos, a aplicacdo desse entendimento a
similaridade entre os mesmos pode nao ser tdo intuitiva (DEZA; DEZA, 2016).

A similaridade pode ser definida basicamente como um valor nimerico que representa o
quanto dois objetos ou dados sao semelhantes (FERREIRA; RIBEIRO; BARCELOS, 2017).
Em outras palavras se este valor for alto entre imagens ou objetos, mais semelhantes seréao.
Por outro lado a dissimilaridade relaciona este valor como a diferenca entre imagens ou obje-
tos, relacionando de forma oposta a similaridade. Tais medidas surgem quando se comparam
distribui¢oes de probabilidade, séries temporais, imagens e matrizes entre outros (SKOPAL,
2006).

As distancias métricas e ndo métricas desempenham um papel essencial na andlise de dados
e na quantificacdo da similaridade entre diferentes conjuntos de informagoes. Duas distancias
comuns sao a FEuclidiana e a Manhattan, enquanto duas divergéncias Bregman nao métricas
notaveis sdo a KL (Kullback-Leibler) e Mahalanobis. Em resumo, as distancias métricas, como
a Euclidiana e a Manhattan, sdo ferramentas fundamentais para medir a distancia fisica entre
pontos em espagos euclidianos. Por outro lado, as divergéncias de Bregman, como a KL e a
Mahalanobis, desempenham um papel crucial em contextos mais complexos como ndao métricos.

Estudos anteriores utilizaram as divergéncias de Bregman em sistemas CBIR buscando me-
lhorar a precisao. Em (LIU et al., 2012) foi introduzida a Divergéncia Total Bregman para
recuperar formas de objetos. Em (ROCHA et al., 2021) os resultados da métrica Euclidiana
e distdncia do Cosseno sdo comparados com as divergéncias de Bregman (Kullback-Leibler e
Generalizada) na recuperagao de imagens nas abordagens BSM (Binary Salience Mape), FISM
(Fuzzy Image Descriptor Based on Saliency Map), BoOVW (Bag-of- Visual- Words) e BoOVW-SPM
(Bag-of-Visual- Words with Spatial Pyramid Matching), com das divergéncias de Bregman apre-
sentando melhores resultados. Em (ZHENG et al., 2018) sao utilizadas imagens de tecidos
corados com Hematoxilina e Eosina, que destacam respectivamente o nicleo e o citoplasma das
células, em processos de classificagdo e recuperacio de imagens, que em (TOSTA et al., 2019)
foram utilizadas na investigacdo da evolucao dos estagios de um cancer. No entanto, o emprego
de abordagens CBIR ainda ¢é limitada em patologia computacional (TOMMASINO et al., 2023).

Estima-se que na tltima década houve um aumento de 20% na incidéncia de casos de cancer.
O cancer da cavidade oral, foco de estudo desta pesquisa, estd entre os dez tipos de cAnceres mais
comuns e o sexto com maior mortalidade (SANTOS et al., 2023). Em escala global ocorreram
aproximadamente 19,3 milhoes de novos casos de cancer e quase 10 milhdes de mortes em 2020
(SUNG et al., 2021). O carcinoma de células escamosas em cavidade oral é uma lesdo que ocorre
na regiao da boca e pode ser associado ao aparecimento de lesdes malignas nos tecidos. Dentre
os principais estagios da evolucdo das lesdes, ha as lesbes denominadas displasias, que estao
em estagios pré-cancer. Essas lesGes se desenvolvem a partir da progressao de uma hiperplasia
epitelial, passando por diferentes niveis que podem ser categorizadas em niveis leve, moderada
e severa. Quando diagnosticadas em estagios iniciais podem ser tratadas (SILVA et al., 2024).

Este estudo aborda o desafio de realizar recuperagdo de imagem por conteido de lesoes
com potencial maligno obtidas de imagens histolégicas da cavidade oral. Utilizando técnicas

avancadas de segmentagdo com uma rede Mask R-CNN, foram identificadas e delimitadas as
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regides de nucleos relevantes. A partir dessas regioes segmentadas, foram extraidos descritores de
textura e utilizados modelos de redes neurais convolucionais para compor vetores representativos
de caracteristicas.

A extragdo de caracteristicas é essencial em tarefas de processamento de imagens, como
classificacdo e reconhecimento de padroes. Redes neurais convolucionais (CNNs) automatizam
esse processo, aprendendo representacdes hierarquicas das imagens que capturam desde padroes
simples até caracteristicas complexas, sendo eficazes em diversas aplicagdes, como o diagnostico
médico. Em contraste, a engenharia de caracteristicas envolve a extragdo manual de descritores,
utilizando operagdes morfologicas (dilatacao, erosdo, etc.) para realgar formas e estruturas, além
de técnicas nado morfolégicas. A combinacio dessas abordagens pode aumentar a precisao na
andalise e recuperacao de imagens.

Além disso, o estudo incluiu etapas de processamento que transformaram esses vetores em
espacos de alta dimensionalidade, essenciais para a avaliagdo da qualidade da recuperagao de
imagens. Durante este processo, foram aplicadas diferentes medidas de dissimilaridade para
comparar e selecionar imagens de forma eficiente.

Este trabalho também contribui para o campo ao introduzir o uso das divergéncias de Breg-
man Kullback-Leibler e Mahalanobis como métricas de similaridade no ambito do CBIR. Essas
métricas foram especialmente integradas na fase crucial de recuperacao de imagens, permitindo
uma avaliagdo mais precisa e eficaz da similaridade entre imagens. A adocao dessas divergéncias
pode melhorar os resultados obtidos em espacos ndo métricos tradicionais, aumentando tanto a

precisao quanto a eficiéncia do CBIR.

1.1 Motivacao

A maijor parte do trabalho dedicado ao desenvolvimento de estruturas e algoritmos que apli-
cam medidas de similaridade utiliza espacos métricos como o espaco euclidiano. Isto porque as
medidas métricas satisfazem as propriedades basicas do espago métrico, como nao negatividade,
simetria e desigualdade triangular, que permite a criacdo de estruturas de dados para acelerar
a execugdo de consultas por similaridade. Entretanto, para casos que nao seguem estas pro-
priedades, utilizar medidas de similaridade ndo métricas contribuem para solucao de problemas
visando a qualidade semantica dos resultados.

Em problemas de recuperacao de imagens, busca-se avaliar a similaridade entre uma parte da
imagem e o todo, ji que a parte reflete caracteristicas presentes no conjunto completo. Embora
as figuras de um homem e de um cavalo possam compartilhar algumas caracteristicas visuais,
como forma e estrutura, elas claramente diferem em outros aspectos. Isso demonstra que, em
muitos cendrios praticos, o uso da distancia euclidiana (ou outras medidas métricas) pode nao
ser a abordagem mais adequada para avaliar similaridades complexas, j4 que essas medidas
podem nao capturar nuances mais sutis presentes nas imagens (SONG et al., 2022).

Assim existem situagoes para as quais as fungoes de similaridade métricas apresentam li-
mitacoes, surgindo as divergéncias de Bregman como alternativas para medir a similaridade e

proximidade nestas aplicacoes.
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A generalizacdo dada pela definicdo de divergéncias de Bregman permite também o de-
senvolvimento de métodos que sdo eficazes e aplicaveis em termos de um conjunto de fungdes
de desigualdade ao invés de um tnico objetivo. A vantagem estd em escolher a medida de
acordo com o problema, sendo possivel utilizar generaliza¢des como por exemplo: Distancia de
Kullback-Leibler e Mahalanobis.

No campo de busca de imagens, existe o problema focado inicialmente em comparar duas
imagens e calcular suas semelhangas (similaridade). O problema geralmente nao é uma tarefa
complexa para os seres humanos, pois é possivel reconhecer estruturas e seméantica de imagens
atraves do nosso campo de visdo, mesmo que represente uma grande desafio para os computa-
dores. Caracteristicas locais tém sido estudadas desde o inicio década de 1980 (MORAVEC,
1981), mas somente amplamente utilizadas em busca de imagens ap6s o ano 2000 por (LOWE,
2004) atraves da solugao SIFT para detectar pontos de interesses locais.

Inicialmente, nas décadas de 1970 a 1990, a anélise de imagens médicas envolvia a aplicacdo
sequencial de processamento de pixel em niveis mais baixos (como filtros detectores de borda
e linhas, crescimento de regido) e modelagem matemadtica (ajuste de linhas, circulos e elipses).
Esse método visava construir regras compostas com base em sistemas que conseguissem lidar
com tarefas especificas. Na virada do milénio, as técnicas supervisionadas, que envolvem a
utilizacdo de dados de treinamento para o desenvolvimento de sistemas, ganhavam crescente
popularidade na area da andlise de imagens médicas.

Desde 2000, o crescimento explosivo de imagens da Web reformulou muito a pesquisa de
recuperagdo de imagens. Dados os bilhoes de imagens prontamente disponiveis na Web, a
utilizacdo de conjuntos de dados de imagens da Web tornou-se muito importante para varios
problemas de andlise de conteido multimidia. No entanto, no inicio dos anos 2000, foi dificil
construir um indice eficiente para imagens de alta dimensao porque a maioria dos sistemas nao
pode ser dimensionada para milhdes ou bilhdes de imagens (ZHANG; RUI, 2013).

Alguns algoritmos e estruturas importantes foram generalizadas utilizando as divergéncias de
Bregman. A generalizacdo possibilita a escolha da medida de dissimilaridade tornando flexivel
a aplicagdo dos métodos que envolvem a buca por similaridade (FERREIRA, 2017). Dado
a aplicagdo da generalizacdo oferecida pela definicdo das divergéncias de Bregman é possivel
realizar o desenvolvimento de métodos que sejam mais eficientes e aplicaveis considerando um
conjunto de fungoes de dissimilariadades ao invés de uma tnica medida, tornado vantajosa a

utilizacao de tais técnicas e sendo possivel a adequacao a cada problema enfrentado.

1.2 Objetivos

Espacos métricos, como o Euclidiano, sdo frequentemente usados em algoritmos de dissimi-
laridade. No entanto, em situaces que envolvem dados complexos, como imagens, as métricas
tradicionais podem nao ser adequadas. As Divergéncias de Bregman, que nao seguem a desi-
gualdade triangular, oferecem maior adaptabilidade. Este trabalho utiliza as Divergéncias de
Kullback-Leibler e Mahalanobis para recuperacao de imagens de displasias bucais, visando me-

lhorar o desempenho em relacdo as métricas convencionais, auxiliando no diagnéstico precoce e
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avaliacao da severidade das lesoes.
O presente trabalho apresenta um estudo de recuperacao de imagens baseada em conteiido
em imagens histolégicas da cavidade oral baseado em métricas da divergéncia de Bregman.

Assim, os principais objetivos especificos desse trabalho séo:

d Investigacdo de métricas das divergéncias de Bregman no processo de recuperacao de

conteudo para avaliacdo dos graus de displasia em imagens histolégicas;

0 Estudo comparativo entre as divergéncias de Bregman (KL e Mahalanobis) e as medidas

tradicionais (Euclidiana e Manhattan) em imagens da cavidade oral;

1 Andlise do impacto na eficiéncia do processo de recuperacao de contetido na avaliagdo de
descritores obtidos por meio de redes neurais convolucionais e caracteristicas extraidas

por meio de técnicas de engenharia de caracteristicas.

1.3 Contribuicoes

Este estudo almeja contribuir para o avango do conhecimento ao introduzir o uso das diver-
géncias de Bregman Kullback-Leibler e Mahalanobis como medidas de similaridade no contexto
de CBIR, especialmente durante a etapa de recuperacgdo de imagens. A relevincia dessa abor-
dagem reside na capacidade de avaliar a similaridade de maneira mais eficaz, uma vez que essas
divergéncias apresentam caracteristicas que podem aprimorar os resultados em comparacao com
o uso de espacos nao métricos. Este conceito busca aprimorar tanto a precisdo quanto a efici-
éncia do CBIR, apresentando uma proposta inovadora para enfrentar os desafios associados a
avaliagdo de similaridade em imagens, concentrando-se, neste caso, em imagens relacionadas ao
cancer da cavidade oral. Assim, este estudo contribui ndo apenas para o avango do CBIR, mas

também para pesquisas relacionadas a identificacdo do cancer da cavidade oral.

1.4 Desafios da Pesquisa e Hipodteses

A aplicacdo das Divergéncias de Bregman, especificamente as de Kullback-Leibler e Maha-
lanobis, é utilizada durante a fase de avaliacdo de similaridade em sistemas de recuperacao
de imagens médicas baseados em contetido. Espera-se que as Divergéncias de Bregman sejam
mais eficientes em comparacido com as métricas convencionais, como as distancias Euclidiana e
Manhattan. A eficicia desse enfoque é sensivelmente influenciada pelos procedimentos imple-
mentados para garantir a adequada manipulagdo das funcoes logaritmicas. Esses tratamentos
especificos desempenham um papel crucial na otimizagdo do desempenho dessas divergéncias,
destacando a pertinéncia dessa estratégia para aprimorar a precisdo e a eficiéncia na recupe-
racdo de imagens médicas, alinhando-se de forma mais adaptada as complexidades dos dados

envolvidos.
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1.5 Organizacao da Dissertacao

Este texto foi organizado em 6 capitulos para apresentar o estudo de maneira clara e compre-
ensivel. Cada capitulo aborda os conceitos e métodos empregados, os experimentos realizados e

os resultados obtidos.

[d Capitulo 1: inclui as consideragoes iniciais e o contexto em que estd inserido pesquisa,

motivagao para seu desenvolvimento e objetivos a atingir.

[ Capitulo 2: revisa trabalhos correlatos que utilizam ndo somente divergéncias de Breg-
man, mas também outras técnicas, focando em aplicacdes CBIR e em outras areas apren-
dizado de méquina. A anélise destaca as contribui¢es e limitacoes desses estudos, pro-

porcionando uma base tedrica para o desenvolvimento deste trabalho.

1 Capitulo 3: aborda os conceitos fundamentais necessarios para o entendimento do es-
tudo. Sao discutidos tépicos sobre cancer, com énfase no cancer da cavidade oral e displa-
sia epitelial, além de principios de histologia e andlise de imagens histolégicas. Também
sdo introduzidos métodos avancados como redes neurais artificiais, redes neurais convo-
lucionais e operagoes morfoldgicas, que sao essenciais para o processamento e analise das

imagens estudadas.

1 Capitulo 4: detalha os procedimentos metodologicos empregados no estudo. Abrange a
preparacao da base de imagens, segmentacao utilizando redes neurais, pds-processamento,
extracao de caracteristicas, processo de recuperacao, avaliacdo do desempenho de sistemas
CBIR, e o uso de divergéncias de Bregman. Este capitulo fornece uma descrigdo completa

das etapas experimentais e das técnicas aplicadas para alcancar os resultados propostos.

(1 Capitulo 5: apresenta os experimentos realizados com diferentes combinagoes de carac-
teristicas extraidas usando redes neurais AlexNet e ResNet-50, bem como engenharia de
caracteristicas (handcraft). As combinagoes analisadas incluem AlexNet + ResNet-50,
Handcraft + AlexNet, Handcraft + ResNet-50, e Handcraft + AlexNet + ResNet-50.
O capitulo avalia o desempenho dessas combinagoes utilizando distdncias métricas e nao

métricas na base de caracteristicas extraidas.

1 Capitulo 6: este capitulo oferece uma visdo geral dos principais resultados obtidos e
explora a aplicacdo dos métodos propostos, com énfase em suas contribuicoes e limitagoes
dentro do contexto da recuperacao de imagens por contetido, utilizando divergéncias de

Bregman.
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CAPITULO 2

Trabalhos Relacionados: Estado da Arte

2.1 As divergéncias empregadas no contexto da re-

cuperacao de imagens.

Em (LIU et al., 2012) ao aumentar o nimero de imagens em sistemas biométricos, bases
de dados piiblicas e na internet, algoritmos de pesquisa eficientes e precisos para encontrar
as melhores correspondéncias tornaram-se essenciais para uma variedade de tarefas. Como
resultado, a recuperacdo de imagens estd se tornando cada vez mais essencial para a visao
computacional e é essencial para uma ampla gama de aplicagdes potenciais. Os algoritmos
de recuperagao de imagens baseados em palavras-chave e baseados em conteido sao os dois
tipos mais comuns encontrados na literatura atual. Palavras-chave sdo ferramentas cruciais
e faceis de usar para representar e recuperar imagens. Ainda assim, as palavras-chave sao
muito subjectivas, pois diferentes pessoas podem indexar a mesma imagem usando palavras-
chave diferentes, apesar de serem eficientes. Como resultado, a nocao de recuperagao baseada
em elementos da imagem, como textura, cor e forma, desperta interesse. Os estudos mostram
que a forma mais genérica é uma das melhores para reconhecimento. As areas de deteccao de
objetos e reconhecimento de agoes usam frequentemente a comparacio e classificacdo de formas.
Os algoritmos de recuperagdo mais rapidos sdo necessarios devido ao tamanho consideravel dos
bancos de dados de imagens e formas atualmente disponiveis. Esses algoritmos, como a pesquisa
reversa de imagens do TinEye e a recuperacao de imagens do Google, requerem respostas em
tempo real. Este artigo apresenta um método de recuperacao de formas rapido e preciso que usa
modelos de mistura gaussiana (GMMs) para representar formas. Um algoritmo de agrupamento
suave de divergéncia total de Bregman é usado para dividir as formas em grupos menores. No
algoritmo, cada cluster é representado por um centro ¢, que é um centro de /1 norma baseado em
total de Bregman. O centro t é uma combinacio de todos os elementos do conjunto ponderados.
Além disso, tem uma expressao fechada e é resistente a ruidos e valores inconsistentes. O total
de minimos quadrados que foi usado na regressao linear para ajustar uma linha ou plano a um
conjunto de pontos é chamado de total de Bregman. O objetivo da regressdo linear de minimos
quadrados ordinérios e da regressdo linear baseada em minimos quadrados totais é reduzir a

distancia entre cada ponto e uma linha ou plano. Foi examinado o algoritmo de clustering suave
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em bancos de dados de imagens reais e conjuntos de dados sintéticos. Também examinaram
o clustering rigido total de Bregman e o clustering suave e rigido de Bregman. Além disso,
realizaram a tarefa de recuperacao de formas usando o agrupamento suave total de Bregman
para varios bancos de dados de formas. Para fazer isso, foi divivido o banco de dados em clusters
menores e usaram o centro ¢ como representacdo para cada cluster. Como o centro do cluster
é fechado e depende apenas das médias e variancias do GMM, o agrupamento ndo custa muita
computacdo. A arvore k é um método de recuperagdo extremamente eficaz, o que significa que
as comparagoes sdo logaritmicas. Além disso, como a totalizacdo de Bregman entre os dois
GMMs também tem uma forma explicita, todas as comparagcdes sdo feitas muito rapidamente.
Por fim, o método é eficiente, invariante a transformagoes rigidas, resistente a outliers e produz
resultados superiores ou comparaveis aos dos métodos do estado da arte.

De acordo com o artigo de (SAKTEL;, 2014) com a crescente utilizagdo de imagens médicas
em pesquisas clinicas relacionadas a medicamentos, doengas e educagao, torna-se evidente a ne-
cessidade premente de métodos eficazes para armazenar, consultar e recuperar tais imagens com
base em seu conteudo. Este artigo delineia o design e as aprimoracoes de um CBIR em multiplos
niveis destinado a imagens microscépicas. Esse sistema faz uso de um banco de dados de loca-
lizacdo contendo imagens relacionadas a diversas doengas cancerigenas. A abordagem do CBIR
neste sistema opera em diversos niveis, permitindo a recuperacao e classificacdo do principal tipo
de cancer e de seus subtipos, tarefas frequentemente desafiadoras em termos de discriminacéo e
categorizacao. A flexibilidade do sistema possibilita tanto a consulta de varias imagens quanto
a recuperacao de imagens no nivel de slide, buscando preservar a coesdo seméntica entre as
imagens recuperadas. Além disso, o sistema incorpora termos ponderados, derivados da teoria
da recuperacdo de informagoes, para otimizar consultas e recuperacoes envolvendo miiltiplas
imagens. Adicionalmente, o sistema demonstra eficiéncia ao integrar o CBIR com histograma
e dicionario de aprendizado de objetos. Neste artigo, é realizado um levantamento de varias
técnicas de deteccdo de cancer que se baseiam na metodologia CBIR. Essa abordagem CBIR
apresenta uma inovagio significativa no a&mbito dos algoritmos de recuperagio, tanto no nivel
de imagem quanto no nivel de slide. Para o algoritmo de recuperacdo em nivel de imagem é
utilizado Support Vector Machine (SVM) na identificacdo do tipo predominante de doenga can-
cerigena. Por sua vez, o algoritmo CBIR ¢ utilizado para avaliar a similaridade entre as imagens,
atuando como um mecanismo de recuperagdo de imagem. Esse algoritmo realiza a categorizacao
das imagens e localiza o vizinho mais préximo por meio do classificador KNN. Posteriormente,
fornece uma pontuacdo de saida para as imagens. O mecanismo de recuperacdo em nivel de
slide opera com base no algoritmo de nivel de imagens. Este algoritmo nao apenas identifica
a similaridade entre as imagens de maneira convencional, mas também realiza a classificacao
dessas imagens semelhantes para oferecer uma consulta definida. Ele atribui pontuagoes mais

altas as imagens mais similares e determina o subtipo da principal doenca do céncer.

No trabalho de (BOYTSOV; NYBERG, 2019) o foco estd nas pesquisas de baixa dimensao
nao métricas, onde estratégias baseadas em arvores oferecem recuperagao eficiente e precisa,
mantendo um tempo de indexacado reduzido. Estes métodos dependem do particionamento do
espago e requerem uma regra de poda para evitar a exploracdo de areas pouco promissoras. In-

vestigaram duas abordagens bem conhecidas para estender essas regras a espagos ndao métricos:
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TriGen e uma aproximacao linear por partes da regra de poda. Foram propostos e avaliados
duas adaptagoes do TriGen para lidar com semelhangas nao simétricas (uma limitacdo presente
na versao original do TriGen que nao suporta distancias ndo simétricas). O método TriGen
consiste em "esticar'a funcao de distancia por meio de uma transformacao concava monotonica,
reduzindo a nao-metricidade da distdncia. Essa abordagem foi desenvolvida especificamente
para distancias semimétricas limitadas, as quais sdo essencialmente simétricas, ndo negativas
e assumem valor zero apenas para pontos de dados idénticos. Até o momento, ndo possuem
conhecimento de quaisquer extensoes anteriores para distancias nao simétricas, com exce¢ao de
uma abordagem direta de filtragem e refinamento. Na pesquisa ndao métrica de baixa dimensao
utilizaram uma pesquisa do vizinho mais préximo (k-NN), usada em muitos dominios, incluindo
aprendizado de maquina (ML), mineragdo de dados, recuperacdo de informagoes, e processa-
mento de linguagem natural. Informalmente, a pesquisa k-NN é uma tarefa de recuperacao de
dados com k entradas mais proximas de um ponto de consulta em relacdo a alguma distancia
ou funcao de similaridade. Este problema originou-se da busca espacial do mundo real. Com o
desenvolvimento constante da abstracao do espaco vetorial, o problema foi generalizado para um
espaco vetorial multidimensional e/ou métrico genérico, onde o ltimo pode néao ter a estrutura
do espago vetorial. Motivando o uso de distancias ndo métricas completas como divergéncias de

Bregman.

2.2 Identificacao e Classificacao de Displasias

(SILVA et al., 2022a) propuseram um método para quantificagdo de displasia em imagens
histopatolégicas da cavidade oral utilizando modelos de aprendizado de méquina. A metodologia
abrange etapas de segmentagdo de ntucleos, pds-processamento, extracdo de caracteristicas e
classificacdo. Para a segmentacao, foi utilizada a rede neural Mask R-CNN. O pés-processamento
envolveu operagoes morfolbgicas para eliminar dreas de falsos positivos e negativos. Em seguida,
foram extraidas 23 caracteristicas morfolégicas e ndo morfolégicas, como area, orientacao, solidez
e entropia, e um classificador polinomial foi empregado para distinguir os diferentes graus da
lesdo. Essa abordagem foi aplicada a um conjunto de dados contendo 296 regides de interesse,
onde 9.155 nicleos celulares foram identificados e analisados. A etapa de segmentacao atingiu
acurdcias entre 88,92% e 90, 35%, enquanto a classificacao obteve uma drea sob a curva ROC de
0,970. Os autores concluiram que a metodologia proposta contribui para o estado da arte e pode
ser utilizada como ferramenta para auxiliar patologistas com valores precisos na investigacao de
lesbes displasicas.

No estudo realizado por (SILVA et al., 2024), os autores disponibilizaram um conjunto de
imagens publicas relacionadas a displasia epitelial oral. Este conjunto de dados contém 456
imagens obtidas de 30 linguas de camundongos. As imagens foram classificadas de acordo
com os graus de lesdo, com as estruturas nucleares marcadas manualmente por um especialista
treinado e validadas por um patologista. Além disso, os autores conduziram experimentos para
demonstrar o potencial do conjunto de dados na segmentacao seméantica e de instancia, bem como

na avaliacdo de métodos de normalizacao de coloracdo H&E durante o pré-processamento. Na
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etapa de classificacdo, diferentes arquiteturas de CNN e algoritmos de aprendizado de maquina
foram testados. O classificador Random Forest obteve o melhor desempenho, com uma acuréacia
de 94, 22%. Os autores enfatizam que, embora os resultados sejam promissores, novos estudos sao
necessarios para melhorar essas etapas de diagnostico automatizado. A disponibilizacdo deste
banco de imagens permite que outros pesquisadores explorem novas técnicas de classificacio,
aprimorando o uso de CAD em aplicacbes clinicas de imagens de tecido de displasia epitelial
oral.

O trabalho de (KRISHNAN et al., 2009) se concentrou em apresentar uma abordagem para
a classificac@o automatizada de células de tecidos com fibrose submucosa oral (FSO) usando
caracteristicas geométricas. Neste estudo, dois especialistas independentes identificaram e clas-
sificaram manualmente 2.894 células. Como classificador, o algoritmo SVM usou 1.054 células
no conjunto de treinamento e 1.840 células no conjunto de teste, usando validacao cruzada.
Entre as células analisadas, 730 eram de amostras comuns e 1.110 estavam ligadas a FSO.
Mesmo concentrando-se em caracteristicas geométricas, a técnica alcangou uma taxa de preci-
sdo de 88,69%. Os autores chegaram a conclusao de que é possivel usar métodos matemadticos
para identificar divergéncias bioldgicas. Eles também pretendem estudar outras caracteristicas

morfoldgicas no futuro.

2.3 Consideracoes Finais

Os estudos comparados (Tabela 1) mostram uma variedade de abordagens e técnicas para
a identificacdo e classificacdo de displasias, bem como para a recuperagao de imagens. Cada
método oferece vantagens especificas e contribui de maneira significativa para o estado da arte
em suas respectivas areas. As técnicas de segmentacio e classificacdo avangadas, como as em-
pregadas por (SILVA et al., 2022a) e (SILVA et al., 2024), demonstram altos niveis de precisao e
eficdcia, indicando o potencial de aplicagao clinica pratica. Por outro lado, os estudos focados em
recuperagao de imagens, como os de (LIU et al., 2012) e (SAKTEL;, 2014), mostram inovagoes
significativas em algoritmos de recuperacio, essenciais para a gestao eficiente de grandes bases
de dados de imagens. Em conclusao, a aplicagdo das divergéncias de Bregman na recuperacao
de imagens de displasias orais oferece uma oportunidade inexplorada que pode complementar
e aprimorar os métodos atuais. KEssa técnica tem o potencial de contribuir significativamente
para o estado da arte, fornecendo uma ferramenta adicional para patologistas e pesquisadores na
andlise e diagnostico de displasias orais. A integracao das divergéncias de Bregman com técnicas
de aprendizado de méaquina e processamento de imagem pode levar a avangos importantes na

recuperacao de imagens médicas.
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Tabela 1 — Comparacio entre métodos de identificacdo, classificacido de displasias e divergéncias
empregadas no contexto da recuperacdo de imagens.

Estudo

Objetivo

Métodos Utilizados

Resultados Principais

(SILVA et al., 2022a)

Quantificagao de dis-
plasia em imagens his-
topatologicas da cavi-
dade oral

Segmentacdo de nicleos
com Mask R-CNN, pds-
processamento, extracdo de
caracteristicas (23 caracte-
risticas morfologicas e nao
morfoldgicas) e classificagio
com classificador polinomial

Segmentacdo: acuracia en-
tre 88,92% e 90, 35%; Clas-
sificagao: AUC de 0,970

(SILVA et al., 2024)

Publicagao de um con-
junto de imagens pu-
blicas de displasia epi-
telial oral

Segmentacao semantica e de
instancia, normalizagdo de
coloragdo H&E, classifica-
¢do com CNN e Random Fo-
rest

Classificagao com Random
Forest: acurdcia de 94, 22%

(KRISHNAN et al., 2009)

Classificagao auto-
matizada de células
de tecidos com Fi-
brose Submucosa Oral

(FSO)

Identificagdo e classificagao
manual por especialistas,
caracteristicas geométricas,
classificador SVM, valida-
cado cruzada

Taxa de precisao de 88, 69%

(LIU et al., 2012)

Recuperacao de for-
mas rapidas e precisas

Modelos de mistura gaussi-
ana (GMMs), algoritmo de
agrupamento suave de di-
vergéncia total de Bregman

Método eficiente, invariante
a transformacoes rigidas, re-
sistente a outliers

(SAKTEL;, 2014)

Recuperacao de ima-
gens microscopicas de
doencas cancerigenas

CBIR com histograma, di-
cionario de aprendizado de
objetos, SVM, KNN

Classificagdo de tipos de
cancer e subtipos, consultas
definidas

(BOYTSOV; NYBERG, 2019)

Pesquisas de baixa di-
mensao ndo métricas

TriGen, aproximacao linear
por partes da regra de poda,
k-NN

Redugao da nao-
metricidade da distancia,
uso em dominios como ML
e recuperagdo de informa-
coes
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

3.1 Cancer

O cancer, uma complexa questdo genética, resulta de mutagoes intrinsecas ao DNA, algumas
ocorrendo de forma espontanea, enquanto outras sdo induzidas por fatores ambientais. Essas
variagoes genéticas sdo por vezes herdadas, transmitidas de geragdo em geragdao, moldando o
destino das células descendentes. Nesse complexo processo bioldgico, células com essas muta-
¢oes sdo submetidas a rigorosa selecao natural, a qual favorece o crescimento e a sobrevivéncia,
potencialmente tornando-se dominantes na populagao celular. Definido como um conjunto de
mais de 100 enfermidades, o cdncer é marcado pelo descontrolado crescimento de células, capa-
citadas a se espalhar entre os tecidos e 6rgaos préoximos a regido, inicialmente, comprometida
no organismo humano (SILVA et al., 2022a; TEIXEIRA et al., 2012).

A partir da segunda metade do século XX, as preocupagdes com o cancer aumentaram sig-
nificativamente na sociedade brasileira. Esse fendmeno o tornou uma presenca constante no dia
a dia e uma preocupacao social de grande relevancia. Recentemente, seu impacto epidemiol6-
gico crescente e a demanda por uma cobertura mais abrangente das intervencgoes, especialmente
através do Sistema Unico de Saide (SUS), tém colocado a doencga no epicentro dos debates sobre
medicina e saude publica no Brasil. Essa situacao tem promovido uma mudanca no panorama
epidemiolégico da sociedade, tanto devido a crescente exposicao a agentes cancerigenos, ao en-
velhecimento da populagdo, ao avango das tecnologias de diagnéstico, quanto ao aumento da
taxa de mortalidade relacionada ao cancer (NETO; TEIXEIRA, 2017).

O carcinoma in situ, também conhecido como céncer nao invasivo, representa o estagio
inicial no processo de classificacio do cdncer (com excegio dos canceres do sistema sanguineo).
Neste estagio, as células cancerosas estdo confinadas a camada de tecido onde se originaram,
sem se espalhar para outras camadas do érgao afetado. Geralmente, os canceres in situ podem
ser tratados com sucesso e tém potencial de cura se forem identificados e tratados antes de
progredirem para uma fase invasiva (TEIXEIRA et al., 2012; VISENTIN; LENARDT, 2010).

De modo geral, sabe-se que, quanto antes o cancer for detectado e tratado, mais efetivo o
tratamento tende a ser, maior a possibilidade de cura e melhor serd a qualidade de vida do

paciente. A seguir, serdo discutidas as medidas que compdem a deteccao precoce. Nessa etapa
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do cuidado, o objetivo é detectar lesdes pré-cancerigenas ou cancerigenas quando ainda estao
localizadas no érgao de origem e antes que invadam os tecidos circundantes ou outros 6rgaos
(YOUNG; HOBBS; KERR, 2011).

3.2 Cancer da cavidade oral

O cancer na cavidade oral representa um desafio importante para a saide publica, sendo
classificado como uma das formas mais comuns de neoplasias malignas em todo o mundo. Muitas
dessas neoplasias se originam de lesdes orais potencialmente malignas, as quais podem persistir
por longos periodos, em parte devido a falta de conscientizacao da populagdo sobre essas lesdes
e os fatores que contribuem para o seu desenvolvimento (MAIA et al., 2016).

LesOes pré-cancerosas e condigbes pré-cancerosas representam estagios criticos no desen-
volvimento do cancer, fornecendo insights valiosos para a prevencdo e o diagndstico precoce da
doenca. Essas lestes sdo caracterizadas por alteracdes morfolégicas nos tecidos que indicam uma
predisposicao significativa ao desenvolvimento de cancer em comparacdo com tecidos normais
(MAIA et al., 2016). E fundamental ressaltar que a maioria das lesdes desse tipo nao progride
naturalmente para o cdncer. No entanto, ao estimular a proliferacdo regenerativa e expor as
células a condigdes que podem desencadear inflamacoes, essas lesdes aumentam as chances de
evolugao para formas malignas (SILVA et al., 2022a).

De acordo com os conceitos de causa necessdria e causa suficiente, a presenca de um agente
especifico em um individuo nao é suficiente para o desenvolvimento de uma doenca (THULER,;
SANT’ANA; REZENDE, 2011). Sao necessarias outras influéncias (ou causas) que, combinadas
com o agente especifico, levem ao surgimento da doencga. O agente especifico é considerado a
causa necessaria, enquanto as outras influéncias sao chamadas de causas predisponentes. Quando
combinadas, a causa necessaria e as causas predisponentes formam a causa suficiente para o
desenvolvimento da doenca. Dessa forma, doencas multifatoriais, como o céncer, podem ter
diferentes conjuntos de causas suficientes (YOUNG; HOBBS; KERR, 2011).

LesOes pré-cancerosas se concentram em mudancas especificas observadas nos tecidos, onde
o cancer é mais propenso a ocorrer do que em tecidos saudaveis. Essas alteragoes podem incluir
anomalias celulares, como hiperplasia, displasia ou metaplasia, que representam estagios iniciais
de transformacao celular maligna. E importante ressaltar que nem todas as lesoes pré-cancerosas
progridem para céncer, mas muitas delas carregam um risco significativo de evolucdo maligna.

A metaplasia é um processo adaptativo que pode ser revertido, onde um tipo de célula
(seja epitelial ou mesenquimal) é substituido por outro tipo celular da mesma linhagem. O
crescimento celular em tecidos normais pode ser regulado ou ndo, limitado a uma regiao especifica
ou autolimitado, e podem ocorrer pequenas variagoes nas células normais durante esse processo
(MOURA et al., 2022).

Hiperplasia refere-se ao aumento localizado e autolimitado no ntmero de células de um
6rgdo ou tecido. Essas células mantém sua forma normal e funcdo caracteristica do tecido
original. A hiperplasia pode ser classificada como fisioldgica, quando ocorre para atender as

demandas normais do organismo, como durante a gestagao, quando a glandula mamaria aumenta
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em resposta aos estimulos hormonais. Por outro lado, na forma patologica, a hiperplasia é
desencadeada por estimulos excessivos, como o excesso de estrogénio que pode estimular a
hiperplasia endometrial. Uma caracteristica importante da hiperplasia é que, uma vez que
os estimulos cessam, a proliferagdo celular também cessa (YOUNG; HOBBS; KERR, 2011).

A displasia é um fendmeno de crescimento celular que implica modificagbes nas caracte-
risticas celulares. Isso envolve alteracoes na forma e no tamanho das células, frequentemente
acompanhadas por um aumento na ocorréncia de mitoses (divisoes celulares). A displasia geral-
mente ocorre em um contexto de crescimento desordenado do epitélio, muitas vezes associado a

um estado metaplasico do epitélio. No entanto, é importante ressaltar que nem todos os epitélios
metaplasicos sdo necessariamente displdsicos (DIAS, 2021; YOUNG; HOBBS; KERR, 2011).

3.3 Displasia Epitelial

Lesoes potencialmente malignas sao distirbios que carregam uma maior probabilidade de se
transformarem em cancer ao longo do tempo. Quando observamos o tecido epitelial, podemos
identificar alteragoes morfoldgicas, como a displasia, que é um sinal claro de uma maior tendéncia
a progressao para um estado maligno, especialmente para o Carcinoma de Células Escamosas
(CEC). A displasia representa uma anomalia na estrutura das células, indicando um desvio
do padrdo normal de crescimento e diferenciacdo celular. Essas células displasicas possuem
uma capacidade aumentada de proliferacdo e uma maior propensdo a acumulagdo de mutacoes
genéticas, aumentando assim o risco de desenvolvimento de cdncer. Em comparagdo com o
epitélio saudavel, o tecido com displasia apresenta uma predisposicao significativamente maior
para a transformacdo maligna, destacando a importancia da deteccdo precoce e da intervencao
adequada para prevenir a progressdo para o cancer invasivo (WAAL, 2009; DIAS, 2021).

A Organizagao Mundial de Satide (OMS) estabeleceu uma classificagao histolégica composta
por trés niveis - leve, moderado e severo - para essa condicao. Essa categorizacao é fundamental
para uma avaliacdo abrangente da gravidade das lesoes displasicas e para orientar o plano de
tratamento mais adequado para cada paciente. As chances de malignidade variam dependendo
do grau de displasia: lesoes leves ou moderadas tém uma probabilidade de malignidade entre 4%
e 11%, enquanto alteracoes displdsicas graves apresentam uma faixa de 2% a 35% de chance de
evolugao para cancer (JUNIOR; OCANHA-XAVIER, 2018; DIAS, 2021; SHIRANTI et al., 2014).

As displasias leves, consistem em um distirbio arquitetonico que afeta apenas o terco inferior
do epitélio, juntamente com uma leve atipia citologica. Em relacdo as displasias moderadas, o
primeiro critério para identificar essa categoria é a presenca de uma perturbacao arquitetonica
que abrange até o terco médio do epitélio. Em seguida, avalia-se o grau de atipia citolégica. Para
identificar displasia grave, é necessario que mais de dois tergos do epitélio apresentem distarbio
arquitetonico juntamente com atipia citolégica. Entretanto, como mencionado anteriormente, se
houver distirbio arquiteténico até o terco médio do epitélio com atipia citolégica significativa, o
diagnédstico pode ser atualizado de displasia moderada para grave (WARNAKULASURIYA et
al., 2008).

Um niimero crescente de pesquisas estd se dedicando as mudancas moleculares em lesGes
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pré-malignas, com a esperanca de que, eventualmente, possam oferecer uma base mais solida
para prever o prognoéstico com maior precisdo. No entanto, até o momento, esses métodos
ainda ndo alcangaram um estagio em que possam ser amplamente utilizados para diagnéstico
de rotina, mesmo em instituigoes com acesso a tecnologia necessaria. Em muitos laboratérios
de diagnoéstico, é provavel que a avaliagdo tradicional por patologistas de bidpsias de tecido
continue sendo essencial por vérios anos. E importante ressaltar que a avaliacdo de displasia
pelos patologistas é subjetiva, e ha evidéncias de uma consideravel variagao entre eles, tanto em
avaliagoes individuais quanto em avaliagOes repetidas do mesmo material em ocasides diferen-
tes(WARNAKULASURIYA et al., 2008; SILVA, 2019).

3.4 Histologia

A histologia é uma prética essencial na medicina, consistindo na analise minuciosa de tecidos
e O0rgaos por meio de procedimentos como seccionamento, coloracdo e observacao microscopica
das amostras resultantes. Também conhecida como anatomia microscépica e histoquimica, essa
abordagem permite ndo apenas a visualizacao detalhada da estrutura dos tecidos, mas também
a deteccao de quaisquer alteragoes especificas que possam ter ocorrido, sejam elas decorrentes
de doencas, lesdes ou outros fatores. A aplicacdo da histologia é vasta, sendo utilizada em
diagnosticos clinicos, investigagoes cientificas, autdpsias forenses e em pesquisas académicas,
desempenhando um papel fundamental na compreensdo e tratamento de uma variedade de
condigoes médicas (EVERS III et al., 2022).

Diversas técnicas histoldgicas permitem a visualizagdo de quatro tipos fundamentais de te-
cido humano. Embora o epitélio, o tecido conjuntivo, o tecido muscular e o tecido nervoso
compartilhem algumas caracteristicas, eles se apresentam estruturalmente distintos apés a colo-
racao. Cada método de coloracdo destaca uma caracteristica ou componente especifico dentro de
um tipo de tecido. Por exemplo, a hematoxilina, um corante basico comum, confere uma colo-
ragao azul as proteinas, enquanto a eosina, outra substancia corante, as colore em rosa(EVERS
III et al., 2022). Antes que a coloragao especifica possa ocorrer, as amostras de tecido devem

ser preparadas através dos seguintes estagios:

1 Fixacao: O processo inicia-se com a etapa de fixagdo dos tecidos, com o propdsito de
prevenir a deterioracdo das células causada por suas préprias enzimas ou por agentes
bacterianos. Essa fase é essencial para garantir a preservacao da estrutura celular e a
manutencao das caracteristicas morfolégicas durante as etapas subsequentes de preparacao
e analise histolégica. Decorrido o tempo da fixagdo, aconselha-se aparar as amostras para
que eventuais residuos sejam removidos na lavagem com dgua corrente (DOMINGUEZ et
al., 2012; GURINA; SIMMS, 2020).

1 Lavagem: Durante esta etapa, as amostras sdo submetidas a uma lavagem continua em
agua corrente por um periodo de 24 horas, visando remover completamente o fixador
utilizado anteriormente, como o formol (DOMINGUEZ et al., 2012; GURINA; SIMMS,
2020).
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1 Desidratacao: Para facilitar a infiltracdo subsequente da resina, que nao é miscivel com
a agua presente nos tecidos, é realizada a desidratagdo, removendo a agua do tecido. O
recipiente utilizado deve comportar um volume de alcool cerca de dez vezes maior que
o da amostra, permitindo seu armazenamento. A concentracio inicial de alcool varia de
acordo com a técnica adotada. Opta-se por iniciar com 30% de dlcool, pois isso minimiza
a contragao dos tecidos, evitando distor¢oes. Cada graduacao alcodlica subsequente, 40%,
70%, 95% e 100%, deve ser mantida por dois dias antes da troca. Ao final, a amostra deve
ser imersa novamente em &lcool a 100% por mais dois dias (DOMINGUEZ et al., 2012;
GURINA; SIMMS, 2020).

1 Diafanizacdo: A etapa seguinte é a diafanizacio, que consiste na completa remocao dos
residuos de agua e alcool presentes na amostra até o momento. As amostras devem ser
mantidas em xilol por dois dias e, em seguida, submetidas a uma nova troca de xilol
por mais dois dias. Essa técnica nao apenas conclui a desidratagdao, mas também cria
condigoes ideais para a subsequente infiltracdo da resina (DOMINGUEZ et al., 2012;
GURINA; SIMMS, 2020).

O Infiltracdo: A infiltracdo é quando a resina metil metacrilato (MMA) se espalha pelo
material e preenche os espagos no tecido (DOMINGUEZ et al., 2012; GURINA; SIMMS,
2020).

[ Inclusdo: A inclusdo é o estdgio em que a resina é derramada sobre a peca, cobrindo-
a completamente com uma quantidade excessiva de solucdo. Em seguida, o tecido é
removido do recipiente e a resina se solidifica, formando um bloco que preserva a estrutura
do tecido (DOMINGUEZ et al., 2012; GURINA; SIMMS, 2020; SILVA et al., 2020).

[ Microtomia: A microtomia envolve a obtencdo de cortes finos do bloco de resina, pos-
sibilitando a preparacdo de laminas histolégicas com o auxilio de um micrétomo. Esse
dispositivo apresenta uma lamina e um mecanismo que movimenta o bloco em intervalos
regulares, permitindo cortes precisos e finos, geralmente com espessuras variando de 1 a 10
micrometros. Apos essa fase, os cortes sdo transferidos para ldminas de vidro para serem
posteriormente corados (DOMINGUEZ et al., 2012; GURINA; SIMMS, 2020; SILVA et
al., 2020).

1 Acabamento, polimento e coloragdo: O préximo passo consiste no desbaste e polimento,
visando alcancar a espessura desejada, minimizar a presenca de arranhdes e trasparéncia.
Apods tornarem-se transparentes, os tecidos sao tratados com corantes como Hematoxilina
e Eosina (H&E), que distinguem os elementos bésicos e dcidos das células. A Eosina colore
o citoplasma e o coldgeno em rosa, enquanto a Hematoxilina colore os nicleos celulares
e outros componentes acidos em roxo ou azul. Uma lamina de vidro é colocada sobre
o corte de tecido para protegé-lo durante a manipulacio e facilitar a visualizagdo pelo
microscépio (DOMINGUEZ et al., 2012; GURINA; SIMMS, 2020; SILVA et al., 2020).
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3.5 Imagens Histolégicas

A microscopia éptica é o principal método para andlise de estruturas celulares por meio da
utilizacao da luz, sendo empregada ha mais de 350 anos. Sua eficicia e versatilidade tornaram-na
uma ferramenta fundamental na investigacao e compreensdo dos componentes celulares (ALVES
et al., 2021).

A utilizacdo da andlise computadorizada de imagens é comum em uma variedade de aplica-
¢oes do mundo real, incluindo a 4drea médica, onde é empregada para auxiliar no diagnéstico por
meio da interpretagao de imagens (SOUSA, 2021). Automatizar o processo de analise de imagens
envolve desenvolver algoritmos que possam conduzir o processamento digital e também extrair
caracteristicas relevantes das imagens. Isso permite ndo apenas uma andlise mais eficiente, mas
também abre caminho para a aplicacdo de técnicas avancadas de aprendizado de maquina e
inteligéncia artificial na interpretacao e tomada de decisdes baseadas em imagens (GONZALEZ;
WOODS, 2009). As etapas comumente empregadas no processamento de imagens histolégicas
sdo pré-processamento, segmentacao, pos-processamento, extracdo de caracteristicas e classifi-
cagao.

Durante o pré-processamento, ocorre uma otimizagdo da qualidade da imagem, a qual se
desdobra em duas categorias principais: métodos que atuam no dominio espacial e métodos que
atuam no dominio de frequéncia. As técnicas de processamento no dominio espacial utilizam
filtros que operam diretamente na estrutura da imagem, ao passo que as técnicas de proces-
samento no dominio da frequéncia empregam filtros que afetam o espectro de frequéncia da
imagem (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000).

Na fase de segmentacao, a imagem é dividida em componentes distintas que compoem a tota-
lidade dela, porém com caracteristicas diferentes entre si. Os pixels de interesse sdo comumente
referidos como "objetos", enquanto os pixels irrelevantes ou sem utilidade sdo classificados como
"fundo". No conjunto de tarefas do processamento de imagens, a segmentacio emerge como uma
etapa critica, fundamental para a identificacao e definicdo das areas de interesse que serdo objeto
de andlises e procedimentos futuros. Falhas ou imprecisGes nessa fase reverberam em todas as
etapas subsequentes, podendo comprometer os resultados finais e minar a eficiéncia do processo
como um todo (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000; GONZALEZ; WOODS, 2009).

Um procedimento de segmentagao frequentemente empregado é a limiarizagao de Otsu, que
determina o limiar de modo a otimizar a diferenca de variancia entre as classes, enquanto mi-
nimiza a varidncia interna de cada uma delas, facilitando assim a separacao das regioves (GON-
ZALEZ; WOODS, 2009). Um método adicional empregado é o K-means, que consiste em trés
etapas. Na primeira etapa, o algoritmo inicializa um ntmero de centros de cluster aleatori-
amente. Na segunda etapa, os pixels que sdo semelhantes ao centrdéide de cada cluster sado
atribuidos a esse cluster. Na terceira etapa, os centrdides de cada cluster sdo recalculados. Es-
tas etapas sdo iteradas até que ndo ocorram mais mudancas nos pixels atribuidos aos clusters
(IRSHAD et al., 2014).

Sendo imprescindivel a aplicacdo de técnicas de pOs-processamento para aprimorar o re-
sultado da segmentacdo, realcando os dados essenciais para uma extragdo mais precisa. Isso

visa aproximar as informacoes obtidas durante a segmentacio daquelas interpretadas por espe-
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cialistas Para esse fim, é frequente empregar operagoes morfoldgicas, as quais visam eliminar
pequenos objetos indesejados ou realcar areas cruciais para a andlise da imagem.

Apés as etapas anteriores, a aplicagao da extragao de caracteristicas possibilita a computacao
dos atributos dos ntcleos segmentados, permitindo a identificacdo de anomalias. Tipicamente,
sdo exploradas caracteristicas relacionadas a morfologia e textura dos nucleos. Essas caracteris-
ticas dos ntcleos celulares sdo valiosas para detectar o surgimento de lesdes e o avanco do cancer.
Portanto, a extracdo de caracteristicas de imagens histolégicas desempenha um papel crucial
na andlise quantitativa das estruturas celulares(IRSHAD et al., 2014; GONZALEZ; WOODS,
2009).

Durante essa etapa, é vidvel empregar técnicas de aprendizado profundo, como as Redes
Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks - CNN), embora a extragao
de caracteristicas seja abordada de forma distinta. As CNNs possuem uma arquitetura composta
por diversas camadas, cada uma encarregada de extrair caracteristicas especificas do dado de
entrada (GONCALVES et al., 2016).

Durante o processo de classificacdo, o objetivo é realizar de maneira automatica a iden-
tificacdo dos objetos segmentados na imagem. Nesse procedimento, ha a colaboracdo de um
especialista, que, em uma fase inicial, realiza a classificacdo manual de algumas imagens e
identifica quais caracteristicas podem ser empregadas para determinar se apresentam alguma
patologia. Em seguida, as técnicas classificam os demais objetos com base na sua semelhanca
com as classes ja estabelecidas (SILVA, 2019).

3.5.1 Preparacao da Base de Imagens

A avaliacdo dos tecidos histologicos é amplamente considerada como uma abordagem con-
fidvel para a deteccdo de doencas. Especificamente, no campo da satde bucal, sdo conduzidas
pesquisas sobre lesoes, chamadas de pré-cancer, com o objetivo de esclarecer as caracteristicas e
anomalias que desempenham um papel significativo no surgimento de patologias. A histologia
compreende a investigacdo das estruturas, fungoes e organizagao celular para a formacao de
orgaos. Além disso, envolve a andlise das dimensoes celulares por meio do uso de microscopio,
sendo necessario a preparacao do material fatiado em cortes histolégicos, resultando em laminas
obtidas por etapas que compdem o processo de preparacdo dos tecidos. Essas etapas podem
ser denominadas por: fixacdo, desidratacao e diafanizacao, inclusdo, microtomia, montagem e
coloragao.

Para este trabalho as imagens histoldgicas foram coletadas, tratadas e fornecidas por (SILVA
et al., 2022a). Foi criado um repositério de imagens a partir de laminas que continham lesoes
induzidas experimentalmente na lingua de camundongos da linhagem C57Bl/6, utilizando o
carcinégeno 4NQO. O experimento in vivo foi previamente autorizado pelo Comité de Etica na
Utilizagdo de Animais, sob o protocolo niimero 038/09, e conduzido no periodo compreendido
entre 2009 e 2010 (FARIA et al., 2011; MENDONCA et al., 2012; SOUZA et al., 2014). No
protocolo de indugao de lesdes na lingua de camundongos, foram usados 30 animais (20-23g,
6-8 semanas), distribuidos aleatoriamente em dois subgrupos: semana 16 e semana 32. Os

camundongos foram mantidos em gaiolas de pldstico com serragem, a 22°C e ciclo claro/escuro
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de 12h, no Centro de Bioterismo da Universidade Federal de Uberlandia. O protocolo seguiu os
critérios de (TANG et al., 2004): o carcinégeno 4NQO foi diluido em propilenoglicol (5 mg/ml) e
depois em agua filtrada (100 pg/ml). Os camundongos consumiram essa solugao por 16 semanas.
No grupo "semana 16", foram sacrificados imediatamente apds o tratamento; no grupo "semana
32" beberam apenas dgua filtrada por mais 16 semanas antes do sacrificio. Apds o sacrificio,
as linguas foram fixadas em formalina tamponada a 4% por 24 horas, processadas, incluidas
em parafina, cortadas e coradas com H&E para estudo histopatolégico. As laminas foram
classificadas como tecido saudavel, displasia leve, moderada ou severa, conforme (LUMERMAN;
FREEDMAN; KERPEL, 1995).

As imagens histolégicas digitais foram obtidas com um microscépio 6ptico Leica DM500
em magnificagdo de 400x e armazenadas em formato TIFF (RGB, 8 bits, 2048x1536 pixels).
Foram digitalizadas 43 laminas, catalogadas como tecido saudavel, displasia leve, moderada e
severa, com a ajuda de um patologista. As imagens foram recortadas em regioes de interesse
(do inglés, Region of Interest - ROI) de 450x250 pixels, totalizando 296 ROI (74 por classe de
tecido). Na Figura 1, exemplifica-se cada tipo de tecido. Para cada classe de tecido, 30 ROI
foram selecionadas como padrao-ouro, com os nicleos marcados manualmente pelo especialista,

gerando mascaras bindrias com nticleos em branco e fundo em preto.

Figura 1 — Tlustracao de amostras histolégicas da cavidade bucal: (a) tecido saudavel, (b) dis-
plasia leve, (c) displasia moderada e (d) displasia severa (SILVA et al., 2022a).

Essas imagens foram empregadas em um estudo apresentado por (SILVA et al., 2022a) para
criagdo de um sistema de apoio a tomada de decisao constituido das etapas: segmentacao,
pés-processamento, extracao de caracteristicas e classificacdo. No entanto, neste estudo sao

considerados as etapas de segmentacao, pds-processamento e extragdo de caracteristicas.

3.6 Redes Neurais Artificiais

E conhecido que o cérebro é composto por bilhées de neurénios. Um neurdnio, por sua

vez, é uma célula composta por trés partes com funcoes especificas e complementares: o corpo
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celular, os dendritos e o axonio. Os dendritos tém a funcio de captar estimulos recebidos em
um intervalo de tempo determinado e transmiti-los ao corpo celular, onde sao processados.
Quando esses estimulos atingem um determinado limiar, o corpo celular do neurdnio gera um
novo impulso que se propaga ao longo do ax6nio e é transmitido as células vizinhas por meio de
sinapses. Esse processo pode se repetir em diversas camadas de neurénios. Como consequéncia,
a informacao de entrada é processada, potencialmente levando o cérebro a gerar respostas fisicas

(FERNEDA, 2006). A Figura 2 apresenta um exemplar de neur6nio bioldgico.
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Figura 2 — Uma ilustra¢do de um neurénio bioldgico em Redes Neurais Artificiais (RNA).
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Figura 3 — Modelo matemético de um neurénio. (FERNEDA, 2006)

As Redes Neurais Artificiais (RNA), por sua vez, sdo sistemas de aprendizado que se inspiram
na dindmica de conexdes neurais do cérebro humano. Elas replicam, em nivel computacional, a
interacao entre neurdnios bioldgicos, os quais possuem componentes essenciais, como dendritos,
corpo celular, axonios e sinapses citados anteriormente. Essa abordagem visa gerar conhecimento
e insights sobre conjuntos de objetos, simulando o funcionamento organico do sistema neural

Este modelo é composto por trés elementos basicos (Figura 3):
J um conjunto de n conexdes de entrada (x1, x2, ..., T, ), caracterizadas por pesos (p1, P2, .-, Pn);

1 um somador (}°) para acumular os sinais de entrada,;
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0 uma funcao de ativagao (¢) que limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de

saida (y) a um valor fixo.

O funcionamento das interac¢oes entre os neurdnios é emulada através de seus pesos. Esses
valores podem ser tanto negativos quanto positivos, refletindo se as conexdes sdo inibitérias ou
excitatérias. A influéncia de um sinal originario de outro neurénio é calculada pela multiplicacao
da intensidade do sinal recebido pelo peso da conexao correspondente (z; X p;). A soma dos
produtos entre os valores x; e os pesos p; de todas as conexodes é calculada, e o valor resultante
é entdo encaminhado para a funcdo de ativagao, responsavel por determinar a saida (y) do
neurdénio (FERNEDA, 2006).

Ao agrupar multiplos neurdnios, cria-se uma rede neural artificial. Esses modelos buscam
emular o processamento de informacoes do cérebro humano e consistem em unidades de proces-
samento elementares, os neurdnios, que se conectam por meio de sinapses (FERNEDA, 2006).

FEm uma abordagem simplificada, uma rede neural artificial pode ser concebida como um
grafo, onde os nds denotam os neurdnios e as conexdes entre eles simulam as sinapses, como
ilustrado na Figura 3 (FERNEDA, 2006).
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Figura 4 — Ilustracao simplificada de uma rede neural artificial. (FERNEDA, 2006)

Para que a rede possa aprender os padroes presentes no conjunto de dados, é necessério
submeté-la a uma fase de treinamento. Durante esse estagio, os dados sdo apresentados a
todos os neurdnios da rede, e a precisdo do modelo é avaliada. Esse processo é repetido varias
vezes, sendo cada ciclo conhecido como época. Apds cada época, os dados sdo novamente
propagados pela rede, e os pesos das conexdes sindpticas sdo ajustados com base nos erros
cometidos, utilizando algoritmos de otimizacdo como o gradiente descendente. Esses ajustes
visam melhorar gradativamente a precisdo da rede. O treinamento continua até que se alcance
uma métrica de desempenho satisfatéria ou até que um ntmero pré-definido de épocas seja
completado (FERNEDA, 2006).

3.7 Redes Neurais Convolucionais

As CNNs, introduzidas por (CUN et al., 1989), representam um tipo especifico de arquitetura

de rede neural projetada principalmente para lidar com tarefas de visdo computacional, incluindo
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o reconhecimento de padrées em imagens e videos. O termo “convolucional” é atribuido a essas
redes devido a operagdo essencial chamada convolugao, empregada para remodelar e dimensionar
imagens, preservando suas caracteristicas essenciais para uma representacio significativa, sem
perda de informacao relevante, desempenhando um papel crucial nesse tipo de arquitetura. As
CNNs s@o altamente eficazes na extracdo de caracteristicas relevantes de imagens complexas,

permitindo o reconhecimento preciso de padroes visuais em diversos contextos (BRITO, 2023).

Na primeira camada da rede, realiza-se a operagao de convolucdo. Essa operagao implica o
uso de uma matriz pequena chamada filtro ou kernel, que percorre todas as camadas de uma
imagem de tamanho z X y X z para extrair caracteristicas locais. A medida que o filtro se desloca
pela imagem, executa operagoes de multiplicacdo e soma para gerar um mapa de caracteristicas
bidimensional (BRITO, 2023). Esses mapas podem ter suas dimensoes de largura (z) e altura
(y) reduzidas em relagdo & imagem original, porém todos os mapas produzidos tém o mesmo

tamanho. Conforme pode ser observado na Figura 5.
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Figura 5 — Exemplo de uma operagao de convolugdo: (a) uma imagem de tamanho 7 x5, (b) um
filtro de convolugao de tamanho 3 x 3 e (c) uma matriz de caracteristicas resultante.
(SANTOS et al., 2021; SILVA et al., 2020)

As dimensoes x e y do mapa de caracteristicas sdo determinadas pelo tamanho do filtro con-
volucional e pelo nimero de passos realizados em cada direcdo. Um filtro maior resulta em menos
deslocamentos na imagem, enquanto um maior niimero de passos por deslocamento diminui o
nimero total de passos. Por sua vez, a dimensao z é definida pelo niimero de filtros utilizados

nas operagoes convolucionais, pois cada filtro gera uma camada no mapa de caracteristicas.

Nas CNNs, cada camada tem um ntimero especifico de filtros predefinidos aplicados as ma-
trizes de caracteristicas. As convolucbes nas camadas iniciais capturam informacoes de baixo
nivel, como bordas, cor e gradiente. A medida que mais camadas sdo adicionadas, a rede conse-
gue extrair informacgoes de nivel mais alto. Cada filtro é projetado para calcular caracteristicas
distintas. Portanto, quanto mais filtros sdo empregados em cada camada, maior é a variedade
de caracteristicas extraidas. Isso permite que a rede aprenda representacoes cada vez mais

complexas e abstratas dos dados de entrada ao longo das diferentes camadas.

Em certas CNNs, é comum ser necessario reduzir as dimensoes do mapa de atributos para
manter apenas as informacoes relevantes. Esse processo é realizado através das operagoes de
pooling, que subdividem o mapa de atributos em um ntimero 2n de regioes, e entdo, extraem
valores dessas regides para criar um novo mapa de atributos com dimensées n x n. As duas

operagoes de pooling mais comuns sao: maz-pooling e average-pooling.
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Na operagao de max-pooling, o mapa de caracteristicas é subdividido em regides, e o maior
valor presente em cada regido é mapeado para formar um novo mapa. Esta operacdo pode ser
ilustrada considerando um mapa inicial de dimensoes 4x4, dividido em 4 regides, e os maiores
valores de cada regido sao entao utilizados para construir um novo mapa de dimensoes 2x2.
Esse procedimento é repetido para cada conjunto de regides, conforme especificado por n = 2,
resultando em um mapa final de dimensoes 2x2. A operacao de max-pooling pode ser observado
na Figura 6.

Na etapa de average-pooling, o mapa de caracteristicas é igualmente dividido em um nimero
determinado de regides, e a média dos valores em cada regiao é calculada para gerar os valores do
novo mapa. Considerando um exemplo em que um mapa inicial de dimensées 4x4 é processado,
a aplicacao do average-pooling resultaria em um novo mapa de caracteristicas de tamanho 2x2,
onde cada valor é a média dos valores de uma regido especifica do mapa original. A operacao

de average-pooling pode ser observado na Figura 7.

12 20 30 D

3 12 2 0 20 30
_—

a4 70 37 4 | 3y

#2 | 100 | 25 12

Figura 6 — Representagao grafica da operacao de maz-pooling em uma matriz com dimensoes de
4 x 4.
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Figura 7 — Representagao grafica da operagao de average-pooling em uma matriz com dimensdes
de 4 x 4

Por dltimo, nas CNNs, sdo incluidas camadas totalmente conectadas para a etapa de classi-
ficacdo dos objetos em categorias pré-estabelecidas. Essas camadas sdo denominadas totalmente
conectadas devido ao fato de que todos os neurdnios de uma camada estdo conectados a todos
os neurdnios da camada subsequente. Na camada final, é comum utilizar a funcao de ativacao
softmaz. Essa fungdo recebe como entrada os resultados dos neurdnios da camada anterior e
calcula as probabilidades de uma imagem pertencer a cada uma das classes definidas durante o

treinamento da RNC. Dessa forma, a camada de saida fornece a distribuicdo de probabilidade
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sobre as possiveis classes para uma determinada entrada, permitindo assim que a rede faca suas

previsdoes com base nessas probabilidades.

3.8 Operacoes Morfolbégicas

A palavra "Morfologia"é um termo origindrio do campo da biologia, onde é empregado para
estudar as formas e estruturas de animais e plantas. No ambito da Morfologia Matemaética,
essa palavra assume um novo significado, sendo utilizada como uma ferramenta para extrair
componentes relevantes de imagens. Esses componentes visuais, como bordas, esqueletos, realces
e segmentacoes, sio fundamentais para representar e descrever a forma de uma regido em uma
imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

As operagoes morfolégicas encontram aplicacdo em uma variedade de tipos de imagens, mas
seu uso mais comum ocorre em imagens binarias, onde os pixels assumem valores de branco e
preto. Essas operagOes sao essenciais para processar imagens onde a distingdo entre objetos de
interesse e o fundo é fundamental. Basicamente, as operagoes morfolégicas envolvem a aplicagao
de um elemento estruturante A em uma imagem B. Esse elemento estruturante é uma regiao
binaria com um tamanho e uma distribuigdo pré-definidos de elementos. Ao deslocar o elemento
estruturante sobre a imagem, ocorre sua aplicagdo. As principais operagoes morfologicas in-
cluem a dilatagao, que expande regioes de interesse, e a erosao, que contrai essas regices. Essas
operagoes desempenham um papel fundamental em muitas aplicagées de processamento de ima-
gem, como segmentacio e reconhecimento de objetos. A morfologia matematica é considerada
um pouco a parte no que diz respeito a analise de imagens, pois é baseada em operadores nao
lineares que operam sobre a forma do objeto (SOLOMON; BRECKON, 2013; GONZALEZ;
WOODS, 2009; SILVA et al., 2020).

A dilatacdo dos conjuntos A e B é determinada pela operacao de adicdo de Minkowski,
expressa como (SOLOMON; BRECKON, 2013; GONZALEZ; WOODS, 2009; SILVA et al.,
2020):

Ao B={z|(B).,NA+#0}, (1)

(f?)z denota a reflexdao de A em relacdo a origem, seguida de uma translacdo por z, e o
simbolo © é chamado de "operador morfolgico de erosao". E comumente utilizado em operacoes
de processamento de imagem, especialmente na morfologia matematica, para reduzir ou erodir
os contornos dos objetos em uma imagem bindria.

A intersecdo é a operacdo que identifica os elementos compartilhados entre a imagem e
o elemento estruturante. O elemento estruturante é movido sobre a imagem, verificando se
seu ponto de origem coincide com um pixel da imagem. Se o pixel tiver valor 1, a regido
correspondente na imagem é preenchida com o elemento estruturante. Se o pixel tiver valor 0,
a imagem permanece inalterada nessa regido.

A erosao entre uma imagem A e um elemento estruturante B é definida pela operagao de sub-
tragdo Minkowski, representada por (SOLOMON; BRECKON, 2013; GONZALEZ; WOODS,
2009; SILVA et al., 2020):
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A6 B={z|(B),N A"+ 0}, (2)

Onde A€ denota o complemento do conjunto A. O processo de erosao implica em deslocar o
elemento estruturante sobre a imagem. Durante esse deslocamento, é crucial verificar se todos
os elementos do elemento estruturante estdo presentes na regiao do objeto. Se essa condicgao for
atendida, os pixels na imagem que coincidem com o elemento estruturante sao removidos, dei-
xando apenas a origem do elemento intacta. Um exemplo pratico de erosdo pode ser visualizado
na Figura 8, onde um elemento estruturante em forma de cruz de dimensées 3 x 3 é aplicado
a imagem. Quando o elemento estruturante estd completamente contido dentro da imagem,

apenas a origem é mantida, enquanto o restante dos elementos é removido.

3.9 Segmentacao

Durante a fase de segmentacdo de ntucleos displédsicos foi implementado um método de seg-
mentagao por instancia de objetos baseado na rede neural Mask R-CNN. A Mask R-CNN é uma
rede neural convolucional orientada por regides, projetada para analisar agrupamentos de pixels

semelhantes organizados em regides para fins de classificagao.

3.9.1 Aplicacao da Arquitetura ResNet50 e Mask R-CNN na

Segmentacao de Nicleos em Tecido Histolégico

A ResNet (Rede Residual) representa uma arquitetura consagrada de rede convolucional,
frequentemente utilizada como estrutura principal em diversas tarefas de visdo computacional.
Este modelo foi distinguido como vencedor do desafio ImageNet em 2015. Sua contribuigao
revoluciondria reside na capacidade de treinar redes neurais excepcionalmente profundas, com
mais de 150 camadas. Antes do surgimento da ResNet, a construcao de redes neurais profundas
era uma tarefa desafiadora devido ao problema dos gradientes desaparecidos: apds um certo
numero de camadas, adicionar mais camadas ndo resultava em melhorias significativas na quali-
dade do modelo. A ResNet superou essa limitacdo, introduzindo blocos residuais que permitem
o treinamento eficiente de redes extremamente profundas, mantendo a capacidade de aprendi-
zado e evitando a degradacao do desempenho a medida que a profundidade da rede aumenta.
Essa abordagem inovadora revolucionou o campo das redes neurais convolucionais, abrindo ca-
minho para avancos significativos na capacidade de representacao e generalizacdo de modelos de
aprendizado profundo (HE et al., 2015).

Nesta arquitetura, a ideia central é que as camadas continuem a receber ndo apenas os
valores resultantes das fungoes de ativagdo ReLu (Unidade Linear Retificada) - uma fungao nao
linear simples que retorna zero para valores negativos e mantém o valor de entrada para valores
positivos ou zero (F(z)) - da camada anterior, mas também recebam diretamente os valores de
entrada (z) dessas fungdes. Isso pode ser visualizado na Figura 8. Essa abordagem permite

que as camadas subsequentes tenham acesso direto tanto aos valores transformados pela funcao
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de ativacdo quanto aos valores de entrada originais, possibilitando uma melhor propagagao e

utilizacdo das informacgoes ao longo da rede (HE et al., 2015).

Camada de pesos

Fx) Relu

X

Identidade
Camada de pesos

x) + x 'l'
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Figura 8 — Unidade Residual do Modelo ResNet. (HE et al., 2015)

Neste estudo, a rede convolucional ResNet50 foi adotada como a espinha dorsal para a extra-
¢ao de caracteristicas dos ntcleos celulares. A estrutura dessa rede esta representada na Figura
11. A arquitetura utilizada é composta por uma camada convolucional de entrada, seguida
por 16 conjuntos de camadas convolucionais organizadas em blocos 1, 2, 3 e 4, culminando em
uma camada de classificacdo. Na camada inicial, sdo empregados 64 filtros convolucionais de
tamanho 7x7 pixels, operando sobre a imagem original com uma janela deslizante de 2 pixels de
deslocamento. Posteriormente, uma etapa de subamostragem é realizada por meio de um filtro
de max pooling de tamanho 3x3 pixels, com um deslocamento de 2 pixels. Apds a operacao
de max pooling, o Bloco 1 (B1) é aplicado, consistindo em trés camadas convolucionais. A
primeira camada do bloco contém 64 filtros convolucionais de tamanho 1x1 pixels, a segunda
camada possui 64 filtros de tamanho 3x3 pixels, enquanto a terceira camada apresenta 256 filtros
de tamanho 1x1 pixel. Este bloco é repetido trés vezes, totalizando 9 camadas convolucionais
(HE et al., 2015; SILVA et al., 2022a).
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Figura 9 — Diagrama representando a utilizagdo da arquitetura da rede neural ResNet50 na fase
de segmentagio dos nicleos do tecido histolégico (SILVA et al., 2022a).

Apés a aplicagdo do Bloco 1 (B1), prosseguimos com a utilizagdo do Bloco 2 (B2), composto

por trés camadas distintas. Nessa etapa, cada camada do Bloco 2 contém uma sequéncia espe-
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cifica de filtros convolucionais. Inicialmente, a primeira camada do Bloco 2 contém 128 filtros
de tamanho 1x1 pixel, seguida por uma camada com 128 filtros de tamanho 3x3 pixels e, por
fim, uma camada com 512 filtros de tamanho 1x1 pixel. Esse processo é repetido quatro vezes,
totalizando 12 camadas convolucionais para o Bloco 2. Em seguida, avancamos para a aplicacao
do Bloco 3 (B3), também composto por trés camadas. Na primeira camada desse bloco, sdo
utilizados 256 filtros de tamanho 1x1 pixel, seguidos por 256 filtros de tamanho 3x3 pixels na
segunda camada e, por fim, 1024 filtros de tamanho 1x1 pixel na terceira camada. Essa sequén-
cia é repetida seis vezes, resultando em um total de 18 camadas convolucionais para o Bloco 3.
Na fase seguinte, ocorre uma transigdo para o Bloco 4 (B4), que também possui trés camadas.
Na primeira camada deste bloco, sdo aplicados 512 filtros de tamanho 1x1 pixel, seguidos por
512 filtros de tamanho 3x3 pixels na segunda camada e, finalmente, 2048 filtros de tamanho 1x1
pixel na terceira camada. Esse bloco é repetido trés vezes, totalizando 9 camadas convolucionais.
Apés o processamento pelos blocos convolucionais, os dados passam por uma camada de média
de agrupamento, resultando em um vetor de caracteristicas. Por fim, esse vetor é inserido em
uma camada totalmente conectada com 1000 neurénios, onde é aplicada a fungao softmax para
classificar os objetos entre as classes de nticleo ou regidao de fundo da imagem (HE et al., 2015;
SILVA et al., 2022a).

Durante a transicdo entre os blocos B1l, B2, B3 e B4, é necessario reduzir o tamanho da
matriz de caracteristicas em uma propor¢ao de 2. Para realizar essa reducdo, empregamos
uma técnica que utiliza uma janela deslizante com um deslocamento de 2 pixels durante as
convolugoes de transicdo. Um exemplo claro desse processo pode ser observado apds a aplicacao
dos 256 filtros convolucionais do dltimo B1, onde os 128 filtros de tamanho 1x1 do primeiro B2
operam com uma janela deslizante com esse deslocamento especifico de 2 pixels. Dessa forma,
as convolucbes de tamanho 1x1 desempenham um papel crucial na reducdo e na restauracao
das dimensoes dos dados, permitindo que as convolugbes 3x3 operem com dimensoes de entrada
e salda menores. Essa estratégia contribui para a eficiéncia do processo de transicdo entre os
blocos, garantindo uma progressao suave no processamento das caracteristicas ao longo da rede
convolucional (HE et al., 2015; SILVA et al., 2022a).

Como parte de sua natureza residual, a saida de cada bloco de camadas é adicionada a
saida do bloco seguinte, produzindo um mapeamento residual. Esse mapeamento captura a
discrepéncia observada nessa camada em todas as operagoes convolucionais. Assim, a cada trio

de camadas convolucionais, é aplicada a seguinte equacgao:

Nesta equacao, x e y denotam os vetores de saida e entrada das camadas, respectivamente. A
funcao f(x, W;) simboliza o mapeamento residual a ser aprendido, permitindo assim a prevencao

da degradagdo na precisao da rede.

3.9.1.1 Mask R-CNN

A rede Mask R-CNN, abreviacao de Mask Region-based Convolutional Neural Network, é

uma extensdo do algoritmo Faster R-CNN, que por sua vez é uma evolu¢ao do R-CNN. O Mask
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R-CNN ¢é uma arquitetura de rede neural convolucional profundamente enraizada na deteccao
e segmentacao de objetos em imagens (HE et al., 2015).

Uma das principais caracteristicas do Mask R-CNN é sua capacidade de segmentar os objetos
detectados, ou seja, ndo apenas identificar a presenca de objetos em uma imagem, mas tam-
bém delinear com precisdo suas formas exatas, gerando mascaras detalhadas para cada objeto

identificado, conforme pode ser observado na Figura 10.
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Figura 10 — Estrutura da rede Mask R-CNN para classificacio dos dados coletados (SILVA et
al., 2022a).

A fase de segmentacao neste método compreende trés etapas distintas. As duas primeiras
etapas sao parte de uma rede denominada Region Proposal Network (RPN), a qual emprega a
ResNet 50 para a detecgdo de objetos na imagem, conforme ilustrado na Figura 10. Para isso,
utiliza-se as camadas convolucionais da ResNet 50 para criar uma pirdmide de caracteristicas
conhecida como Feature Proposal Network (FPN). As camadas da FPN contém informagoes
de diferentes niveis de abstracdo da imagem, que sdo aproveitadas para identificar os objetos
presentes, utilizando o calculo de similaridade entre regioes.

Na segunda fase, uma técnica de varredura foi aplicada as regides sugeridas pela RPN usando
uma matriz de dimensao 3 x 3 para extrair um conjunto de caracteristicas. Essas caracteristicas
foram entao alimentadas em duas camadas totalmente conectadas, uma para a regressdo das
caixas delimitadoras e outra para a classificagdo das regides. A cada passo da varredura, varias
regioes candidatas (k) foram processadas simultaneamente. A camada de regressdo teve uma
saida de dimensao 4k, que representava as coordenadas x e y do canto superior esquerdo, junta-
mente com a altura h e a largura w de cada regido k. Enquanto isso, a camada de classificacdo
gerou uma saida de dimensao 2k, abordando a probabilidade de a regiao pertencer a classe de
nicleo e a classe de fundo. Na Figura 11, pode se observado uma representacao das caixas
delimitadoras que foram geradas.

Na terceira fase, a rede gera uma mascara binaria para cada objeto identificado na imagem.

Para isso, utiliza-se uma Rede Totalmente Convolucional (do inglés, Fully Convolutional Network
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Figura 11 — Demonstracdo das caixas delimitadoras criadas para identificar os nicleos de um
tecido, utilizando Mask R-CNN (SILVA et al., 2022a).

- FNC) em conjunto com os mapas de caracteristicas. Essa abordagem permite estimar uma
mascara de tamanho m x n para cada nicleo identificado na imagem, preservando o formato
espacial em relagao a imagem original. Um exemplo dessas mascaras geradas pode ser visualizado
na Figura 11.

Durante o treinamento da rede, calcula-se uma taxa de perda multitarefa para cada regido.

A funcao de perda utilizada é especificada por:

L= Lcls + Lboz + Lmask- (4)

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

A taxa de perda das caixas delimitadores foi definida por:

Lpoa(t*0) = > Li(tf,vy), (5)
1€ (z,y,w,h)

onde:

0.522, se |z|] < 1,
Li(x) = 6
1) |z| — 0.5, c.c, (©)

T, representa a regressao das caixas, v é a caixa delimitadora calculada com base no padrao de
referéncia, = e y sdo as coordenadas do canto superior esquerdo de cada objeto, e os parametros
h e w denotam a altura e a largura da regido, respectivamente. Para este estudo (SILVA et
al., 2022a), a funcdo de perda L;,,s; adotada é a média bindria de entropia cruzada (HE et al.,
2015).

Durante o processo de treinamento conduzido em (SILVA et al., 2022a), foram utilizadas dez
imagens para cada categoria de displasia. Com a colaboragao de um patologista, foram criadas
mascaras binarias para cada nicleo identificado nas 40 imagens, totalizando 1220 mascaras
individuais de ntcleos. A rede foi, inicialmente, treinada com o conjunto de dados ImageNet, o
qual abrange milhGes de imagens, incluindo amostras histologicas. Posteriormente, empregou-se
o método de transferéncia de aprendizado, realizando um segundo treinamento no qual os pesos
de todas as camadas foram ajustados com base nos resultados do treinamento com o ImageNet.
Esse procedimento foi conduzido utilizando o modelo do segmentador por instancia, com 40

épocas e 150 iteracbes por época, conforme determinado por experimentagdes empiricas com
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o conjunto de dados. A taxa de aprendizado adotada foi de 0,001, utilizando um otimizador
Stochastic Gradient Descent (SGD) com um momentum de 0,9, em conformidade com a proposta
de (HE et al., 2015). Esse modelo de rede para segmentagao foi avaliado nos estudos de (SILVA
et al., 2022b) e (SILVA et al., 2024). No trabalho de (SILVA et al., 2024) outros modelos foram
comparados e a Mask R-CNN trouxe resultados relevantes para o processo de segmentacao
assim como também contribuicoes nas etapas subsequentes de extracao de caracteristicas para

classificacio.

3.10 Pobs Processamento

Em (SILVA et al., 2022a), ap6s a obtengao das imagens bindrias para cada nicleo, é comum
ocorrerem imperfeigdes nos contornos, areas nao completamente preenchidas e pequenos artefa-
tos que podem afetar a precisdo da segmentacdo. Com o intuito de corrigir essas irregularidades
e aprimorar os nucleos identificados, empregaram-se operagoes morfolégicas durante a fase de
pés-processamento. Inicialmente, buscou-se completar os contornos dos nicleos e eliminar areas
de falsos-negativos, isto é, preencher os nicleos. Para isso, recorreu-se a técnica de dilatacao
morfolégica, a qual expande os objetos em uma imagem bindria, preenchendo os espagos vazios

e reforgando as linhas e contornos das bordas.

Figura 12 — Processo de segmentagao: (a) Operacao de dilatagdo bindria, (b) Operagao de pre-
enchimento de regioes, (c) Operagao de erosdao bindria. (SILVA et al., 2022a)

Apés a etapa anterior, é possivel que permanecam areas de falsos-negativos, como nicleos nao
completamente preenchidos, nas imagens. Portanto, para lidar com essa situacao, foi empregada
uma funcao de preenchimento de regides. Essa funcao identifica regides de contorno fechadas e
atribui a todos os pixels dentro delas o mesmo valor de intensidade do contorno. Além disso,
um filtro de erosdo, utilizando um elemento estruturante em forma de cruz com dimensoes
3 x 3 pixels, foi aplicado para remover ruidos das imagens e restaurar o tamanho original dos
nucleos. Apéds testes empiricos, constatou-se que aplicar o filtro de erosao apds o preenchimento
de regioes resultou em menos falsos-negativos do que aplicar antes do preenchimento. Por fim,
todos os objetos na imagem com area menor que 30 pixels foram rotulados como regiao de fundo,
determinado empiricamente como um tamanho de area adequado para eliminar falsos-positivos
e manter pequenos nicleos. Os resultados de cada etapa conduzida por (SILVA et al., 2022a)

estao representados na Figura 12.
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3.11 Extracao de Caracteristicas

Essa secao traz o processo de extracao de caracteristicas em modelos baseados em técnicas
de engenharia de caracteristicas e descritores baseados em mapas de caracteristicas obtidos de
CNNs.

3.11.1 Extracao de Caracteristicas em Imagens Segmentadas

O reconhecimento de padrdes em imagens é altamente dependente do nivel de detalha-
mento das caracteristicas conhecidas de cada objeto. Assim, a extracao de informagoes torna-se
uma fase essencial no processo de reconhecimento ou andlise de similaridade (KHODASKAR,;
LADHAKE, 2014).

As caracteristicas morfologicas sdo atributos quantitativos que descrevem a forma, tamanho
e estrutura de objetos em uma imagem. Essas caracteristicas sao frequentemente utilizadas em
andlises de imagem e processamento de visdo computacional para extrair informacoes tteis sobre
objetos e regides de interesse. Em (SILVA, 2019), as andlises dos tecidos para definir os niveis de
displasia envolveram a obtencao de caracteristicas morfolégicas e nao morfolégicas das imagens.
Para as caracteristicas morfolégicas foram obtidos os atributos: Area (A), Excentricidade (E),
Orientagao (Og), Perimetro (Pg) e Solidez (S). Além disso, foram consideradas as caracteristi-
cas nao morfolégicas, como Entropia (Ey) e Indice de Moran (I/), que exploram informacées
internas das regides em imagens histolégicas.

A métrica de (A) é uma medida quantitativa que descreve a extensdo ou tamanho de um
objeto em uma imagem. Ela é calculada contando o nimero de pixels que compdem a regiao
delimitada pelo objeto. Quanto maior a area, maior é o tamanho do objeto na imagem. Essa
métrica é amplamente utilizada em andlises de imagem e processamento de visdo computacional
para caracterizar e quantificar objetos de interesse. Por exemplo, em andlises médicas, a drea
pode ser usada para determinar o tamanho de uma lesdo ou tumor em uma imagem de exame
de imagem. Em aplicagdes de reconhecimento de padroes e classificacao de objetos, a (A) pode
ser uma caracteristica importante para distinguir entre diferentes tipos de objetos com base em

seu tamanho relativo. Essa métrica é definida pela Equacao T7:

A=3" 4, (7)

onde A; é a drea de cada pixel dentro do objeto e N é o nuumero total de pixels na regido de
interesse.
A (F) é uma medida que descreve a forma de um objeto em relagdo a uma forma geométrica

ideal, geralmente uma circunferéncia. Sua equagao é expressa por:

E= b’ (8)

onde a representa a distancia entre o centro do objeto e um ponto fixo, enquanto b é a distancia

do centro para um vértice. A métrica de orientacao (Og) determina a relagao entre o maior eixo
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de um objeto e um eixo de referéncia, fornecendo informacoes sobre a dire¢do predominante do

objeto em relagdo a esse referencial. Sua equagdo é expressa por:

(9)

Opr = arctan

D-B+./(D-B)?+C?
C 9

na expressao acima, B, C' e D denotam, respectivamente, a varidncia dos pixels ao longo do eixo
y, do eixo = e do eixo principal. A métrica de (Pg) é uma medida importante que quantifica o
comprimento da borda de um objeto em uma imagem. Essa medida é fundamental em operacoes
morfolégicas e andlise de imagens, pois fornece informagoes sobre a forma e a estrutura dos
objetos. Em esséncia, (Pg) representa a extensao da fronteira entre os pixels de objeto e os

pixels de fundo em torno do objeto. Sua equagdo é expressa por:

c? + d?

Prp =2n 5

7 (10)

de tal forma que ¢ e d sdo 0s eixos maior e menor.

A métrica (S) é uma medida que quantifica a regularidade ou a ”solidez” da forma de um
objeto em relacdo a sua area convexa. A drea convexa é o menor poligono convexo que contém
completamente o objeto. A (S) é calculada como a razdo entre a drea do objeto e a drea de seu
poligono convexo circundante.

A métrica de solidez é definida como a proporg¢ao entre a area do objeto e um poligno que
abrange sua regido convexa, ou seja, o menor poligno que abrange a area do objeto. Quanto
mais proximo o valor da solidez estiver de 1, mais regular é a forma do objeto, indicando que
o objeto preenche bem seu envelope convexo. Por outro lado, valores de (S) menores do que 1

indicam formas mais irregulares ou fragmentadas. Sua equagado é expressa por:

S= (11)

onde A representa a drea do nticleo e R, é a regido convexa que abrange o objeto.

As medidas ndo morfoldgicas sdo caracteristicas que descrevem objetos em uma imagem de
forma quantitativa, mas nao estao relacionadas diretamente a estrutura ou forma dos objetos.
Entre esses tipos de métricas, tem-se a entropia. A entropia é uma medida que avalia a variacao
nos niveis de intensidade dentro de uma regido da imagem, oferecendo insights sobre a textura
da area considerada. Essa métrica é particularmente til para caracterizar a complexidade da
textura, pois quantifica o grau de incerteza ou desordem nos niveis de intensidade dos pixels.
Quanto maior a entropia, maior a variabilidade na textura da regido. Isso significa que areas
com alta entropia tendem a ter uma textura mais complexa, com variagoes significativas na
intensidade dos pixels. Por outro lado, regides com baixa entropia tém uma textura mais
homogénea, com menos variacbes na intensidade dos pixels. Essa medida é fundamental em
varias aplicagoes de processamento de imagem, como andlise de textura, segmentacao de regides

e reconhecimento de padrdes. Sua equacao é expressa por:

n
En = - pilogypi, (12)
=1
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na férmula, cada p; indica a probabilidade associada a ocorréncia do nivel de intensidade i,
enquanto n representa a quantidade total de tons de cinza contidos na imagem. Para extrair os
tons de cinza das imagens, (SILVA, 2019) utilizou uma conversao para o modelo de cores HSL.
Durante esse processo, os canais de matiz(h) e saturagao foram descartados, preservando apenas
o canal de brilho, que é crucial para representar os diferentes niveis de intensidade das imagens.
Em (SILVA, 2019) a extracao de entropia foi realizada utilizando sete tamanhos de vizinhanca:
3x3, bxH, 7x7, 9x9, 11x11, 13x13 e 15x15 pixels.

O Indice de Moran, por outro lado, é uma medida que avalia a autocorrelacio espacial,
considerando o desvio da intensidade de um pixel em relacdo & média da regido circundante.
Isso significa que ele analisa como a variagao de intensidade de um pixel estd relacionada a média

das intensidades dos pixels vizinhos. A Equacao 13 representa essa métrica:

JoNEZ vl s
w Y2

onde N ¢é o numero de pixels, w;; representa a vizinhanca de pixel ij, W é a soma de todos os

wi; e Z; e Z; representam os desvios dos pixels z; e z; em relagdo a média z, sendo calculado

por Zy = z, — z (SILVA, 2019).

Em (SILVA, 2019), foram extraidas essas caracteristicas apresentadas anteriormente indi-
vidualmente para cada nicleo n em uma imagem I, onde k representa o nimero da imagem.
Cada imagem I é representada por uma matriz de tamanho 13xn. Em seguida, medidas es-
tatisticas de média (M) e desvio padrao (D) foram calculadas para cada caracteristica dentro
de I, resultando em dois vetores, My e Dy, totalizando 13 descritores cada grupo. Esses veto-

res foram concatenados para formar um vetor obtido por métodos baseados em engenharia de

caracteristicas, Iy, = [My, Dy, utilizado na etapa de andlise de similaridade das imagens.

3.11.2 Extracao de Caracteristicas com Redes Neurais Convo-

lucionais

As Redes Neurais Convolucionais sdo empregadas na extragdo de caracteristicas de imagens
histologicas podendo gerar descritores relevantes até mesmo a partir de imagens que nao foram
segmentadas. Ao contrario de métodos tradicionais que demandam a identificagdo prévia de
regides de interesse por estratégias de testes, as CNNs sdo capazes de aprender automatica-
mente padroes e caracteristicas diretamente a partir dos dados brutos da imagem. Em (SILVA
et al., 2022a), a obtengdo das caracteristicas das imagens foi realizada por meio da aplicagao
de dois modelos CNNs. Nos experimentos, foram empregados as camadas de convolugao, de
agrupamento maximo e precedendo a camada de achatamento. As saidas resultantes do pro-
cesso de achatamento foram armazenadas em vetores de caracteristicas. Para treinamento dos
modelos foi empregado a técnica de transferéncia de aprendizagem com os pesos extraidos da
base ImageNet.

Além do modelo ResNet, um dos modelos utilizados foi AlexNet, o qual foi desenvolvido
por (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017), considerado o predecessor da CNN e um

impulsionador em aprendizagem profunda. Na histéria do concurso ImageNet Large Scale Visual



3.11. Extracdo de Caracteristicas 55

Recognition Challenge (ILSVRC), AlexNet definitivamente ganhou popularidade. O ImageNet
contém cerca de 22.000 categorias e mais de 15 milhdes de fotos marcadas em alta resolucdo.
Os académicos desejam testar seus modelos de classificacdo de imagens devido a alta qualidade
do conjunto de dados ImageNet. Em 2012, com uma ampla margem de aproximadamente
11, 3%, o AlexNet tornou-se a primeira arquitetura de aprendizagem profunda a vencer o desafio

ImageNet.

O modelo AlexNet é composto por cinco camadas convolucionais intercaladas com trés ope-
ragdes de pooling, seguidas por duas camadas totalmente conectadas e uma fungdo softmax
(Figura 13).

Assim, o modelo ResNet-50 consiste em uma camada de entrada seguida por 48 camadas
convolucionais organizadas em blocos repetidos, apresentando 16 conexdes de salto e finalizando
com a camada de classificagdo (Figura 9) (SILVA et al., 2022a). As camadas iniciais dessas
arquiteturas sdo responsaveis por extrair atributos que quantificam as bordas, formas e cores
dos objetos nas imagens. Além disso, as camadas finais sdo usadas para identificar padrdes de
textura globais. As cinco camadas convolucionais do modelo AlexNet, excluindo a softmax e
as camadas totalmente conectadas, forneceram 616.032 caracteristicas. Considerando as duas
primeiras camadas e as trés iltimas camadas do modelo, um total de 1.095.488 caracteristicas
foram obtidos para a arquitetura ResNet-50 (SILVA et al., 2022a).

Nas imagens submetidas as arquiteturas foi feita a extracio de caracteristicas e sele¢ao de ca-
racteristicas relevantes por meio do algoritmo ReliefF, permitindo a selegao dos 50/40/30/20/10
atributos mais significativos. O algoritmo calcula a diferenca entre os valores de atributos de ins-
tdncias proximas (vizinhas) e distantes no espago de atributos, permitindo identificar atributos
que sao relevantes e que podem contribuir para melhorar a precisdo do processo de recuperacao
de imagens (SILVA et al., 2022a).

Input : 32x32
Output (10)

T #19Ae7 | Convolution (6@28x28)
7 #19Ae7 | Subsampling(6@14x14)
¢ # Jafke7 | Convolution (16@10x10)

t # 13Ae7 | Subsampling(16@5x5)

c # 19he7
g # 1ake

Figura 13 — Arquitetura do modelo AlexNet utilizado para extrair caracteristicas de imagens de
tecidos. (ALOM et al., 2018)
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3.12 Processo de Recuperacao de Imagens Baseado

em Conteudo

Atualmente, as descri¢bes textuais nao sdo mais necessarias para as técnicas de recuperagao
de imagens baseadas em contetdo (Content-Based Image Retrieval - CBIR). Estas abordagens
podem recuperar imagens especificas de uma colecao significativa de bancos de dados de imagens.
A recuperacao de imagens no CBIR depende de aspectos do contetido, como texturas, cores ou
formas, que sdo caracteristicas de baixo nivel de imagem (ATLAM GAMAL ATTIYA, 2013).

A aplicacdo da visdo computacional ao problema de recuperagdo de imagens é conhecida
como recuperacao de imagens baseada em contetido, também conhecida como consulta por
imagem de contetido ou recuperagao de informagoes visuais baseadas em contetido (ATLAM
GAMAL ATTIYA, 2013).

O sistema CBIR bésico é mostrado como um diagrama de blocos na Figura 14. A extracéo e
a correspondéncia de recursos sao os dois estagios do CBIR. A primeira fase consiste em extrair
as caracteristicas da imagem, enquanto a segunda fase consiste em ajustar essas caracteristicas.
Simplesmente, as caracteristicas de cada imagem armazenada no banco de dados sdao extraidas
e comparadas com as caracteristicas da imagem da consulta.

A recuperagao baseada em conteuido utiliza descritores (vetores de caracteristicas) extraidos
automaticamente das imagens. Durante uma consulta o usuario fornece uma imagem, e o sistema
deve extrair o seu vetor de caracteristicas que sera utilizado para computacdo da similaridade
com os vetores de caracteristicas das imagens presentes no banco de dados. Uma estrutura de

indexacao pode ser utilizada para melhorar o desempenho do procedimento, reduzindo o espago

Calculo da
similaridade
Descrigédo do Vetores de

o Resultados da Saida,
Base de Imagens [ . [ caracteristicas ~
Conteudo (Base de dados) recuperagao

N J J \ J

de busca das mais similares, como ilustrado na Figura 14.

e N N [ N
Usuério Formacéo da Descrigédo do Vetores de
—p] > , . > L, .
consulta Conteudo Visual Caracteristicas

Figura 14 — Fluxo de funcionamento de um sistema CBIR

A similaridade é uma fase do processo de recuperacdo de imagens por contedo. A medida
de similaridade e a consulta de similaridade sdo as duas etapas da etapa de similaridade. Na pri-
meira etapa, chamada de medida de similaridade, as func¢bes sdo usadas para determinar quanto
as imagens sao semelhantes entre as representagoes da imagem de consulta e as representacoes
da imagem do banco. Para cada comparagao, é dado um valor e, com base nesse valor, é possivel
determinar o quao semelhantes sdo as imagens comparadas. Posteriormente, a segunda rotina é
a escolha do operador de consulta a ser usado (PATEL; YADAV; GHOSH, 2020).

Ao longo do processo de recuperacao de imagens baseadas em conteudo, cada imagem é
representada como um ponto n-dimensional, onde n é a quantidade de caracteristicas da ima-
gem. Em seguida, uma medida de similaridade, também conhecida como fung¢ao de distancia, é

aplicada para determinar a quantidade de diferenga entre as representacoes das imagens entre si,
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resultando em uma lista ranqueada. Um valor real positivo é o resultado da funcdo da distancia
d entre dois conjuntos de imagens.

De tal forma onde duas imagens sdo mais similares quanto maior o valor retornado pela
funcdo de comparacdo; caso as imagens sejam idénticas, este valor é igual a zero, e o valor
aumenta de acordo com a dissimilaridade entre esses objetos. Em muitos casos, essas fungoes
sdo normalizadas para resultarem em valores entre 0 e 1, facilitando sua interpretacgao.

Sendo X um conjunto qualquer e considerando que s(x,y) é a similaridade entre os elementos

T ey, entdo, s deve satisfazer as propriedades:

1. Identidade: s(z,y) =1+—z =1y

2. Simetria: s(z,y) = s(y,z),V z,y € X.

Medidas de similaridade sao amplamente utilizadas em conjuntos de dados que apresentam
valores esparsos e podem conter atributos que nao seguem uma distribuigcao simétrica. Essas me-
didas ignoram as correspondéncias entre dois valores iguais a zero. Isso mostra conceitualmente
que a similaridade de um par de objetos complexos ndo depende do ntimero de caracteristicas
que os separam, mas sim do ntimero de caracteristicas que ambos compartilham. A maioria dos
objetos tem apenas algumas das caracteristicas descritas pelos atributos em dados dispersos e
assimétricos, portanto, sdo extremamente semelhantes em termos das caracteristicas que nao
tém (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).

E importante salientar que, tecnicamente, mais de uma métrica pode ser usada para avaliar a
similaridade dos vetores de caracteristicas obtidos por um extrator de caracteristicas especifico;
cada métrica pode produzir um resultado distinto.

As métricas da familia de Minkowski, também conhecidas como métricas L,, sao usadas
em dominios multidimensionais e sdo amplamente utilizadas. Essas métricas sdo definidas pela

variacdo do parametro p € R|p > 1, sendo = e y vetores em R”, ou seja, z = (z1,...,2,) €

y = (y17 7y'rl>

(14)

a distancia de Manhattan, também chamada de Clity Block, é para p = 1, enquanto a distancia
Euclidiana é para p = 2 (SHAHID et al., 2009).

A distancia de Mahalanobis, representa a relacdo de covaridncia entre os atributos, deste
modo, é calculada a matriz de covaridncia do conjunto. Essa medida de distancia é utilizada
para calcular a similaridade entre os vetores x e y (MCLACHLAN, 1999):

d(z,y) = \/(x — y)TV-1(z —y), (15)

A dissimilaridade pode ser obtida por meio de fungoes de distdncia (métricas) ou por fun-
¢Oes que nao garantem uma ou mais propriedades das métricas, visando melhorar a qualidade
semdntica (SANTINI; JAIN, 1999). Formalmente, uma métrica é uma fun¢io d : X - X — R

que satisfaz as propriedades:
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1. Identidade: d(z,y) =0<+— =1y

2. Nao-negatividade: d(x,y) > 0Vz,y € X

3. Simetria: d(z,y) =d(y,z), ¥V z,y € X

4. Desigualdade Triangular: d(z,z) < d(z,y) + d(y,z) V z,y,z € X

Dissimilaridade é usado mais frequentemente para descrever a proximidade entre atributos
continuos; além disso, as distdncias fornecem uma maneira precisa de combinar essas diferencas
em uma medida geral de proximidade. Mas muitas dissimilaridades ndo satisfazem uma ou
mais das propriedades métricas, como a logistic loss, as divergéncias Kullback-Leibler (KL) ou
Itakura Saito (JIJAWEI; MICHELINE, 2006; ROCHA, 2015).

Uma medida conhecida como divergéncia de Kullback-Leibler, ou simplesmente divergéncia
KL, tem sido amplamente usada na literatura de mineracido de dados para calcular a diferenga
entre duas distribui¢oes de probabilidade sobre a mesma varidvel x. A teoria da informacao e
a teoria da probabilidade forneceram as bases para esse conceito (JIAWEI; MICHELINE, 2006;
ROCHA, 2015).

A divergéncia KL é uma medida ndo simétrica da diferenga entre duas distribuigoes de
probabilidade p(z) e ¢(z). E muito relacionada & entropia relativa, divergéncia de informacio e
divergéncia de informagao para discriminacdo. A distribuicdo de probabilidade de uma varidvel
aleatéria discreta x, é p(x) e q(z). Isso significa que tanto p(x) quanto ¢(z) somam 1, e para
qualquer z em X sera, p(z) > 0 e ¢(x) > 0 (JIAWEIL; MICHELINE, 2006; ROCHA, 2015).
Dk (p(z)||g(x)) é difinida na Equagao (16).

Drr(p(@)]g@) = 3 pla)n 27 (16)

= q()

3.13 Avaliacao do Desempenho de um CBIR

Quando um usudrio realiza uma consulta por meio do processo de recuperacido de imagens,
ele espera que o sistema retorne apenas documentos ou imagens que sejam pertinentes aos seus
interesses (ou seja, relevantes). A avaliacdo da eficdcia desse processo geralmente se concentra
em dois aspectos principais: precisdo e revocagdo. A precisao refere-se a capacidade do sis-
tema de recuperar apenas os documentos relevantes, minimizando a quantidade de documentos
irrelevantes apresentados ao usuario. Por outro lado, a revocac¢ao, também conhecida como co-
bertura, mede a capacidade do sistema de recuperar todos os documentos relevantes disponiveis
no conjunto de dados, sem deixar nenhum de fora. Enquanto a precisdo enfatiza a proporcao
de documentos relevantes entre todos os documentos recuperados, a revocagao considera a pro-
porcao de documentos relevantes que foram recuperados em relagdo ao total de documentos
relevantes existentes. Assim, uma avaliacdo abrangente da eficicia de um sistema de recupera-
¢ao de imagens deve levar em consideracido tanto a precisao quanto a revocacao, buscando um
equilibrio entre esses dois aspectos para garantir uma experiéncia satisfatéria ao usuério.

Assim, deve-se saber com antecedéncia quais documentos o usudrio considera relevantes.

Considerando uma colegdo a qual uma consulta é enviada, varios conjuntos de documentos
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estdo envolvidos. O conjunto de documentos pertinentes & consulta (conjunto de documentos
relevantes R) e o conjunto de documentos recuperados (conjunto de documentos resposta A)
sdo os mais significativos. Neste ultimo, ha documentos relevantes e nao relevantes, sendo os

documentos relevantes recuperados R, os mais importantes (PEDROSA et al., 2011).

Documentos Colegao Documentos

Relevantes eI Tasay Recuperados

Documentos Relevantes
Recuperados
Ru

Figura 15 — Representacdo de um Conjunto de Documentos na Recuperacdo de Informacao.
(PEDROSA et al., 2011)

Dada uma consulta z, a precisdo é definida como a fracdo entre o nimero de imagens

relevantes recuperadas, representado por R,(x), e o ntimero total de imagens recuperadas A:

(17)

A revocacdo é definida com a fracdo entre o nimero de imagens relevantes recuperadas,

R,(z), e o nimero total de imagens relevantes na colegao R:

Re(z) = ~2%/. (18)

Essas duas medidas estao ligadas umas as outras, pois dependem da quantidade de docu-
mentos pertinentes recuperados, R,. Em geral, aumentar a revocagdo reduz a precisdo. Isso
ocorre porque a quantidade de documentos relevantes recuperados aumenta a medida que docu-
mentos adicionais sdo inseridos na resposta a uma consulta especifica. No entanto, documentos
nao relevantes sao inseridos em maior quantidade que documentos relevantes, o que resulta em
uma resposta menos precisa (PEDROSA et al., 2011).

A Figura 16 ilustra um grafico de precisao e revocacao, com duas curvas representadas por X
e Y. A Figura 16 mostra que as curvas tém comportamentos diferentes, indicando que diferentes
algoritmos de recuperagao foram usados. Ao examinar a curva X, é evidente que ela apresenta
valores altos de precisdo em conjunto com niveis baixos de revocagao. Isso indica que a busca do
usuario retorna as imagens pertinentes nas primeiras posicoes, o que pode ser intrigante quando

apenas as vinte ou trinta primeiras imagens sao consideradas importantes.
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recisdo X Revocagdo
10 . P es:ls 0 G I i

Precisdo

07 Y] 06 03 To
Revocagdo

Figura 16 — Representagdo de um gréfico que ilustra a relagdo entre precisao e revocagao. (RO-
CHA, 2015)
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CAPITULO

Metodologia

O método proposto envolve um processo sistematico de segmentacdo, extragdo de caracte-
risticas e avaliacdo de métricas, conforme ilustrado na Figura 17. O sistema foi desenvolvido
utilizando Python. Para extrair caracteristicas morfologicas das regides de interesse nas imagens
histologicas, foram empregadas técnicas de segmentagdo e pos-processamento.

O capitulo também explora a aplicacdo de diversos métodos para avaliar o desempenho,
incluindo a utilizagdo de divergéncias de Bregman para medir a eficiéncia dos processos de
recuperacdo. As etapas descritas fornecem uma base sdlida para compreender as técnicas e

procedimentos empregados no desenvolvimento e andlise dos modelos propostos.

Preparagéo da 5 Pés Extracao de Processo de Divergéncias de Métricas de
Segmentagao - , S
base de imagens Processamento Caracteristicas Recuperacao Bregman Avaliacao

Figura 17 — Fluxograma dos principais estagios empregados para recuperagdo de imagem por
contetido em imagens histologicas.

4.1 Divergéncias de Bregman

No aprendizado de maquina, as divergéncias de Bregman surgem frequentemente, para agru-
pamento e otimizagdo, e muitas dreas sdo essenciais para divergéncias, como a divergéncia KL
e a distancia euclidiana quadrada. O aprendizado envolve muitos problemas que exigem diver-
géncias diferentes das distdncias euclidianas. Em situagdes em que ha uma divergéncia entre
duas distribuicoes, por exemplo, as divergéncias de Bregman sdo naturais nesses ambientes
(BREGMAN, 1967; BANERJEE et al., 2005; BANERJEE et al., 2004).

Muitas aplicagoes, como a andlise e recuperacao de imagens e videos, o reconhecimento de
fala e a andlise de séries temporais, utilizam das divergéncias de Bregman, que generalizam uma
ampla gama de medidas de dissimilaridade ndao métricas. Isso ocorre porque, diferentemente das
medidas métricas que satisfazem as propriedades basicas de um espaco métrico, como nao ne-
gatividade, simetria e desigualdade triangular, as divergéncias de Bregman nao necessariamente
seguem essas propriedades. Apesar disso, as medidas métricas representadas pela distancia

euclidiana ndo sao coerentes com as percepgoes humanas de semelhanga (SONG et al., 2022).
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I. I y, k. /
{a) Exemplo 1 {b) Exemplo 2

Figura 18 — Representagao da similaridade humana (SONG et al., 2022).

Conforme demonstrado no Exemplo 1 da Figura 18, a lua e a mac¢a compartilham semelhan-
cas em sua forma, enquanto a estrela e a maca compartilham caracteristicas de cor. No entanto,
nao ha uma relacdo de similaridade entre a lua e a estrela. Esse cenario evidencia como nossa
percepcao de semelhanca desafia a nocdo de desigualdade triangular, indicando uma tendéncia
dos seres humanos em preferir o uso de medidas de dissimilaridade nao métricas em vez de
métricas, especialmente em conjuntos de dados complexos. Igualmente, conforme ilustrado no
Exemplo 2 da Figura 18, tanto o homem quanto o cavalo apresentam semelhancas perceptiveis
em sua estrutura, porém claramente se distinguem um do outro. Assim, torna-se inadequado
utilizar a distancia euclidiana como medida de distdncia em muitos contextos praticos.

A definicio da divergéncia de Bregman deriva de uma funcio convexa ¢ : R? — R corres-
pondente a divergéncia de Bregman entre x e y € Dom(p) é expressa pela Equagao 19 (SONG
et al., 2022), onde Vp(y) é o vetor gradiente de ¢ em y (FERREIRA; BACKES; BARCELOS,
2015):

do(z,y) = o(x) — o(y) — (Ve(y),z — ). (19)

A Figura 19 mostra essa defini¢do, embora com pouco rigor matematico.

¥ |
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Figura 19 — Representacdo geométrica da Divergéncia de Bregman no R? (FERREIRA; BAC-
KES; BARCELOS, 2015).

A soma das funcdes geradoras unidimensionais aplicadas em cada coordenada de z € R

pode ser usada para construir divergéncias entre x e y pertencentes a X C R¢ tal que d > 1
(FERREIRA; BACKES; BARCELOS, 2015). Assim,

p(z) = d(x:). (20)



4.1. Divergéncias de Bregman 63

Quando diferentes fungbes convexas sdo empregadas, as distdncias de Bregman definem

varias fungoes de distdncia conhecidas, entre elas (SONG et al., 2022):

1. Distancia de Mahalanobis: ¢(z) = 127Q, — dy(z,y) = 3(z — y)TQ(z — y).

Q) representa a matriz de covariancia inversa do conjunto de dados, também conhecida
como a matriz de precisdo. Esta matriz ajusta a escala e a orientagao dos dados, consi-
derando as correlagdes entre os atributos. Na equacao da distancia de Mahalanobis, Q)
permite calcular a distdncia ponderada entre os vetores x e y, levando em conta a estrutura

interna dos dados através de suas relacdes de covariancia.

2. Divergéncia de Kullback-Leibler: Quando ¢(x) = Z;lzl zjlogyx; — dy(x,y) =
Z;l:l xj log2(z—j). A divergéncia KL é uma medida comum usada para comparar dis-

tribuicoes.

A seguir estao algumas propriedades relevantes das divergéncias de Bregman (BANERJEE
et al., 2005; BANERJEE et al., 2004):

1. Nao negatividade: d,(z,y) >0, V, € S, y € ri(S), e dy(x,y) =0

2. Convexidade: dy(x,y) é convexo no primeiro argumento, mas niao necessariamente no
segundo. A distancia Squared Loss e KL-Divergence sdo exemplos de divergéncias de

Bregman que sao convexas em seus dois argumentos.

3. Linearidade: A divergéncia de Bregman é um operador linear, ou seja V, € S,y € ri(5),

d<,01+502(x7y) = dsm (l‘,y) + d¢2($)y)’

(21)
dep(,y) = cdix,y), (parac > 0).

4. Separacao linear: A localizagdo de todos os pontos x € S que sdo equidistantes de
dois pontos fixos i, e € ri(S) é um hiperplano, ou seja, as partigdes induzidas pela

divergéncia de Bregman tém separadores lineares dados por:

d‘P(x’ :ul) = dSD(SU’ MQ)
o(x) — () — (x — 1, Vo)) = p(z) — p(pu2) — (x — p2, Vi(pz)) (22)
(z, 0(p2) — (1)) = (1) — e(p2)) — ({1, Veo(ur)) — (p2, V()

5. Teorema de Pitdgoras generalizado: Para qualquer z1 € S e x9, z3 € 7i(5), a seguinte

propriedade entre trés pontos se estabelece: dy(x1,x2) + dy (22, 23) < dy(21, 23).

4.1.1 Tratamentos para Kullback Leibler

Em (ROCHA et al., 2021) foram propostos trés tratamentos para a divergéncia KL com o
objetivo de manter as caracteristicas dentro do dominio d-Simplex. Para esse estudo foi utilizado

somente o tratamento baseado em Teoria da Informagao (TT).
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Os vetores de caracteristicas podem conter valores iguais a zero. Esta questdo exige um
tratamento, uma vez que a divergéncia KL é definida utilizando a funcdo logaritmica cujo
dominio é x > 0. A divergéncia KL entre dois vetores z e y, v = (21, ...,24) e y = (Y1, ..., Yq) é

definida pela Equacdo 23, onde x e y pertencem ao conjunto d-Simplex definido na Equacao 24.

d
T
dy(w,y) =Y wjlogy(*2) (23)
j=1 Yi
d
A = {2 = (z1,22,...,29);0 < xj < 1,tal querj =1} (24)
j=1

Assim, se para algum j, ; = 0 e y; # 0, a parcela 0logy(0/y;) tende a nula, uma vez
que o limite limg;oz;logyx; = 0. Entretanto se x; # 0 e y; = 0, pode-se assumir que
xjlogy(z;/0) = 0o, como apresentado na Equacao 25. E possivel ter duas opcdes de tratamento
para os dados quando os vetores x e y apresentarem coordenadas onde z; # 0 e y; = 0. A
primeira opgao, denominada Kullback-Leibler baseado na Teoria da Informagao (KL/TI), é
assumir x;logy(z;/0) =+, onde v é um valor suficientemente grande. A segunda, denominada
denominado Kullback-Leibler com o tratamento do € (KL/e), considera que se y; — 0, entao
yj = €, onde € é um valor préximo de zero (ROCHA et al., 2021). Neste trabalho foi utilizada a
opgao Kullback-Leibler com o tratamento do e (KL/¢).

T 0, sex; =0
T log2(—]‘) = ’ (25)
Yj oo, sexj#0ey; =0
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste estudo, foram empregados os descritores baseados em modelos de redes neurais con-
volucionais, especificamente das renomadas arquiteturas AlexNet e ResNet-50, para a extracao
de caracteristicas das imagens de cavidade bucal em relagdo aos graus de displasia. Para com-
plementar essa abordagem, utilizou-se a segmentacao das imagens por meio de uma rede Mask
R-CNN, visando a obtengao de informagoes obtidas com os descritores morfolégicos e ndo mor-
fologicos. Foram incluidas analises de textura, através da entropia e do indice de Moran, para
enriquecer o conjunto de caracteristicas obtidas.

Ao explorar a composicdo dos vetores com os descritores nao morfologicos e informacoes
morfoldgicas, como area, excentricidade, orientacao, perimetro e solidez, de descritores obtidos
por engenharia de caracteristicas. A associacdo da extracdo de caracteristicas por meio de
redes neurais e informagcoes de descritores obtidos por engenharia de caracteristicas, permitiu a
obtencao de um conjunto abrangente de informacoes descritivas, que foram fundamentais para
a analise e interpretacdo dos graus de displasia presentes nas amostras estudadas.

Para a andlise de recuperagdo de imagens utilizando as divergéncias de Bregman, foram
selecionadas as duas abordagens métricas, Euclidiana e Manhattan, e as duas ndo-métricas,
divergéncia KL e Mahalanobis. A partir destas distancias, foram calculadas as médias de pre-
cisdo e revocagao para as 10 primeiras imagens recuperadas do banco de dados de displasias e
posteriormente feito o grafico de precisdo X revocagdo para todas as imagens, conforme pode
ser observado em 6.2.

Para que fosse possivel mensurar as diferencas entre as divergéncias de Bregman e as distan-
cias métricas, a metodologia foi aplicada em uma série de associaces investigadas na composicao

dos vetores obtidos pelas técnicas de extragao das caracteristicas:

[ AlexNet

[ ResNet-50

1 AlexNet + ResNet-50

1 Engenharia de Caracteristicas

1 Engenharia de Caracteristicas + AlexNet
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1 Engenharia de Caracteristicas + ResNet-50

1 Engenharia de Caracteristicas + AlexNet + ResNet-50
Para avaliar a precisdo e revocacao foi realizado a comparacao entre os graus de displasia:

4 Saudéavel x Leve

1 Saudével x Moderado
1 Saudével x Severo

1 Leve x Moderado

[ Leve x Severo

[d Moderado x Severo

Nestes experimentos, foram aplicados as distancias propostas nos grupos de (50/40,/30,/20/10)
caracteristicas mais relevantes das imagens utilizando o algoritmo ReliefF. Essa abordagem de
separagao do numero de caracteristicas foram definidas nos estudos (SILVA et al., 2022a) e
(OLIVEIRA et al., 2023).

5.1 Investigacao dos Descritores Obtidos com as Re-

des de Aprendizagem Profunda

Nesta sec¢ao, sao os experimentos e os resultados do estudo comparativo aos modelos de redes
neurais convolucionais. Sao apresentados as fungoes de similaridade investigadas e os resultados

no processo de recuperacao de imagem.

5.1.1 Modelo AlexNet

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos utilizando as comparacbes propostas em seus
niveis de displasias para precisio e revocacio. A partir dos resultados médios das 10 primeiras
imagens recuperadas, é possivel destacar alguns resultados para os graus de displasia.

No grupo de comparacao “saudavel x leve”, a métrica Mahalanobis (ReliefF 30+) destacou-
se com uma precisao de 94, 4% e revocagao de 12, 8%, demonstrando alta eficdcia na diferenciacao
entre tecido saudavel e displasia leve. Para o grupo “saudavel x moderada”, a métrica Manhat-
tan (ReliefF 504) obteve uma precisao de 91,6% e revocagao de 12,4%, sendo a mais eficaz
para distinguir entre tecido saudavel e displasia moderada. Ja no grupo “saudavel x severa”,
a métrica KL (ReliefF 40+) também apresentou bons resultados com uma precisao elevada
de 92,1% e revocacao de 8,0% na média para as 10 primeiras imagens, porém graficamente a
métrica Mahalanobis foi mais eficiente com o aumento de imagens recuperadas.

Em comparagoes entre diferentes niveis de displasia, os resultados variaram. Para o grupo
“leve x moderada”, as métricas KL (ReliefF 50+) e Mahalanobis (ReliefF 50+) apresentaram
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boas precisoes, com destaque para a métrica KL que obteve uma precisao de 86, 1% e revocacgao
de 8,3%. No grupo “leve x severa”, a métrica KL (ReliefF 40+) destacou-se com a maior
precisao de 93, 2% e revocacao de 9, 5%, indicando sua eficicia na diferenciacao entre displasia
leve e severa. Por fim, no grupo “moderada x severa”, a métrica KL (ReliefF' 50+) alcangou
uma precisao de 85, 7% e revocagao de 9, 3%, mostrando-se eficaz para essa comparagao.

Na Figura 20(a), que aborda o grupo de comparacao “saudéavel x leve”, observa-se que a
distancia Euclidiana e a distdncia Mahalanobis mantém um desempenho consistentemente alto.
Ambas apresentam precisao entre 85% e 95% ao longo de quase toda a extensdao da revocagao,
indicando uma eficdcia robusta na distingdo entre estas classes. A distdncia Manhattan tam-
bém demonstra um desempenho semelhante, sustentando uma alta precisdo. Em contraste, a
distancia KL exibe uma queda acentuada na precisao com o aumento da revocagao, comecando
em torno de 80% e caindo para cerca de 50% quando a revocagao atinge 100%. Isso sugere que a
distancia KL é menos eficaz para esta tarefa especifica, resultando em uma performance inferior
comparada as outras distancias.

Na Figura 20(b), que trata o grupo “saudével x moderada”, a distancia Euclidiana nova-
mente demonstra um desempenho robusto, com precisdao alta que comeca préxima a 95% e se
mantém elevada até cerca de 80% de revocacao antes de diminuir gradualmente. A distancia
Mahalanobis apresenta um comportamento semelhante, mantendo uma precisao alta e estavel
até aproximadamente 80% de revocacao, indicando eficadcia comparédvel a da distdncia Euclidi-
ana. A distdncia Manhattan também mantém uma boa performance inicial, com alta precisdo
até cerca de 80% de revocacao antes de comecar a cair, mostrando-se eficaz e compardvel as
distancias Euclidiana e Mahalanobis. Em contraste, a distancia KL novamente apresenta uma
performance inferior, com uma queda significativa na precisdo a medida que a revocagdo au-
menta, comecando em torno de 70% e caindo para aproximadamente 50%.

A andlise da Figura 20(c) para o grupo “sauddvel x severa”, mostra que a distancia Maha-
lanobis oferece o melhor desempenho, mantendo alta precisao até cerca de 60% de revocacao. A
distAncia Euclidiana comeca com alta precisio, mas cai para cerca de 50% com revocacao total.
A distdncia Manhattan tem desempenho intermedidrio, também caindo para cerca de 50%. Por
outro lado, a distdncia KL exibe a performance mais fraca entre as quatro distancias. A precisao
comega em torno de 80% e diminui significativamente, caindo para 50% com a revocagao total.

A Figura 20(d) para o grupo “leve x moderada”, mostra que a distdncia KL inicia com
uma alta precisio de cerca de 90%, mantendo-se acima de 70% até aproximadamente 50%
de revocacdo e caindo para entre 50% e 70% de revocacao total. A distAncia Mahalanobis,
Euclidiana e Manhathan comeca com precisao em torno de 70%, decrescendo gradualmente
para aproximadamente 55% & medida que a revocacao atinge 100%.

Observando a Figura 20(e) o grupo “leve x severa”, mostra que a distancia KL inicia com
uma alta precisao de acima de 90%, mantendo-se acima de 70% até aproximadamente 60% de
revocacao e caindo para cerca de 60% com revocacao total. A distdncia Mahalanobis comeca
com precisao em torno de 60%, decrescendo gradualmente para aproximadamente 55% & medida
que a revocacao atinge 100%. A distdncia Euclidiana apresenta um desempenho estavel similar
a Manhathan, iniciando com cerca de 70% de precisao e diminuindo para aproximadamente 55%

no final.
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Para o grupo “moderada x severa”, Figura 20(f), a distdncia KL apresenta a melhor perfor-
mance inicial com precisao de proximo aos 90%, caindo gradualmente para 60%. As distancias
Euclidiana, Mahalanobis e Manhattan comecam préximas de 70% e caem para cerca de 55—60%.

Portanto utilizando os descritores do modelo AlexNet, as distdncias Euclidiana, Mahala-
nobis e Manhattan sdo mais eficazes para a classificacdo de displasias orais nos contextos de
comparacao entre “saudavel x leve”, “sauddvel x moderada”, e “saudavel x severa”. Para as
comparacoes entre displasias “leves x moderadas”, “leves x severas”, e “moderadas x severas”,
a distancia KL consistentemente apresenta a melhor performance inicial, mantendo alta precisao

nos primeiros niveis de revocagao.

Tabela 2 — Valores das métricas Precisao (Prec.) e Revocagao (Rev.) de descritores obtidos
do modelo AlexNet e distdncias para as displasias nos tecidos de graus leve (leve),
moderada (mod.), severa (sev.) e saudavel (saud.).

CNN ReliofF Distancia ‘ saud. x leve ‘ saud. x mod. ‘ saud. x sev. ‘ leve x mod. ‘ leve x sev. ‘ mod. X sev.
Descritores Métrica | Prec. [ Rev. | Prec. [ Rev. [ Prec. [ Rev. | Prec. | Rev. | Prec. [ Rev | Prec. [ Rev.
Euclideana 90,5 122 91,0 12,3 849 115 70,1 95 755 102 749 10,1

504 Manhathan 914 12,3 91,6 12,4 84,0 11,3 70,1 9,5 75,6 10,2 753 10,2
Kullback-Leibler (KL) 824 94 60,1 8,1 89,3 7,7 8,1 83 922 96 8,7 93

Mahalanobis 945 128 90,5 122 8,5 120 705 95 589 80 72,6 98

Euclideana 91,2 123 91,3 123 84,3 114 70,7 96 743 10,0 740 10,0

104 Manhathan 90,7 12,3 914 12,3 828 112 715 97 753 102 73,9 10,0
Kullback-Leibler (KL) 87,9 96 602 84 921 80 85 84 932 95 824 87

Mahalanobis 94,1 12,7 90,2 12,2 87,7 119 692 93 629 85 729 99

Euclideana 920 124 915 124 83,7 11,3 70,5 9,5 73,2 99 741 10,0

AlexcNet 30+ l\lanha_than 924 125 91,2 123 84 11,1 703 95 736 10,0 73,6 10,0
Kullback-Leibler (KL) 90,1 9,9 614 8,4 88,3 85 830 82 906 93 805 87

Mahalanobis 944 128 90,5 122 845 114 691 93 632 85 70,6 95

Euclideana 928 12,5 90,8 123 83,0 11,2 709 96 716 9,7 71,1 96

204 Manhathan 928 12,5 90,9 12,3 832 112 713 96 7Ll 96 708 96
Kullback-Leibler (KL) 87,0 109 649 87 791 87 85 83 920 85 81,1 83

Mahalanobis 932 12,6 90,1 12,2 823 11,1 700 95 649 88 609 82

Euclideana 933 126 90,8 123 755 10,2 706 95 676 91 684 92

104 Manhathan 93,7 12,7 90,7 123 746 10,1 704 95 681 92 686 93
Kullback-Leibler (KL) 61,8 85 67,8 9,3 80,1 64 724 87 786 88 814 86

Mahalanobis 934 126 90,9 123 79,1 10,7 639 86 614 83 551 74

Tabela 3 — Resultados do Teste de Kruskal-Wallis (Modelo AlexNet)

Meétrica Estatistica p — Valor

Precisao 0,3003 0,9600
Revocacao 8,6099 0,0350

Atraves do resultado médio para as métricas de precisao e revocacao e os dados nao seguirem
uma distribuicdo normal, foi realizado o teste ndo pardmetrico de Kruskal- Wallis, com o objetivo
de determinar se hé diferencas estatisticamente significativas entre as medigoes de desempenho
para as diferentes distancias (Euclidiana, Manhattan, Kullback-Leibler, Mahalanobis).

Observando a Tabela 3, para a métrica de Precisdo, o p — valor do teste é muito maior
que 0,05, indicando que nao hé diferencas estatisticamente significativas entre as diferentes
distancias utilizadas. Isso sugere que, com relagdo a precisao, todas as distancias se comportam

de maneira semelhante. E para a métrica de Revocagao, o p—wvalor é menor que 0.05, indicando
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Figura 20 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogacao: (a) 50 - AlexNet
(saudével x leve) (b) 50 - AlexNet (leve x moderada) (c) 50 - AlexNet (moderada x

severa) (d) 50 - AlexNet (leve x moderada) (e) 50 - AlexNet (leve x severa) (f) 50 -
AlexNet (moderada x severa)

que ha diferencas estatisticamente significativas entre as diferentes distancias utilizadas. Isso

sugere que, com relacdo a revocagao, algumas distancias podem ser melhores que outras.
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5.1.2 Modelo ResNet-50

Os resultados da avaliacdo das métricas de revogagao e precisdo usando os descritores obtidos
do modelo ResNet-50 sao apresentados na Tabela 4.

Realizando a média dos grupos de caracteristicas mais relevantes e a média dos resultados
para cada grau de displasia, utilizando esse descritor, os valores das métricas precisdo e desvio
padrao foram de 79,0 + 1,0 Euclidiana, 80,6 + 1,3 Manhanthan, 77,9+ 6,2 KL e 71,8 £ 3,7
Mahalanobis, respectivamente.

Observando a Tabela 4, é possivel observar para o grupo “saudavel x leve”, o melhor de-
sempenho com a métrica KL (ReliefF 20+), que alcangou uma precisdo de 95.0% e revocagao
de 10.9%. No grupo “saudédvel x moderada”, o desempenho mais elevado foi novamente obtido
com a métrica KL (ReliefF 50+ ), que apresentou uma precisao de 97.1% e revocagao de 12.0%.
Para o grupo “saudavel x severa”, a métrica KL (ReliefF 50+) destacou-se com a maior precisao
de 96.8% e revocagao de 9.1%. No grupo “leve x moderada”, a métrica KL (ReliefF 10+) teve
o melhor desempenho, com uma precisao de 71.2% e revocagao de 7.3%. Para o grupo “leve x
severa”, a métrica Manhathan (ReliefF' 204) obteve a maior precisdo de 75.0% e revocagao de
10.1%. Finalmente, no grupo “moderada x severa”, o melhor desempenho foi alcancado com a
métrica KL (ReliefF 104), que obteve uma precisdo de 85.1% e revocagao de 8.8%.

Para a comparacao entre o grupo “saudédvel x leve”, Figura 21(a), a distancia KL inicia com
uma precisdo alta de aproximadamente 90%, mas apresenta uma queda acentuada conforme
a revocagao aumenta, atingindo cerca de 55% de precisdo em revocagdo total. As distdncias
Euclidiana, Mahalanobis e Manhattan mantém uma alta precisao, variando entre 85% e 95%,
até cerca de 90% de revocacao, demonstrando uma maior consisténcia e robustez neste cendrio.

A anédlise do grafico para o grupo “saudavel x moderada”, Figura 21(b), mostra que a
distAncia KL tem o melhor desempenho, iniciando com cerca de 95% de precisao e mantendo-se
acima de 70% até 90% de revocagao. A distancia Manhattan também performa bem, comegando
com 95% e caindo gradualmente. A distdncia Euclidiana inicia em torno de 90% e diminui para
60%. A Mahalanobis comeca com cerca de 60% e mantém-se estavel, indicando ser menos
adequada.

O gréfico para o grupo “saudavel x severa”, Figura 21(c), indica que a distdncia KL apresenta
o melhor desempenho. Ela inicia com cerca de 95% de precisao e mantém-se acima de 70% até
aproximadamente 90% de revocagao. A distdncia Manhattan também tem um bom desempenho,
comecando em 95% e caindo gradualmente. A Euclidiana comega com 90% e diminui para 60%,
enquanto a Mahalanobis inicia e permanece em torno de 60%. Conclui-se que a distancia KL é
a mais eficaz para esta classificacio.

Na Figura 21(d) para o grupo “leve x moderada”, as distdncias Manhattan e Euclidiana
mantém desempenho similar, iniciando com cerca de 70% de precisao e caindo gradualmente
para 55 — 60%. A Mahalanobis comeca préxima de 65% e permanece estiavel. KL tem o pior
desempenho, mantendo-se em torno de 50%.

No grupo “leve x severa”, Manhattan e Euclidiana novamente se destacam como obser-
vado na Figura 21(e), iniciando com cerca de 70 — 75% de precisao e caindo de forma estével.

Mahalanobis é ligeiramente inferior, comec¢ando em torno de 65%. KL mantém cerca de 50% de
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precisao.

Na Figura 21(f), “moderada x severa”, todas as distancias comegam em torno de 70% e caem
gradualmente para 55 — 60%, com Manhattan e Euclidiana mantendo uma ligeira vantagem. E
observado que a distancia KL (ReliefF 10+) apresenta o melhor desempenho inicial, comegando
com cerca de 90% de precisao e decrescendo para aproximadamente 55%. Conclui-se que a
distancia KL é mais eficaz através das 10 caracteristicas mais relevantes para este grupo.

Em resumo, a distancia KL ¢ inicialmente eficaz na comparagdo entre “saudavel” e outros
niveis de displasias, mostrando-se superior em relagdo as outras distdncias. No entanto, nas
comparacoes entre diferentes niveis de displasias, seu desempenho é inferior, demonstrando

eficicia apenas quando utilizadas as 10 caracteristicas mais relevantes para esses grupos.
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Tabela 4 — Valores da métricas Precisdo (Prec.) e Revocacao (Rev.) do descritor ResNet-50 e
distancias para as displasias nos graus leve (leve), moderada (mod.), severa (sev.) e
saudavel (saud.).

CNN ReliefF Distancia ‘ saud. x leve ‘ saud. x mod. ‘ saud. x sev. ‘ leve x mod. ‘ leve x sev. ‘ mod. x sev.
Descritores o Métrica ‘ Prec. ‘ Rev. ‘ Prec. ‘ Rev. ‘ Prec. ‘ Rev. ‘ Prec. ‘ Rev. ‘ Prec. ‘ Rev ‘ Prec. ‘ Rev.
Euclideana 92,9 126 885 120 86,2 11,7 66,7 90 71,6 97 674 91

50+ Manhathan 93,7 12,7 915 124 925 1255 682 92 736 10,0 69,5 94
Kullback-Leibler (KL) 939 93 97,1 120 968 91 578 7.6 59,1 85 689 92

Mahalanobis 93,9 12,7 559 7,6 77,7 105 634 86 72,0 97 67,2 91

Euclideana 93,0 126 865 11,7 895 121 666 90 730 99 674 91

40+ Manhathan 939 12,7 90,0 122 928 125 670 9,0 743 10,0 679 92
Kullback-Leibler (KL) 94,7 9,5 9655 11,6 954 92 536 7,6 50,5 86 71,7 9,0

Mahalanobis 932 12,6 66,5 9,0 85,5 116 626 85 70,7 96 64,6 87

Euclideana 92,9 126 875 11,8 8,3 11,9 659 89 725 98 696 94

ResNet-50 304 Manhathan 94,0 12,7 894 121 919 124 664 89 743 10,0 70,1 95
Kullback-Leibler (KL) 95,0 10,0 96,6 120 889 83 559 81 527 86 785 89

Mahalanobis 94,5 12,8 54,6 7.4 834 11,3 626 85 73,0 99 653 88

Euclideana 919 124 879 119 879 119 655 88 724 98 672 9,1

204 Manhathan 928 12,5 90,0 122 90,3 122 657 89 750 10,1 67,6 9,1
Kullback-Leibler (KL) 950 10,9 959 121 86 91 708 81 51,3 85 830 87

Mahalanobis 92,3 12,5 56,0 7,6 784 106 61,5 83 71,5 97 621 84

Euclideana 92,6 125 872 118 83,0 11,2 66,1 89 734 99 686 93

104 Manhathan 92,9 126 889 120 832 11,2 676 91 745 10,1 685 93
Kullback-Leibler (KL) 80,2 7,3 939 121 816 72 712 73 381 87 851 88

Mahalanobis 92,9 126 69,5 9,4 734 99 646 87 653 88 60,3 82

Tabela 5 — Resultados do Teste de Kruskal-Wallis (Modelo ResNet-50)

Meétrica Estatistica Valor p

Precisao 1,686 0,6399
Revocacao 5,3151 0,1501

Para a métrica de Precisao (Tabela 5), o p — valor é 0,9600, que é muito maior do que
o nivel de significincia comum de 0,05. Isso indica que nao ha diferencas estatisticamente
significativas entre as diferentes distancias utilizadas. Em outras palavras, as precises medidas
com as distancias Euclidiana, Manhattan, KL e Mahalanobis sdo, em média, indistinguiveis
umas das outras. Portanto, a escolha da distdncia nao afeta significativamente a precisdo dos
resultados. Para a métrica de Revocacao (Tabela 5), o p — valor é de 0,0350. Isso indica que
ha diferencas estatisticamente significativas entre as diferentes distancias utilizadas. Ou seja, os
recalls medidos com as distancias Euclidiana, Manhattan, KL. e Mahalanobis ndo sao iguais, e
pelo menos uma dessas distancias se comporta de maneira diferente das outras em termos de

revocacao.
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5.1.3 Associacao dos descritores obtidos com AlexNet e ResNet-
50

Neste experimento foi realizado a unido das caracteristicas obtidas utilizando as redes neu-
rais AlexNet e ResNet-50. Utilizar diferentes redes neurais para a extragao de caracteristicas de
imagens e combinar as informacoes obtidas pode ajudar a melhorar a precisdo na recuperacao
de imagens. Este processo é conhecido como “FEnsemble Learning” e pode aproveitar as for-
cas complementares de diferentes arquiteturas de redes neurais para obter representacées mais
robustas e discriminativas das imagens.

Com a unido das duas redes é possivel adquirir uma diversidade de caracteristicas, onde
diferentes arquiteturas de redes neurais tém diferentes estruturas e profundidades, o que leva
a extracao de diferentes tipos de caracteristicas das imagens. AlexNet, sendo uma rede mais
simples e menos profunda, pode capturar caracteristicas mais gerais, enquanto ResNet-50, com
sua profundidade e blocos residuais, pode capturar caracteristicas mais complexas e detalhadas.
Combinando caracteristicas de diferentes redes, é possivel também reduzir o risco de overfitting,
pois os modelos individuais podem complementar as falhas uns dos outros. E as caracteristicas
combinadas de varias redes podem tornar o sistema de recuperacdo de imagens mais robusto a
variagoes e ruidos nos dados de entrada.

As divergéncias de KL obteve resultados favoraveis em todos os grupos de graus de displasia
em comparacao com outras distdncias. Isso é demonstrado pelos resultados médios das 10 pri-
meiras imagens recuperadas (Tabela 6). Para o grupo “saudavel x leve”, o melhor desempenho
foi obtido com a métrica KL (ReliefF 504), que alcangou uma precisao de 98.8% e revocagao de
11.3%. No grupo “saudavel x moderada”, a métrica KL (ReliefF 50+) novamente se destacou
com a maior precisao de 97.6% e revocagao de 11.3%. Para o grupo “saudével x severa”, a
métrica KL (ReliefF 40+) obteve a maior precisdo de 99.9% e revocacao de 11.9%. No grupo
“leve x moderada”, a métrica KL (ReliefF 10+) apresentou o melhor desempenho com uma
precisao de 77.7% e revocagao de 8.4%. Para o grupo “leve x severa”, a métrica KL (ReliefF
50+) obteve a maior precisao de 81.6% e revocagao de 10.0%. Finalmente, no grupo “moderada
x severa”, o melhor desempenho foi alcangado com a métrica KL (ReliefF 10+), que obteve
uma precisao de 86.4% e revocagao de 8.8%.

Os valores altos de precisao para a métrica KL ocorre devido a unido das redes complementar
as falhas uns dos outros em resultados de descritores iguais a zero. E possivel notar que para
alguns grupos de de displasia a divergéncia de Mahalanobis ndao obteve resultados satisfatorios,
efeito direto da matriz de covaridncia uma vez que nao conseguiu capturar as correlagoes e varia-
¢oOes entre as varidveis. Para efeito de comparacao se utilizarmos a matriz identidade assumindo
que as caracteristicas entre as imagens sdao indepedentes, a divergéncia de Mahalanobis resulta
na distancia Euclidiana.

Realizando a média dos grupos de caracteristicas mais relevantes e a média dos resultados
para cada grau de displasia, utilizando esses descritores, resultaram em uma precisao e desvio
padrao respectivamente de 81,0 4+ 0,9 Euclidiana, 82,3 + 1,0 Manhanthan, 86,9 + 3,8 KL e
70,4 + 3,4 Mahalanobis.

A Figura 22(a) para o grupo “saudavel x leve”, revela que a distdncia KL apresenta o
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melhor desempenho inicial, com precisao préoxima de 95%. Embora a precisao diminua signifi-
cativamente apds 80% de revocacao, caindo para cerca de 70%, é importante destacar que as
primeiras imagens recuperadas garantem alta precisdo. As distdncias Manhattan e FEuclidiana
também apresentam alta precisao inicial, em torno de 95%, mas caem mais acentuadamente
ap6s 80% de revocagao, atingindo cerca de 60 — 65%. A distancia Mahalanobis mantém uma
precisdo mais estavel, comecando em torno de 85% e caindo gradualmente para cerca de 75%
com o aumento da revocacao.

Para o grupo “sauddvel x moderada”, Figura 22(b), mostra que a distancia KL tem o melhor
desempenho inicial, com precisdo proxima de 95%, caindo para cerca de 70% com o aumento
da revocagdo. As distdncias Manhattan e Euclidiana também iniciam com alta precisao de
95%, mas caem para cerca de 60% ao final. A distancia Mahalanobis (verde) é a menos eficaz,
comecgando com precisao de 85% e caindo para 60%. Apesar da queda na precisao, a KL, mantém
alta precisdo nas primeiras imagens recuperadas.

Observando a Figura 22(c) para o grupo “saudavel x severa”, mostra o alto desempenho que
a distancia KL obteve, com precisao proxima de 99%. Apesar de a precisao diminuir para cerca
de 70% & medida que a revocacido aumenta, a KL garante alta precisdo nas primeiras imagens
recuperadas. As distdncias Manhattan e Euclidiana também comegam com alta precisao de
90 — 95%, mas caem mais acentuadamente para cerca de 60%. A distAncia Mahalanobis é a
menos eficaz, com precisao inicial em torno de 70%, mantendo-se estdvel mas mais baixa ao
longo da curva. Assim, destaca-se o alto desempenho da KL nas etapas iniciais de recuperagao.

Para os grupos, “leve x moderada”, “leve x severa”, “moderada x severa”, mostram que a
distancia KL consistentemente apresenta a melhor precisao inicial, embora todas as distancias
exibam uma tendéncia de declinio com o aumento da revocagdao. No cenario “leve x moderada”,
Figura 22(d), todas as distancias iniciam com precisdo em torno de 70%, caindo gradualmente
para cerca de 55 — 60%. No cendrio “leve x severa”, Figura 22(e), a KL comeca com apro-
ximadamente 85% de precisdo, mantendo-se superior as outras distancias até cerca de 70% de
revocacao, enquanto as demais caem para cerca de 55%. No cendrio “moderada x severa”,
Figura 22(f), todas as distdncias comegam com precisao em torno de 70%, decrescendo de ma-
neira mais uniforme para cerca de 55%. Em resumo, a KL destaca-se inicialmente em todos
os cenarios, mas todas as distancias convergem para desempenhos semelhantes com revocacao
total.

Em resumo, a distdncia KL, apesar de sua precisdo diminuir rapidamente, garante alta
precisao para as primeiras imagens recuperadas. As distancias Manhattan e Euclidiana também
oferecem alta precisdo inicial com queda acentuada posteriormente, enquanto a Mahalanobis
mostra-se mais estavel ao longo da curva. Também é possivel observar que, com a selecdo das
10 varidveis mais relevantes, a métrica KL apresenta uma performance superior em comparacao
com as outras métricas.

Observando a Tabela 7, para a métrica de Precisdo, o p — Valor é de 0.0589. Este valor
é ligeiramente maior que o nivel de significincia de 0,05. Portanto, embora esteja proximo do
limite, ainda nao hé evidéncias suficientes para rejeitar a hipotese nula de que nao hé diferengas
significativas nas precisdes entre as diferentes distancias utilizadas. Porém se considerarmos o

nivel de significincia de 0,1, ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula de que nao
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Tabela 6 — Valores da métricas Precisdo (Prec.) e Revocacao (Rev.) do descritor AlexNet +
ResNet-50 e distancias para as displasias nos graus leve (leve), moderada (mod.),
severa (sev.) e saudavel (saud.).

CNN ReliefF Distancia ‘ saud. x leve ‘ saud. x mod. ‘ saud. x sev. ‘ leve x mod. ‘ leve x sev. ‘ mod. x sev.

Descritores o Métrica ‘ Prec. ‘ Rev. ‘ Prec. ‘ Rev. ‘ Prec. ‘ Rev. ‘ Prec. ‘ Rev. ‘ Prec. ‘ Rev ‘ Prec. ‘ Rev.

Euclideana 90,7 12,3 916 124 90,2 122 71,2 97 734 99 682 92

50+ Manhathan 91,7 124 92,7 125 928 1255 714 97 768 104 71,6 9,7

Kullback-Leibler (KL) 98,8 11,3 97,6 11,3 99,8 11,9 739 80 81,6 10,0 720 94

Mahalanobis 82,4 11,1 852 115 546 74 691 94 704 95 695 94

Euclideana 914 12,3 91,1 123 90,7 123 709 96 741 10,0 686 9,3

40+ Manhathan 92,3 12,5 922 125 920 124 699 95 775 10,5 71,7 9,7

Kullback-Leibler (KL) 98,6 11,2 971 10,6 999 119 698 80 787 100 747 9,1

%I Mahalanobis 79,9 108 89,7 121 543 73 691 94 735 99 686 93
[}

Zg Euclideana 91,7 124 909 123 8,9 120 708 96 751 10,1 70,5 9,5

~ 304 Manhathan 92,6 125 916 124 90,6 12,2 71,1 97 772 104 725 98

+ Kullback-Leibler (KL) 98,6 11,0 97,2 110 99,5 11,7 714 81 772 99 81,2 93

g Mahalanobis 750 10,1 90,8 123 544 74 670 91 682 92 67,0 90
"
<

= Euclideana 91,8 124 90,3 122 892 121 710 97 742 10,0 688 9,3

204 Manhathan 926 125 914 123 899 122 71,1 97 776 10,5 70,6 9,5

Kullback-Leibler (KL) 97,8 10,9 96,5 11,3 99,1 114 765 81 789 9,7 832 9,0

Mahalanobis 76,3 10,3 904 12,2 56,1 76 67,7 92 659 89 653 88

Euclideana 93,0 126 90,5 12,2 8,5 11,6 70,1 95 746 10,1 698 94

104 Manhathan 93,3 126 918 124 8,7 11,6 699 95 764 10,3 70,1 95

Kullback-Leibler (KL) 97,0 12,1 939 11,8 96,7 109 770 84 561 96 864 88

Mahalanobis 76,6 10,3 8,5 116 586 79 657 89 528 71 61,7 83

Tabela 7 — Resultados do Teste de Kruskal-Wallis (AlexNet + ResNet-50)

Métrica Estatistica p — Valor

Precisao 7,4467 0,0589
Revocacao 5,5738 0,1343

hé diferencas significativas nas precisoes entre as diferentes distancias utilizadas. Mostrando
que a escolha da distancia afeta significativamente a precisdo dos resultados. Na Revocacgao, o
p — Valor é de 0,1343, que é maior do que o nivel de significincia comum de 0,05. Isso indica
que nao ha diferencas estatisticamente significativas entre a revocagao das diferentes distancias
utilizadas. Em outras palavras, os recalls medidos com as distdncias Fuclidiana, Manhattan,

Kullback-Leibler e Mahalanobis sdo, em média, indistinguiveis uns dos outros.
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Figura 22 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 50 - ResNet50
+ AlexNet (saudavel x leve) (b) 50 - ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 50
- ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 50 - ResNet50 + AlexNet (leve x
moderada) (e) 50 - ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 50 - ResNet50 + AlexNet

(moderada x severa)



78 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

5.1.4 Descritores Obtidos por Engenharia de Caracteristicas

Neste experimento foram extraidos descritores baseados em engenharia de caracteristicas.
Essas caracteristicas foram extraidas apds as imagens serem segmentads com a rede Mask R-
CNN. A Tabela 9 traz os valores das métricas em relagdo ao conjunto de informagdes morfoldgicas
e nao morfolégicas obtidas apds a etapa de segmentacido. As métricas utilizadas para as carac-
teristicas morfologicas foram: drea (A), excentricidade (E), orientacdo (Og), perimetro (Pg) e
solidez (S). E para as caracteristicas ndo morfolégicas sao: entropia (Ey) e indice de moran
(Ipr). Essas caracteristicas exploram informagoes internas das regides em imagens histolégicas.

Observando os grupos comparados de displasias na Figura 23, fica visualmente nitido que a
divergéncia KL foi superior a outras distancias utilizadas em todas as comparagoes.

Nesta etapa, dada pelos descritores obtidos por engenharia de caracteristicas, ndo ha grupos
de caracteristicas mais relevantes. Desta forma, a média dos resultados para cada grau de
displasia, resultaram em uma precisao média de 60,9 Euclidiana, 63,4 Manhanthan, 71,0 KL e
59,4 Mahalanobis.

A métrica KL destacou-se por apresentar o melhor desempenho geral entre as métricas
avaliadas. Para a distingdo entre grupo “saudéavel x leve”, a KL obteve a maior precisdo de
74,5% com uma revocagao de 8,6%. Na comparacao entre o grupo “saudéavel x moderada”, a
KL também apresentou o melhor resultado, com precisao de 76,2% e revocacao de 9,5%. Em
comparagoes envolvendo “saudavel x severa”, a métrica KL alcancou a maior precisio de 74, 0%
e revocacgao de 9,2% e “leve x moderada”, precisiao de 61,4% e revocacao de 7,8%. Para os
grupos “leve x severa”. “moderada X severa” a métrica KL também alcancou os maiores valores
de precisao sendo 67,0% e 73,0% de precisao respectivamente.

A andlise dos graficos na Figura 23, mostra que, em todos os cendrios de recuperagdo uti-
lizando a métrica KL, apresenta uma precisao inicial relativamente alta, especialmente quando
comparando amostras saudaveis com outros niveis de displasia. No cenario “saudéavel x leve”,
a precisao inicial é préoxima de 70%, mas cai gradualmente para cerca de 50% com o aumento
da revocacdo. Em “saudavel x moderada” e “saudavel x severa”, a métrica KL comeca com
precisao em torno de 70% e 65%, respectivamente, e também diminui para cerca de 50%. Nos
cenarios “leve x moderada”, “leve x severa” e “moderada x severa”, a métrica KL inicia com
uma precisdo um pouco menor, por volta de 60 — 65%, e mantém-se proxima de 50% com o
aumento da revocagdo. Em resumo, embora a métrica KL apresente uma queda na precisao a
medida que a revocacao aumenta, ela mantém uma performance inicial superior em comparacao

com outras métricas, especialmente nas primeiras imagens recuperadas.

Tabela 8 — Resultados do Teste de Kruskal-Wallis (Engenharia de Caracteristicas)

Métrica Estatistica p — Valor

Precisao 11,3598 0,0099
Revocacao 8,2625 0,0409

Para as métricas de Precisdo e Revocagdo (Tabela 8, os p — Valor sao 0,0099 e 0,0409,

respectivamente, ambos menores que o nivel de significancia de 0, 05. Isso indica que ha diferen-
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cas estatisticamente significativas tanto nas precisdes quanto na revocagao entre as diferentes
distancias utilizadas. Em outras palavras, as medidas de precisao e revocagao variam de forma
significativa com a escolha da distancia, impactando os resultados. Portanto, a escolha da dis-
tancia afeta significativamente tanto a precisdo quanto o revocacdo dos resultados. De fato,
observando os resultados do experimento, a métrica KL mantém uma performance superior em
comparacao com outras métricas, especialmente nas primeiras imagens recuperadas, garantindo

a diferenca significativa com as distdncias comparadas.

Tabela 9 — Valores da métricas Precisao (Prec.) e Revocagao (Rev.) dos descritores morfolégicos
e nao morfoldgicos e distancias para as displasias nos graus de tecido leve (leve),
moderada (mod.), severa (sev.) e saudavel (saud.).

Distancia saud. x leve | saud. x mod. | saud. x sev. | leve x mod. | leve x sev. | mod. x sev.
Métrica Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev | Prec. | Rev.
Euclideana 574 8,1 634 8,9 61,3 85 552 76 629 87 655 88
Manhathan 596 84 649 9,1 64,1 89 573 78 659 91 687 91
Kullback-Leibler (KL) 74,5 8,6 76,2 9,5 740 92 614 78 670 92 730 89
Mahalanobis 57,0 81 61,0 8,5 58,3 81 573 76 602 7,7 626 83
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Figura 23 — Andlise dos modelos em relagao as métricas precisao e revogagao: (a) Engenharia
de Caracteristicas (saudavel x leve) (b) Engenharia de Caracteristicas (leve x mo-
derada) (c) Engenharia de Caracteristicas (moderada x severa) (d) Engenharia de
Caracteristicas (leve x moderada) (e) Engenharia de Caracteristicas (leve x severa)
(f) Engenharia de Caracteristicas (moderada x severa)



80 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

5.1.5 Descritores Obtidos por Engenharia de Caracteristicas e
Modelo AlexNet

Nessa etapa, uma avaliagdo foi realizada com os descritores baseados em engenharia de
caracteristica e a rede AlexNet. A Tabela 10 apresenta os valores das medidas com as distancias
e intervalos de valores das caracteristicas. Os grupos sdo apresentados em uma investigacao
binaria entre as classes de lesoes. Os valores médios e desvio padrao foram 82,1+1, 2, Euclidiana
83,3 + 0,8 Manhanthan, 90,6 4+ 2,8 KL e 79,9 4+ 2,8 Mahalanobis.

O melhor desempenho observado para o grupo “saudavel x leve” foi obtido com a combi-
nacdo da métrica KL (ReliefF 30+), alcangando uma precisdo de 97,2% e revocagao de 11,2%.
No grupo “saudavel x moderada”, a combinagdo da métrica KL (ReliefF 20+) apresentou o
melhor desempenho para este grupo, com uma precisao de 95,2% e revocagao de 11,8%. Para
a comparagao entre o grupo “saudavel x severa”, a métrica KL (ReliefF 40+) obteve a melhor
precisao de 98,1% e revocacao de 8,6%. O grupo “leve x moderada” teve seu melhor desem-
penho com a métrica KL (ReliefF 20+), alcangando uma precisdo de 88,9% e revocacao de
8,6%. O melhor resultado para o grupo “leve x severa” foi com a métrica KL (ReliefF 40+),
apresentando precisao de 93,9% e revocacdao de 9,5%. Por fim, a comparacao “moderada x
severa” teve também o melhor desempenho com a métrica KL (ReliefF 50+), alcangando uma
precisao de 85,0% e revocacao de 9,5%.

Os graficos para a combinagdo de descritores baseados em engenharia de caracteristica e
a rede AlexNet na classificacdo entre amostras “saudavel x leve”, Figura 24(a) e “saudédvel
x moderada”, Figura 24(b), mostram que a distdncia KL tem o melhor desempenho inicial,
com precisao proxima de 95%. No entanto, a precisao diminui significativamente apos 80% de
revocacao, caindo para cerca de 70% em “saudédvel x leve” e para cerca de 60% em “saudavel
x moderada”. As distdncias Manhattan e Euclidiana mantém alta precisao inicial de 90 — 95%,
mas caem de forma acentuada apds 90% de revocagao. A distancia Mahalanobis mantém uma
precisao mais estavel, comecando em torno de 85 — 90% e caindo gradualmente para cerca de
75 — 80%. Portanto, a KL é mais eficaz inicialmente, mas as outras distancias mantém uma
precisao mais estavel a medida que a revocacdo aumenta.

Na Figura 24(c), “saudavel x severa”, mostra que a distancia KL inicia com alta precisao,
proxima de 90%, mas diminui gradualmente para cerca de 50% com o aumento da revocagao.
A distdncia Mahalanobis também apresenta uma precisdo inicial alta, mas mantém-se mais
estavel, caindo para cerca de 60% no final. As distancias Euclidiana e Manhattan comecam com
precisoes similares, em torno de 85 — 90% mas apresentam quedas mais acentuadas, chegando
a cerca de 50 — 55% ao longo da curva. Isso indica que, embora a KL tenha uma performance
inicial superior, a Mahalanobis oferece uma precisdao mais estavel a medida que a revocacao
aumenta, enquanto Euclidiana e Manhattan tém desempenho intermediario.

Para o grupo “leve x moderada”, Figura 24(d), a distdncia KL tem a melhor precisdo ini-
cial, proxima de 90%, mas diminui gradualmente para cerca de 60% a medida que a revocacao
aumenta. As distancias Mahalanobis, Euclidiana e Manhattan apresentam desempenhos simila-
res, comecando com precisao em torno de 75 — 80% e caindo de forma mais linear para cerca de

55 — 60%. Isso indica que a KL oferece a maior precisao inicial, mas todas as distancias tendem
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a convergir para valores semelhantes com o aumento da revocagao, porém com a KL garantindo
a maior precisdo nas primeiras imagens recuperadas.

E possivel observar em “leve x severa”, Figura 24(e) que a distancia KL apresenta a melhor
precisdo inicial, proxima de 90%. Embora a precisdo diminua gradualmente para cerca de 60%
a medida que a revocacao aumenta, é crucial notar que a KL mantém uma alta precisdo nas
primeiras imagens recuperadas, o que é vital para a eficicia inicial da recuperacio. A distancia
Manhattan também mostra um bom desempenho inicial, com precisao em torno de 85%, caindo
para cerca de 60% ao longo da revocacao. A distdncia Euclidiana comega com cerca de 80%
de precisdo e diminui para aproximadamente 55% a 60%. A distdncia Mahalanobis apresenta
o desempenho inicial mais baixo, comecando em torno de 70% e caindo para cerca de 50%.
Em resumo, a distdncia KL nao s6 tem a melhor precisao inicial, mas também garante que as
primeiras imagens recuperadas sejam altamente precisas, o que é essencial para a eficicia deste
grupo de comparacao.

Por fim no grupo “moderada x severa”, Figura 24(f), mostra que a distancia KL apresenta
a melhor precisao inicial, proxima de 90%, mas diminui gradualmente para cerca de 60% com o
aumento da revocagdo. As distdncias Manhattan e Euclidiana comegam com precisdo em torno
de 80 — 85% e caem de forma mais linear para cerca de 60%, enquanto Mahalanobis inicia com
75% e diminui para cerca de 55 — 60%.

Os resultados demonstram que a combinacdo da engenharia de caracteristicas com AlexNet
melhorou significativamente os resultados para a métrica KL, garantindo uma maior precisao
nas primeiras imagens recuperadas. Esta combinacio se mostrou eficaz ao manter uma precisao
inicial elevada, o que é crucial para a eficicia do sistema de recuperacdo de imagens. Além
disso, com a selecdo das caracteristicas mais relevantes, observou-se um aumento na precisao
e uma maior sustentabilidade desse valor de precisdo a medida que a revocacao progride. De
certa forma os descritores da engenharia de caracteristicas também conseguiu suprir parte dos
descritores iguais a zero do modelo AlexNet.

Os p — Valor dos testes de Kruskal-Wallis (Tabela 11 para as métricas de precisao e revoca-
¢ao sao 0,2328 e 0,1272, respectivamente, sendo ambos maiores que o nivel de significancia de
0,05. Isso indica que as precisdes e revocacao das diferentes distancias nao diferem estatistica-
mente significativamente. Portanto, as medidas de revocacao e precisdo sdo, em média, iguais
entre todas as distancias avaliadas; isso indica que a escolha da distdncia nao teve um impacto

significativo nos resultados dessas métricas.
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Tabela 10 — Valores da métricas Precisdo (Prec.) e Revocacao (Rev.) do descritor Engenharia
de Caracteristicas + AlexNet e distdncias para as displasias nos graus leve (leve),
moderada (mod.), severa (sev.) e saudavel (saud.).

Descritores ReliefT Distancia [ saud. x leve [ saud. x mod. | saud. x sev. [ leve x mod. | leve x sev. | mod. x sev.

Métrica | Prec. [ Rev. | Prec. [ Rev. [ Prec. [ Rev. | Prec. | Rev. | Prec. [ Rev | Prec. [ Rev.

Euclideana 931 130 931 135 87,0 121 701 97 77,1 104 753 105

504+ Manhathan 950 133 939 136 87,2 121 708 98 794 10,7 758 10,5

Kullback-Leibler (KL) 96,9 10,6 946 104 972 82 866 87 934 96 850 95

Mahalanobis 948 133 926 134 894 125 71,1 99 646 87 754 105

2: Euclideana 934 13,1 936 13,6 8,5 121 71,0 99 763 103 742 10,3

év 40+ Manhathan 944 132 939 136 8,4 120 71,3 99 797 108 755 10,5

Kullback-Leibler (KL) 96,6 109 945 10,8 981 86 87,6 87 939 95 822 89

g Mahalanobis 947 132 922 134 89,7 125 705 99 640 86 77,1 10,8
<

fg Euclideana 94,3 132 933 1355 8.8 120 70,6 98 755 102 748 104

< 30+ Manhathan 95,4 133 942 13,7 8,7 119 71,0 99 787 106 757 10,5

g Kullback-Leibler (KL) 97,2 11,2 946 11,3 958 94 856 85 909 92 821 89

&) Mahalanobis 95,2 13,3 924 134 89 120 689 9.6 66,7 90 729 10,2
()
<

2 Euclideana 94,8 13,3 92,7 134 8,7 120 70,8 99 751 102 71,7 10,0

é 204 Manhathan 96,0 134 938 136 8,9 121 713 99 768 104 743 104

g Kullback-Leibler (KL) 95,5 125 952 11,8 951 9,7 889 86 922 84 811 85

A Mahalanobis 941 132 920 13,3 84,1 118 71,7 100 703 95 66,7 93

Euclideana 96,1 134 928 134 80 116 71,1 99 721 97 713 99

104 Manhathan 96,8 13,5 941 13,6 8,5 11,9 71,0 99 751 101 743 104

Kullback-Leibler (KL) 94,2 129 941 126 950 105 749 91 780 88 80,9 9,0

Mahalanobis 90,0 12,6 893 129 85 11,7 654 91 687 93 646 90

Tabela 11 — Resultados do Teste de Kruskal-Wallis (Engenharia de Caracteristicas + AlexNet)

Métrica Estatistica p — Valor

Precisao 4,2800 0,2328
Revocacao 5,6991 0,1272
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Figura 24 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogagao: (a) 50 - En-
genharia de Caracteristicas + AlexNet (sauddvel x leve) (b) 50 - Engenharia de
Caracteristicas + AlexNet (leve x moderada) (c) 50 - Engenharia de Caracteristicas
+ AlexNet (moderada x severa) (d) 50 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet
(leve x moderada) (e) 50 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (leve x severa)
(f) 50 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (moderada x severa)
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5.1.6 Descritores Obtidos por Engenharia de Caracteristicas e
Modelo ResNet-50

Nessa etapa, uma avaliacido foi realizada com os descritores baseados em engenharia de
caracteristica e a rede ResNet-50. A Tabela 12 apresenta os valores das medidas com as distancias
e intervalos de valores das caracteristicas. Os grupos sdo apresentados em uma investigacao
binaria entre as classes de lesoes. Os valores médios e desvio padrao foram 79,8+1, 0, Euclidiana
82,2 + 1,4 Manhanthan, 83,7 + 4,4 KL e 70,5 4+ 4,0 Mahalanobis.

Para o grupo “saudavel x leve”, o melhor desempenho foi obtido com a combinagdo da mé-
trica KL (ReliefF 50+), alcangando uma precisao de 99,0% e revocacao de 9,7%. A combinagao
da métrica KL (ReliefF 50+), também apresentou o melhor desempenho para o grupo “saudédvel
x moderada”, com uma precisao de 97,3% e revocagao de 13,0%. Para a comparacao entre o
grupo “saudével x severa”, a métrica KL (ReliefF 50+) obteve a melhor precisdo de 98,3% e
revocacao de 9,5%. O grupo “leve x moderada”, teve seu melhor desempenho com a métrica
KL (ReliefF 10+), alcancando uma precisdo de 78,9% e revocacao de 8,8%. O melhor resul-
tado para o grupo “leve x severa”, foi com a métrica Manhathan (ReliefF 10+), apresentando
precisao de 80,1% e revocagao de 10,8%. Por fim, a comparacdo “moderada x severa”, teve
o melhor desempenho com a métrica KL (ReliefF 10+), alcancando uma precisao de 84,9% e
revocacao de 9,1%.

Para “saudével x leve”, Figura 25(a), a KL mantém uma precisdo inicial préxima de 95%,
que se sustenta até cerca de 80% de revocacio, onde comeca a cair rapidamente para cerca de
60%. As distancias Manhattan, Euclidiana e Mahalanobis também apresentam alta precisao
inicial, mas caem de forma mais acentuada apds 90% de revocacao.

Para “saudavel x moderada”, Figura 25(b), a KL inicia com alta precisao em torno de 95%
e mantém esse desempenho até aproximadamente 70% de revocacao, caindo para cerca de 60%.
As distancias Manhattan e Euclidiana comecam com alta precisdo, mas caem mais rapidamente
apos 80% de revocagao, enquanto Mahalanobis tem a precisdo inicial mais baixa, em torno de
75%, e permanece estavel, mas inferior as outras distancias.

A Figura 25(c), para o grupo“sauddvel x severa”, mostra que a métrica KL mantém a
melhor precisao inicial, préxima de 95%, caindo gradualmente para cerca de 65% & medida que
a revocacao aumenta. As distdncias Manhattan e Euclidiana também apresentam boa precisao
inicial, em torno de 90%, mas caem de forma mais acentuada apds 80% de revocagao, chegando
a cerca de 60%. A distdncia Mahalanobis tem a menor precisao inicial, comecando em torno de
75% e diminuindo para cerca de 55% ao longo da revocagao.

No Figura 25(d), “leve x moderada”, a precisao inicial é aproximadamente 70% para todas
as distancias, com a KL apresentando uma leve vantagem inicial. A medida que a revocacao
aumenta, todas as distancias convergem para cerca de 55—60% de precisao. Para “leve x severa”,
Figura 25(e), a precisao inicial é mais alta, cerca de 80% para KL, mas todas as distancias
comecam a declinar consistentemente, com a KL mantendo uma ligeira superioridade até cerca
de 60% de revocacao, onde se iguala as demais distancias em torno de 55%. No grupo “moderada
x severa”, Figura 25(f), a precisdo inicial para todas as distancias é em torno de 70 — 75%, com

uma queda gradual e uniforme para cerca de 50 — 55% & medida que a revocacdo aumenta. Em
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resumo, a métrica KL, mantém uma vantagem inicial em todos os grupos, especialmente notével
nas primeiras imagens recuperadas, mas todas as distancias tendem a convergir para valores
semelhantes de precisdo com o aumento da revocacao.

Os resultados indicam que a integracdo da engenharia de caracteristicas com a ResNet-50
aprimorou de maneira significativa os resultados para a métrica KL, assegurando uma maior
precisdo nas primeiras imagens recuperadas. Essa combinacdo mostrou-se eficaz em manter
uma alta precisao inicial, aspecto crucial para a eficicia do sistema de recuperacao de imagens.
Além disso, ao selecionar as caracteristicas mais relevantes, houve um aumento na precisio e uma
maior sustentabilidade desse valor & medida que a revocacao avanca. Ademais, os descritores da
engenharia de caracteristicas conseguiram compensar parcialmente os descritores nulos presentes
no modelo ResNet-50.

Tabela 12 — Valores da métricas Precisao (Prec.) e Revocagao (Rev.) do descritor Handcraft +
ResNet-50 e distdncias para as displasias nos graus leve (leve), moderada (mod.),
severa (sev.) e saudével (saud.).

Descritores ReliefF Distancia saud. x leve ‘ saud. x mod. ‘ saud. x sev. ‘ leve x mod. ‘ leve x sev. ‘ mod. x sev.
] Métrica Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev | Prec. | Rev.
Euclideana 943 132 899 130 860 121 676 95 TL6 97 67,2 94
504 Manhathan 952 133 93,7 136 927 130 694 97 753 102 69,7 97
Kullback-Leibler (KL) 99,0 9,7 973 130 983 95 67,7 81 688 85 693 95
Mahalanobis 950 133 571 83 757 106 641 90 699 94 681 95
=3
0
% Euclideana 94,5 132 878 12,7 894 125 675 95 728 98 67,1 94
% 104 Manhathan 952 13,3 92,2 134 936 131 680 95 768 104 683 95
= Kullback-Leibler (KL) 990 99 969 124 979 97 657 76 623 86 715 92
+ Mahalanobis 935 13,1 67,1 9,7 828 11,6 627 88 695 94 656 9,2
2]
®
é Euclideana 94,7 133 894 130 883 124 669 94 728 98 695 97
E, 30+ Manhathan 95,0 13,3 930 13,5 927 130 673 94 7,6 103 705 98
3 Kullback-Leibler (KL) 98,7 10,5 96,5 129 980 94 727 81 642 86 785 91
5 Mahalanobis 93,3 130 538 78 80,0 11,2 642 90 71,7 97 659 92
<
Fz Euclideana 944 132 896 130 89,0 12,5 668 94 728 98 67,1 94
é 204 Manhathan 945 132 929 135 91,2 128 671 94 774 10,5 687 9,6
”::J Kullback-Leibler (KL) 98,7 11,5 959 13,0 964 105 781 87 653 87 824 89
Ed Mahalanobis 932 130 559 81 723 10,1 61,3 86 694 94 629 88
=
Euclideana 950 133 89,1 129 852 11,9 649 91 747 10,1 689 96
104 Manhathan 950 133 916 133 8,0 12,1 666 93 80,1 108 71,3 10,0
Kullback-Leibler (KL) 97,2 125 94,1 131 89,3 11,1 789 88 487 9,0 849 91
Mahalanobis 91,7 128 643 93 634 89 61,2 86 570 7.7 636 89

Tabela 13 — Resultados do Teste de Kruskal-Wallis (Engenharia de Caracteristicas + RestNet-
50)

Meétrica Estatistica p — Valor

Precisao 4,6667 0,1979
Revocacao 4,9848 0,1729

Os p—Valor dos testes de Kruskal-Wallis (Tabela 13 para as métricas de precisao e retengao
sao 0,1979 e 0, 1729, respectivamente, maiores que o nivel de significancia comum de 0, 05. Isso
indica que nao hé diferencas estatisticamente significativas nas precisoes e recalls entre as varias
distancias utilizadas. Em outras palavras, as medidas de precisdo e revocacao entre todas as
distancias avaliadas sdo, em média, comparaveis. As métricas de precisdo e o revocacao dos

resultados nao sdo significativamente afetados pela escolha da distancia.
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Figura 25 — Andlise dos modelos em relacdo as métricas precisdo e revogacao: (a) 50 - En-

genharia de Caracteristicas + ResNet50 (saudavel x leve) (b) 50 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 (leve x moderada) (c) 50 - Engenharia de Caracteris-
ticas + ResNet50 (moderada x severa) (d) 50 - Engenharia de Caracteristicas +
ResNet50 (leve x moderada) (e) 50 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50
(leve x severa) (f) 50 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50 (moderada x

severa)
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5.1.7 Descritores Obtidos por Engenharia de Caracteristicas e
Modelos CNNs

Nessa etapa, uma avaliacao foi realizada com os descritores baseados em engenharia de carac-
teristica, AlexNet e ResNet-50. A Tabela 14 apresenta os valores das medidas com as distancias
e intervalos de valores das caracteristicas. Os grupos sao apresentados em uma investigacao bi-
naria entre as classes de lesdes. Os valores médios e desvio padrao foram 86,1+ 1,0, Euclidiana
83,9 + 1,0 Manhanthan, 88,3 + 3,5 KL e 70,9 4+ 3,4 Mahalanobis.

Para o grupo “sauddvel x leve”, a combinagao da métrica KL (ReliefF 504 ) obteve o desem-
penho mais elevado, com uma precisao de 98, 7% e revocagao de 11,5%. No grupo “sauddvel x
moderada”, a métrica KL (ReliefF 50+) também liderou com preciséo de 97,8% e revocagéo de
12,6%, evidenciando sua robustez na identificagdo de displasias moderadas. Para as compara-
¢oes entre “sauddvel x severa”, a métrica KL (ReliefF 40+) obteve resultados impressionantes,
atingindo uma precisao de 99,9% e revocacao de 12,3%. No grupo “leve x moderada”, a com-
binacdo de KL (ReliefF 20+) continuou a mostrar superioridade com uma precisao de 83,4%
e revocagao de 8,5%. Para o grupo “leve x severa”, a métrica KL (ReliefF 20+) destacou-se,
atingindo precisao de 82,9% e revocagao de 10,0%. Finalmente, no grupo “moderada x severa”,
a combinacdo KL (ReliefF 10+) demonstrou a melhor performance, com precisao de 85,7% e
revocacao de 9,0%.

A combinacao das caracteristicas permitiu capturar uma gama mais ampla de informacdes
relevantes das imagens, melhorando a discriminagao entre diferentes classes. A AlexNet, com
sua arquitetura menos profunda, foi eficaz na captura de padrdes mais globais e texturais das
imagens. Em contraste, a ResNet-50, com suas camadas residuais mais profundas, foi capaz de
extrair caracteristicas mais detalhadas e especificas e a Engenharia de Caracteristicas adiciona-
ram uma camada de informacao baseada em conhecimento prévio sobre as imagens segmentadas.

Na Figura 26(a), o grupo “saudével x leve”, mostra que a métrica KL apresenta a melhor
precisdo inicial, préxima de 99%. Embora a precisaio da KL diminua gradualmente com o
aumento da revocacao, ela ainda se mantém acima de 70% até cerca de 80% de revocacao,
caindo para aproximadamente 60% no final. As distAncias Manhattan e Euclidiana também
iniciam com alta precisao, cerca de 90 — 95%, mas sofrem uma queda mais acentuada ap6s 80%
de revocacao, chegando a 60%. A distancia Mahalanobis, por outro lado, come¢a com uma
precisdo mais baixa, em torno de 85%, e diminui de forma mais estavel para cerca de 55 — 60%
ao longo da revocacao.

No grupo “saudavel x moderada”, Figura 26(b), revela que a métrica KL, mantém a melhor
precisio inicial, proxima de 95%. A medida que a revocacio aumenta, a precisdo da KL diminui
gradualmente, caindo para cerca de 70% aos 80% de revocagao e atingindo aproximadamente
60% no final. As distdncias Manhattan e Euclidiana comecam com precisao inicial elevada,
em torno de 90 — 95%, mas também apresentam quedas acentuadas apds 80% de revocacao,
convergindo para cerca de 60%. A distancia Mahalanobis inicia com uma precisao mais baixa, em
torno de 85%, e diminui de forma mais gradual, alcangando cerca de 60% ao final da revocagao.
Embora todas as distancias mostrem uma diminui¢do na precisao com o aumento da revocagao, a

KL destaca-se por manter um desempenho superior ao longo de um maior intervalo de revocacao.
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No grupo “saudavel x severa”, Figura 26(c), indica que a métrica KL mantém a maior
precisdo inicial, proxima de 99%. No entanto, a precisao da KL diminui gradualmente para
cerca de 70% aos 80% de revocacido, e cai para aproximadamente 60% no final. A distancia
Manhattan também inicia com uma precisao elevada, em torno de 90%, mas apresenta uma
queda mais acentuada apdés 70% de revocacdo, terminando em cerca de 60%. A distancia
Euclidiana comega com aproximadamente 85% de precisdo, mas sua curva é mais ingreme,
caindo para 50% ao final. A distdncia Mahalanobis, por sua vez, mantém uma precisao estavel,
comecando em torno de 70% e permanecendo préxima de 50% ao longo da revocacao. Embora
todas as distdncias mostrem uma diminui¢do na precisdo com o aumento da revocacao, a KL
destaca-se por manter um desempenho superior ao longo de um maior intervalo de revocacao,
enquanto as distancias Euclidiana e Mahalanobis apresentam quedas mais acentuadas.

No Figura 26(d), “leve x moderada”, a precisao inicial para todas as distdncias estd em
torno de 70 — 80%, com a métrica KL mostrando um leve superioridade inicial. A medida que
a revocagao aumenta, todas as distancias convergem para cerca de 55 — 60% de precisao. Para
“leve x severa”, Figura 26(e), a precisao inicial é maior, com a KL comegando em torno de
85%, mas todas as distancias apresentam um declinio gradual. A KL mantém uma vantagem
inicial, mas todas as distAncias convergem para cerca de 50 — 60% ao final da revocagao. No
grupo “moderada x severa”, Figura 26(f), a precisdo inicial para todas as distancias estd entre
70 — 75%, com uma queda gradual e uniforme para cerca de 50 — 55% a medida que a revocacao
aumenta.

Em resumo, a métrica KL mantém uma vantagem inicial em todos os graficos, destacando-se
nas primeiras imagens recuperadas. No entanto, a medida que a revocagao aumenta, todas as
distancias tendem a convergir para valores de precisdo semelhantes, mostrando uma robustez

na combinac¢ado de descritores Engenharia de Caracteristicas, ResNet50 e AlexNet.

Tabela 14 — Valores da métricas Precisao (Prec.) e Revocacao (Rev.) do descritor Engenharia
de Caracteristicas + ResNet-50 + AlexNet e distancias para as displasias nos graus
leve (leve), moderada (mod.), severa (sev.) e sauddvel (saud.).

Descritores ReliefF Distancia ‘ saud. x leve ‘ saud. x mod. ‘ saud. x sev. ‘ leve x mod. ‘ leve x sev. ‘ mod. x sev.
’ Métrica | Prec. | Rev. | Prec. [ Rev. [ Prec. | Rev. | Prec. | Rev. | Prec. | Rev | Prec. | Rev.
Euclideana 91,5 128 922 134 899 125 71,8 10,0 736 99 680 95
504 Manhathan 93,7 13,1 943 13,7 930 130 722 10,1 780 105 714 10,0
3 Kullback-Leibler (KL) 98,7 11,5 978 126 99,7 123 77,5 83 829 100 729 96
;.'; Mahalanobis 824 11,5 884 128 544 76 67,7 95 707 96 684 96
ool
= Euclideana 922 129 920 133 90,8 12,7 71,3 100 742 100 682 95
+ 40+ Manhathan 94,1 132 941 136 92,7 130 71,3 99 789 10,7 71,5 100
E Kullback-Leibler (KL) 98,6 11,4 973 11,5 999 123 750 83 81,0 100 749 93
% Mahalanobis 80,6 11,3 923 134 554 77 687 97 714 96 692 97
<<
+ Euclideana 92,9 13,0 928 134 894 125 716 10,0 752 102 705 98
S 304 Manhathan 94,8 13,3 943 13,7 919 128 71,3 99 789 107 728 10,2
Z Kullback-Leibler (KL) 98,6 11,3 97,0 12,0 99,7 121 77,5 85 789 99 824 96
E Mahalanobis 76,2 106 922 134 568 79 665 94 659 89 685 96
<
I
5 Euclideana 934 13,1 91,1 132 898 125 71,7 100 748 10,1 685 95
2 20+ Manhathan 95,7 134 937 136 91,8 128 728 102 802 108 71,5 100
ps Kullback-Leibler (KL) 97,8 11,0 96,8 123 99,2 118 834 85 803 97 838 972
g Mahalanobis 76,9 108 916 133 553 7,7 674 95 639 86 650 91
E
;O)D Euclideana 95,5 134 914 132 871 122 704 99 762 103 700 98
= 104 Manhathan 96,7 13,5 938 13,6 8.8 124 70,2 98 80,3 108 722 10,1
Kullback-Leibler (KL) 97,6 124 955 128 969 114 81,5 88 598 96 85,7 90
Mahalanobis 757 106 876 127 652 91 639 90 552 75 643 90
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Figura 26 — Andlise dos modelos em relagao as métricas precisao e revogacao: (a) 50 - Engenha-
ria de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (sauddvel x leve) (b) 50 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 50 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 50 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (e) 50 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 50 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 4 AlexNet (moderada x severa)

Tabela 15 — Resultados do Teste de Kruskal-Wallis (Engenharia de Caracteristicas + AlexNet

+ RestNet-50)

Métrica

Precisao
Revocagao 5,2019

Estatistica p — Valor
8,2466 0,0411
0,1575

Para a métrica de Precisao (Tabela 15) , o p— Valor é de 0,0412, que é ligeiramente menor

do que o nivel de significancia comum de 0,05. Isso indica que ha diferengas estatisticamente

significativas nas precisoes entre as diferentes distancias utilizadas.

Em outras palavras, as

precisoes medidas com as distancias Euclidiana, Manhattan, Kullback-Leibler e Mahalanobis

nao sdo todas iguais, e pelo menos uma dessas distancias se comporta de maneira diferente

das outras em termos de precisao.

Considerando um nivel de significAncia mais rigoroso de

0,1, o p — Valor é de 0.0412 também menor do que 0,1. Isso refor¢a ainda mais a conclusio

de que ha diferencas estatisticamente significativas nas precisoes entre as diferentes distancias
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utilizadas. Portanto, tanto ao nivel de significAncia de 0,05 quanto de 0, 1, a escolha da distancia
afeta significativamente a precisdo dos resultados. Para a métrica de Revocagdo (Tabela 15),
o p— Valor é de 0,1576, que é maior do que o nivel de significincia comum de 0,05 e de 0, 1.
Isso indica que ndo ha diferengas estatisticamente significativas entre a revocacao das diferentes
distancias utilizadas.

A avaliacdo dos resultados obtidos utilizando a combinacao destes descritores, revela insights
importantes sobre a eficicia das diferentes métricas de distdncia na classificagdo de displasias
orais. Comparando com o estado da arte, os métodos de classificacdo de displasias orais geral-
mente dependem de redes neurais convolucionais (CNNs) isoladas, como AlexNet ou ResNet-50,
ou de descritores baseados Engenharia de Caracteristicas. Estas abordagens tém suas respec-
tivas vantagens e limitagoes. Redes neurais como AlexNet e ResNet-50 sdo reconhecidas por
suas capacidades de extracdo automatica de caracteristicas e classificacdo de imagens. AlexNet
¢é conhecida por sua arquitetura relativamente simples e eficaz, enquanto ResNet-50 se destaca
por sua profundidade e uso de conexoes residuais, permitindo um melhor aprendizado em re-
des profundas. Por outro lado, a Engenharia de Caracteristicas envolve a extracdo manual de
caracteristicas relevantes das imagens, baseada em conhecimentos especializados. Embora esta
abordagem possa ser limitada pela subjetividade e pelo conhecimento do especialista, ela pode
capturar detalhes especificos que podem nao ser facilmente aprendidos por redes neurais auto-
maticas. A combinacdo de Engenharia de Caracteristicas com AlexNet e ResNet-50 visa unir o
melhor dos dois mundos: a precisao e a riqueza das caracteristicas manuais com a capacidade
de generalizagdo e extracdo automatica das redes profundas.

Este trabalho avanca o estado da arte na classificacdo de displasias orais ao demonstrar
que a combinacao de Engenharia de Caracteristicas com AlexNet e ResNet-50 supera significa-
tivamente as abordagens tradicionais, oferecendo uma nova dire¢do promissora para pesquisas
futuras e aplicacOes clinicas na detecgdo e classificagdo de displasias orais. Os achados deste
estudo tém implicacOes praticas significativas para o diagnodstico clinico, oferecendo uma abor-
dagem mais precisa e confidavel para a deteccao e classificacdo de displasias orais, potencialmente

melhorando os resultados dos pacientes através de diagndsticos mais precoces e precisos.
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CAPITULO

Conclusao

Os sistemas de recuperacao de imagens baseados em contetido (CBIR) tém tido ampla apli-
cacao na analise e recuperacao de imagens, especialmente em areas como a medicina e a biologia.
No entanto, as aplicacdes atuais desses sistemas apresentam limitagoes evidentes devido a utili-
zacdo de métricas tradicionais, que muitas vezes nao capturam adequadamente a complexidade
dos dados. Para mitigar essas limitacOes, alguns estudos tém explorado a aplicacdo de siste-
mas CBIR em conjunto com diversas medidas de similaridade, visando tratar a descontinuidade
semantica presente nas imagens.

Neste trabalho, investigamos a eficadcia das divergéncias de Bregman, especificamente as
divergéncias Kullback-Leibler (KL) e Mahalanobis, para computar a dissimilaridade entre veto-
res de caracteristicas que representam dados de imagens histologicas de displasia bucal. Essas
divergéncias foram comparadas com as métricas tradicionais, como a distancia Euclidiana e Ma-
nhattan, para avaliar sua capacidade de diferenciar entre os diversos niveis de displasia bucal
(saudavel, leve, moderado e severa).

Para a avaliagdo da metodologia proposta, foram apresentados os resultados de precisao
e revocacao entre os diferentes niveis de displasia bucal ("sauddvel x moderada", "sauddvel
x severa", "leve x, moderada', "leve X severa', "moderada x severa'), utilizando diferentes
combinagdes de técnicas para extracao das caracteristicas. Os resultados indicam que, na maioria
dos casos, o uso das divergéncias de Bregman, particularmente a divergéncia KL, superou as
métricas Euclidiana e Manhattan. Isso mostra que as divergéncias de Bregman sdo mais eficazes
na identificacao de caracteristicas que melhor distinguem os niveis de displasia, contribuindo para
uma recuperacao de imagens mais precisa e relevante.

No primeiro experimento utilizando apenas a rede neural AlexNet, o menor ganho obtido,
comparando apenas a distdncia Euclidiana em relacido a distancia KL, foi de 0,7%. Isso foi
determinado pela média de todas as caracteristicas relevantes (50/40/30/20/10) usando RelieF.
No segundo experimento utilizando apenas a rede neural ResNet-50, a distancia Euclidiana foi
superior a distancia KL em 1,4%. O baixo desempenho nos dois primeiros experimentos é reflexo
direto de descritores iguais a zero, que impactaram diretamente na precisdo da divergéncia de
KL mesmo com o tratamento do e. No quarto experimento (Engenharia de Caraceteristicas),
utilizamos uma rede Mask R-CNN para extrair caracteristicas morfoldgicas e ndo morfolégicas

de imagens segmentadas, permitindo uma anélise detalhada das informagoes internas das regides
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nas imagens histolégicas. Neste experimento a distancia KL foi superior a distancia Euclidiana
em 16, 5%, sendo o maior ganho obtido utilizando a divergéncia de Bregman aplicada a distancia
KL. No terceiro, quinto, sexto e sétimo experimento a utilizagdo de diferentes redes neurais para a
extracdo de caracteristicas de imagens e a combinacao das informacoes obtidas ajudou a melhorar
a precisao na recuperacao de imagens obtendo representagoes mais robustas e discriminativas das
imagens. Respectivamente para cada experimento tivemos um aumento em relagdo a distancia
Euclidiana de 7,3%, 10,4%, 4,9% e 8,2%.

Os testes de Kruskal-Wallis foram aplicados para avaliar a significAncia das diferengas nas
métricas de Precisao e Revocagao entre as diferentes distancias em varias configuragoes de redes
neurais e engenharia de caracteristicas. Os principais resultados indicam que para a AlexNet,
o p — Valor do teste para Precisao foi de 0,9600, o que nao ¢ significativo, enquanto para o
Revocacao foi de 0,0350, indicando uma diferenca significativa. Na ResNet-50, tanto a Precisao
(p — Valor = 0,6399) quanto o Revocacao (p — Valor = 0,1501) ndo apresentaram diferengas
significativas entre as distancias. Na configuragdo AlexNet + ResNet-50, o p — Valor foi de
0,0589 para Precisao e 0,1343 para Revocagdo, ambos nao significativos, embora a Precisao
esteja proxima do nivel de significAncia de 0,05 e se tornando significativa ao nivel de 0, 1.

Na andlise da Engenharia de Caracteristicas, o p — Valor foi de 0,0099 para Precisao e
0,0409 para Revocacdo, ambos indicando diferencas significativas entre as distdncias. No en-
tanto, quando combinada com AlexNet, p — Valor foi de 0,2328 para Precisao e 0,1272 para
Revocagao, nao apresentando significincia estatistica. A combinacao Engenharia de Caracteris-
ticas + ResNet-50 também nao apresentou diferencas significativas, com o p — Valor de 0,1979
para Precisao e 0, 1729 para Revocacao. Finalmente, na configuragdo Engenharia de Caracteris-
ticas + AlexNet + ResNet-50, o p— Valor para Precisao foi de 0,0412, indicando uma diferenca
significativa, enquanto para Revocacao foi de 0, 1576, nao significativo.

Esses resultados sugerem que as distancias Euclidiana, Manhattan, KI. e Mahalanobis apre-
sentam diferencas significativas na métrica de Precis@o em algumas configuragoes, especialmente
com a Engenharia de Caracteristicas e sua combinagao com outras redes neurais. Por outro lado,
as diferencas nas distdncias ndo sao estatisticamente significativas na maioria das configuracoes
de Revocacao, exceto para a AlexNet e a Engenharia de Caracteristicas isoladamente. Mesmo
que as diferencas nas médias ndo sejam significativamente diferentes em todas as configuracoes,
a analise grafica demonstra que a distancia KL possui uma superioridade notavel em relacio as
outras distancias. Isso é evidente ndo apenas nas primeiras imagens recuperadas, mas também
na manutenc¢ao da estabilidade da precisdao com o aumento do niimero de imagens recuperadas
nos experimentos com a unido de descritores. Portanto, a distancia KL se destaca como a mais
eficaz, garantindo uma performance superior em termos de precisio e estabilidade em miltiplos
cenarios de teste.

As divergéncias de Bregman, especialmente quando aplicada a métrica KL, desempenham
um papel crucial no processo de recuperacdo de imagem em displasias orais. A utilizacao
dessas métricas permite uma avaliagdo mais precisa e robusta das imagens, o que facilita a
identificacdo e classificagdo de diferentes niveis de displasia. Essa precisdo aprimorada auxilia
significativamente os profissionais de satide na tomada de decisdes, fornecendo-lhes ferramentas

mais eficazes para o diagndstico e tratamento das condigoes orais.
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Comparado ao estado da arte, a quantidade de pesquisas que utilizam divergéncias de Breg-
man e CBIR no processo de recuperagao de imagens relacionadas a displasias orais é nota-
velmente escassa. Essa lacuna na literatura evidencia a inovacgdo e a forte contribuicdo desta
abordagem dentro do campo. A aplicagdo das divergéncias de Bregman, e em particular da
métrica KL, ndo s6é melhora a precisao da recuperacao de imagens, mas também estabelece uma
nova direcdo para futuras pesquisas e praticas clinicas, promovendo avancos significativos na

area de saude bucal.

6.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, propoe-se a investigacdo de outras medidas de distancias utilizando
divergéncias de Bregman e a divergéncia de Bregman generalizada, que podem oferecer diferentes
perspectivas e melhorias na recuperacao de imagens. Essas medidas podem ser exploradas para
verificar se proporcionam ganhos adicionais de precisdo e robustez na identificacdo e classificacao
de displasias orais.

Além disso, a aplicacio dessas divergéncias em outros descritores e a utilizacdo de arqui-
teturas de CNNs mais avancadas e recentes representam uma area promissora de pesquisa. A
integracdo dessas redes mais modernas pode potencialmente aprimorar ainda mais a precisao e
a eficiéncia dos sistemas CBIR.

Outra vertente interessante para futuros estudos é a aplicacdo de divergéncias de Bregman
em descritores com imagens ja segmentadas. Segmentar as areas de interesse antes da aplicacao
das CNNs pode permitir uma analise mais focada e precisa, eliminando ruidos, e adrquirindo
informagdes profundas sobre os ntcleos.

Além das pesquisas tedricas e experimentais, existe a possibilidade de desenvolver uma apli-
cacgdo pratica e utilizavel para os profissionais de satde. Essa aplicagdo poderia integrar os
métodos avancados de recuperacdo de imagens utilizando divergéncias de Bregman com uma
interface intuitiva e acessivel. A ferramenta permitiria que os profissionais realizassem diag-
noésticos mais rapidos e precisos, facilitando a tomada de decisées clinicas com base em dados

visualizados de maneira eficiente.
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APENDICE

Aqui estdo reunidas as imagens dos experimentos realizados no Capitulo 5. Estas ima-

gens abrangem todos os experimentos conduzidos, utilizando as métricas de distancias com as

(50/40/30/20/10) caracteristicas mais relevantes. Elas fornecem uma visualizacdo detalhada

dos resultados obtidos para cada combinacdo de descritores e modelos testados, permitindo uma

analise comparativa das diferentes abordagens empregadas.
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Figura 27 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogacao: (a) 50 - AlexNet
(saudavel x leve) (b) 50 - AlexNet (leve x moderada) (c) 50 - AlexNet (moderada x

severa) (d) 50 - AlexNet (leve x moderada) (e) 50 - AlexNet (leve x severa) (f) 50 -
AlexNet (moderada x severa)
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Figura 28 — Andlise dos modelos em relagao as métricas precisao e revogacao: (a) 40 - AlexNet
(saudével x leve) (b) 40 - AlexNet (leve x moderada) (c) 40 - AlexNet (moderada x

severa) (d) 40 - AlexNet (leve x moderada) (e) 40 - AlexNet (leve x severa) (f) 40 -
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30 - AlexNet (healthy x mild)

30 - AlexNet (healthy x moderate)

30 - AlexNet (healthy x severe)
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Figura 29 — Anélise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 30 - AlexNet
(saudével x leve) (b) 30 - AlexNet (leve x moderada) (c) 30 - AlexNet (moderada x
severa) (d) 30 - AlexNet (leve x moderada) (e) 30 - AlexNet (leve x severa) (f) 30 -
AlexNet (moderada x severa)
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Figura 30 — Anélise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 20 - AlexNet
(saudével x leve) (b) 20 - AlexNet (leve x moderada) (c) 20 - AlexNet (moderada x
severa) (d) 20 - AlexNet (leve x moderada) (e) 20 - AlexNet (leve x severa) (f) 20 -
AlexNet (moderada x severa)
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Figura 31 — Anélise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 10 - AlexNet
(saudével x leve) (b) 10 - AlexNet (leve x moderada) (c) 10 - AlexNet (moderada x

severa) (d) 10 - AlexNet (leve x moderada) (e) 10 - AlexNet (leve x severa) (f) 10 -
AlexNet (moderada x severa)
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50 - Resnet50 (healthy x mild)
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Figura 32 — Anélise dos modelos em relacdo as métricas precisao e revogagao: (a) 50 - ResNet50
(saudével x leve) (b) 50 - ResNet50 (leve x moderada) (c) 50 - ResNet50 (moderada

x severa) (d) 50 - ResNet50 (leve x moderada) (e) 50 - ResNet50 (leve x severa) (f)
50 - ResNet50 (moderada x severa)
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40 - Resnet50 (healthy x mild)
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Figura 33 — Anélise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 40 - ResNet50
(saudével x leve) (b) 40 - ResNet50 (leve x moderada) (c) 40 - ResNet50 (moderada
x severa) (d) 40 - ResNet50 (leve x moderada) (e) 40 - ResNet50 (leve x severa) (f)
40 - ResNet50 (moderada x severa)



108

Referéncias

30 - Resnet50 (healthy x mild)

30 - Resnet50 (healthy x moderate)

30 - Resnet50 (healthy x severe)
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Figura 34 — Anélise dos modelos em relacdo as métricas precisao e revogagao: (a) 30 - ResNet50
(saudével x leve) (b) 30 - ResNet50 (leve x moderada) (c) 30 - ResNet50 (moderada

x severa) (d) 30 - ResNet50 (leve x moderada) (e) 30 - ResNet50 (leve x severa) (f)
30 - ResNet50 (moderada x severa)
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Figura 35 — Anélise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 20 - ResNet50

(saudével x leve) (b) 20 - ResNet50 (leve x moderada) (c) 20 - ResNet50 (moderada
x severa) (d) 20 - ResNet50 (leve x moderada) (e) 20 - ResNet50 (leve x severa) (f)
20 - ResNet50 (moderada x severa)
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10 - Resnet50 (healthy x mild)

10 - Resnet50 (healthy x moderate)

10 - Resnet50 (healthy x severe)

100 100 100
90 904 90
80 801 80
70 70 70
R 60 R 60 R 60
= ] =
] ) S
B 50 B 504 @ 50
© (3] S
5] ) 5]
& 40 & 404 & 40
30 30 30
20 20 20
10 10 10
0 T v v T T T T T v 0 T v T T T r T T v 0 T y T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Recall % Recall % Recall %
100 10 - Resnet50 (mild x moderate) 100 10 - Resnet50 (mild x severe) 100 10 - Resnet50 (moderate x severe)
90 901 90
80 80 80
70 70 70
R 60 R 60 ) ¢
] g =
S 9 S 3
B 50 @ 50 3 50 —a=i
15} 154 15
@ @ @
£ a0 & 40 & 40
30 30 30
20 201 20
10 10 10
0 0 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Recall % Recall % Recall %
= Euclidean # Mahalanobis ¢ Kullback-Leibler Manhantan

Figura 36 — Anélise dos modelos em relacdo as métricas precisao e revogagao: (a) 10 - ResNet50
(saudével x leve) (b) 10 - ResNet50 (leve x moderada) (c) 10 - ResNet50 (moderada
x severa) (d) 10 - ResNet50 (leve x moderada) (e) 10 - ResNet50 (leve x severa) (f)
10 - ResNet50 (moderada x severa)
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Figura 37 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 50 - ResNet50
+ AlexNet (saudavel x leve) (b) 50 - ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 50
- ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 50 - ResNet50 + AlexNet (leve x
moderada) (e) 50 - ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 50 - ResNet50 + AlexNet

(moderada x severa)
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40 - ResNet50 + AlexNet (healthy x mild)

40 - ResNet50 + AlexNet (healthy x moderate)

40 - ResNet50 + AlexNet (healthy x severe)
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Figura 38 — Andlise dos modelos em relagio as métricas precisao e revogagao: (a) 40 - ResNet50
+ AlexNet (saudavel x leve) (b) 40 - ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 40
- ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 40 - ResNet50 + AlexNet (leve x
moderada) (e) 40 - ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 40 - ResNet50 + AlexNet

(moderada x severa)
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30 - ResNet50 + AlexNet (healthy x mild) 30 - ResNet50 + AlexNet (healthy x moderate) 30 - ResNet50 + AlexNet (healthy x severe)
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Figura 39 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 30 - ResNet50
+ AlexNet (saudavel x leve) (b) 30 - ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 30
- ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 30 - ResNet50 + AlexNet (leve x
moderada) (e) 30 - ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 30 - ResNet50 + AlexNet

(moderada x severa)
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20 - ResNet50 + AlexNet (healthy x mild)

20 - ResNet50 + AlexNet (healthy x moderate)

20 - ResNet50 + AlexNet (healthy x severe)
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Figura 40 — Anélise dos modelos em relagio as métricas precisao e revogagao: (a) 20 - ResNet50
+ AlexNet (saudavel x leve) (b) 20 - ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 20
- ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 20 - ResNet50 + AlexNet (leve x
moderada) (e) 20 - ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 20 - ResNet50 + AlexNet

(moderada x severa)
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10 - ResNet50 + AlexNet (healthy x mild)

10 - ResNet50 + AlexNet (healthy x moderate)

10 - ResNet50 + AlexNet (healthy x severe)
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Figura 41 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagao: (a) 10 - ResNet50
+ AlexNet (saudavel x leve) (b) 10 - ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 10
- ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 10 - ResNet50 + AlexNet (leve x
moderada) (e) 10 - ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 10 - ResNet50 + AlexNet

(moderada x severa)
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Handcraft (healthy x mild)

Handcraft (healthy x moderate)

Handcraft (healthy x severe)
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Figura 42 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogagio: (a) Engenharia
de Caracteristicas (saudavel x leve) (b) Engenharia de Caracteristicas (leve x mo-
derada) (c) Engenharia de Caracteristicas (moderada x severa) (d) Engenharia de
Caracteristicas (leve x moderada) (e) Engenharia de Caracteristicas (leve x severa)
(f) Engenharia de Caracteristicas (moderada x severa)
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Figura 43 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogagao: (a) 50 - En-
genharia de Caracteristicas + AlexNet (sauddvel x leve) (b) 50 - Engenharia de
Caracteristicas + AlexNet (leve x moderada) (c) 50 - Engenharia de Caracteristicas
+ AlexNet (moderada x severa) (d) 50 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet
(leve x moderada) (e) 50 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (leve x severa)
(f) 50 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (moderada x severa)
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40 - Handcraft + AlexNet (healthy x mild)
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Figura 44 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogacao: (a) 40 - En-
genharia de Caracteristicas + AlexNet (saudavel x leve) (b) 40 - Engenharia de
Caracteristicas + AlexNet (leve x moderada) (c) 40 - Engenharia de Caracteristicas
+ AlexNet (moderada x severa) (d) 40 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet
(leve x moderada) (e) 40 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (leve x severa)
(f) 40 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (moderada x severa)
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30 - Handcraft + AlexNet (healthy x mild)

30 - Handcraft + AlexNet (healthy x moderate)

30 - Handcraft + AlexNet (healthy x severe)
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Figura 45 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogagao: (a) 30 - En-
genharia de Caracteristicas + AlexNet (sauddvel x leve) (b) 30 - Engenharia de
Caracteristicas + AlexNet (leve x moderada) (c) 30 - Engenharia de Caracteristicas
+ AlexNet (moderada x severa) (d) 30 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet
(leve x moderada) (e) 30 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (leve x severa)
(f) 30 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (moderada x severa)
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100 20 - Handcraft + AlexNet (healthy x mild) 100 20 - Handcraft + AlexNet (healthy x moderate) 100 20 - Handcraft + AlexNet (healthy x severe)
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Figura 46 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogacao: (a) 20 - En-
genharia de Caracteristicas + AlexNet (saudavel x leve) (b) 20 - Engenharia de
Caracteristicas + AlexNet (leve x moderada) (c) 20 - Engenharia de Caracteristicas
+ AlexNet (moderada x severa) (d) 20 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet
(leve x moderada) (e) 20 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (leve x severa)
(f) 20 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (moderada x severa)
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10 - Handcraft + AlexNet (healthy x mild)
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Figura 47 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogagao: (a) 10 - En-
genharia de Caracteristicas + AlexNet (sauddvel x leve) (b) 10 - Engenharia de
Caracteristicas + AlexNet (leve x moderada) (c) 10 - Engenharia de Caracteristicas
+ AlexNet (moderada x severa) (d) 10 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet
(leve x moderada) (e) 10 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (leve x severa)
(f) 10 - Engenharia de Caracteristicas + AlexNet (moderada x severa)
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50 - Handcraft + Resnet50 (healthy x mild)
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Figura 48 — Andlise dos modelos em relacdo as métricas precisdo e revogacao: (a) 50 - En-
genharia de Caracteristicas + ResNet50 (saudavel x leve) (b) 50 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 (leve x moderada) (c) 50 - Engenharia de Caracteris-
ticas + ResNet50 (moderada x severa) (d) 50 - Engenharia de Caracteristicas +
ResNet50 (leve x moderada) (e) 50 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50
(leve x severa) (f) 50 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50 (moderada x

severa)
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40 - Handcraft + Resnet50 (healthy x mild)

40 - Handcraft + Resnet50 (healthy x moderate)

40 - Handcraft + Resnet50 (healthy x severe)
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Figura 49 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogagao: (a) 40 - En-
genharia de Caracteristicas + ResNet50 (saudavel x leve) (b) 40 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 (leve x moderada) (c) 40 - Engenharia de Caracteris-
ticas + ResNet50 (moderada x severa) (d) 40 - Engenharia de Caracteristicas +
ResNet50 (leve x moderada) (e) 40 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50
(leve x severa) (f) 40 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50 (moderada x

severa)
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30 - Handcraft + Resnet50 (healthy x mild)

30 - Handcraft + Resnet50 (healthy x moderate)

30 - Handcraft + Resnet50 (healthy x severe)
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Figura 50 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogacao: (a) 30 - En-
genharia de Caracteristicas + ResNet50 (saudavel x leve) (b) 30 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 (leve x moderada) (c) 30 - Engenharia de Caracteris-
ticas + ResNet50 (moderada x severa) (d) 30 - Engenharia de Caracteristicas +
ResNet50 (leve x moderada) (e) 30 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50
(leve x severa) (f) 30 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50 (moderada x

severa)
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20 - Handcraft + Resnet50 (healthy x mild)

20 - Handcraft + Resnet50 (healthy x moderate)

20 - Handcraft + Resnet50 (healthy x severe)
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Figura 51 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogagao: (a) 20 - En-
genharia de Caracteristicas + ResNet50 (saudavel x leve) (b) 20 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 (leve x moderada) (c) 20 - Engenharia de Caracteris-
ticas + ResNet50 (moderada x severa) (d) 20 - Engenharia de Caracteristicas +
ResNet50 (leve x moderada) (e) 20 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50
(leve x severa) (f) 20 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50 (moderada x

severa)
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100 10 - Handcraft + Resnet50 (healthy x mild) 100 10 - Handcraft + Resnet50 (healthy x moderate) 100 10 - Handcraft + Resnet50 (healthy x severe)
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Figura 52 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisdo e revogacao: (a) 10 - En-
genharia de Caracteristicas + ResNet50 (saudavel x leve) (b) 10 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 (leve x moderada) (c) 10 - Engenharia de Caracteris-
ticas + ResNet50 (moderada x severa) (d) 10 - Engenharia de Caracteristicas +
ResNet50 (leve x moderada) (e) 10 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50

(leve x severa) (f) 10 - Engenharia de Caracteristicas + ResNet50 (moderada x
severa)
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100 50 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (healthy x mild)
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Figura 53 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogacao: (a) 50 - Engenha-
ria de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (saudavel x leve) (b) 50 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 50 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 50 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (e) 50 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 50 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa)
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40 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (healthy x mild)

40 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (healthy x severe)
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Figura 54 — Andlise dos modelos em relagao as métricas precisao e revogacao: (a) 40 - Engenha-
ria de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (saudavel x leve) (b) 40 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 40 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 40 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (e) 40 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 40 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa)
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100 30 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (healthy x mild)

30 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (healthy x severe)
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Figura 55 — Andlise dos modelos em relagao as métricas precisao e revogacao: (a) 30 - Engenha-
ria de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (saudavel x leve) (b) 30 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 30 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 30 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (e) 30 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 30 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa)
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20 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (healthy x mild)

10%0 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (healthy x moderate) 10020 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (healthy x severe)
¥
% 904 ‘\‘_\‘T*H\g %
80 80 80
70 70 70
X 60 2 60 X 60
] = ]
S S ]
B so @ 50 g 50
3] i3] 3]
5] 3 5]
& e & a0 & 40
30 30 30
20 20 20
10 10 10
0 0 T y T T r T T T T 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0O 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Recall % Recall % Recall %
(a) (b) ()
10020 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (mild x moderate) 100 20 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (mild x severe) 20 - Handcraft + ResNet50 + AlexNet (moderate x severe)
100
90 904 904
80 80 & \ 80
70 70 * 70
R 60 R 60 R 60
= =] =
= S S .
B 50 @ 504 * ‘D 50 €
3] s} 8
5] 9] @
£ 0 & 404 £ 404
30 30 30
20 20 204
10 10 104
0 T v v r T T T T T 0 T v T T T T T T T 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Recall % Recall % Recall %
= Euclidean # Mahalanobis ¢ Kullback-Leibler Manhantan

Figura 56 — Andlise dos modelos em relagdo as métricas precisao e revogacao: (a) 20 - Engenha-
ria de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (saudavel x leve) (b) 20 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 20 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 20 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (e) 20 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 20 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa)
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Figura 57 — Andlise dos modelos em relagao as métricas precisao e revogacao: (a) 10 - Engenha-
ria de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (saudavel x leve) (b) 10 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (c) 10 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa) (d) 10 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x moderada) (e) 10 - Engenharia
de Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (leve x severa) (f) 10 - Engenharia de
Caracteristicas + ResNet50 + AlexNet (moderada x severa)
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