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Resumo

As lesoes da cavidade oral podem ser classificadas em diferentes graus pelo especialista.
No entanto, devido a carga de trabalho e nivel de experiéncia essa tarefa pode estar
sujeita a subjetividade. Uma forma de auxiliar o especialista nessa tarefa nos ultimos
anos, tem sido o emprego de sistemas computacionais como ferramenta suplementar para
tomada de decisao do especialista. Neste trabalho, é apresentado uma abordagem para
classificar lesoes da cavidade oral com base em descritores obtidos da geometria fractal,
modelos de redes neurais convolucionais e um ensemble learning. Na primeira etapa, o
algoritmo gliding-boz foi aplicado para obtencao dos descritores locais da geometria fractal
em uma analise em multiresolucdo. Esse vetor de atributos foi remodelado para uma
matriz 2D usando representagoes baseadas em grafico de recorréncia, markov transition
field e self-similarity matriz. As matrizes 2D foram utilizadas como entrada para as
redes convolucionais ResNet-50 e EfficientNet. Nesse estudo, foi investigado o impacto
da otimizacao das camadas totalmente conectadas dessas estruturas. Finalmente, os
modelos ensemble learning dos classificadores com a regra da soma foram aplicados aos
conjuntos de dados. A eficiéncia da metodologia proposta foi analisada em um conjunto
de dados composto por 74 regioes de interesse em displasia epitelial oral categorizadas
entre as classes saudavel, leve, moderada e grave. O método proposto utilizou a técnica
de validacao cruzada e obteve taxas de acurdcia de até 98,6%. Essa abordagem torna-se
uma ferramenta complementar para aplicacido na pratica clinica, auxiliando o especialista

na tomada de decisao em relacao a classificacao das lesoes.

Palavras-chave: Comités de classificadores. Displasia. Imagens Histologicas. Processa-

mento Digital de Imagens. Redes Neurais Convolucionais.






Abstract

Lesions in the oral cavity can be classified into different grades by specialists. Howe-
ver, due to workload and level of experience, this task may be subject to subjectivity.
One way to assist the specialist in this task in recent years has been the use of computa-
tional systems as supplementary tools for decision-making. In this work, an approach is
presented to classify lesions in the oral cavity based on descriptors obtained from fractal
geometry, models of convolutional neural networks, and ensemble learning. In the first
step, the gliding-box algorithm was applied to obtain local descriptors of fractal geome-
try in a multiresolution analysis. This attribute vector was reshaped into a 2D matrix
using representations based on recurrence plot, Markov transition field, and self-similarity
matrix. The 2D matrices were used as input for the ResNet-50 and EfficientNet convo-
lutional networks. In this study, the impact of optimizing the fully connected layers of
these structures was investigated. Finally, ensemble learning models of classifiers with
the sum rule were applied to the datasets. The efficiency of the proposed methodology
was analyzed on a dataset composed of 74 regions of interest in oral epithelial dysplasia
categorized into healthy, mild, moderate, and severe classes. The proposed method used
cross-validation technique and achieved accuracy rates of up to 98.6%. This approach
becomes a complementary tool for application in clinical practice, aiding the specialist in

decision-making regarding lesion classification.

Keywords: Ensemble Learning. Dysplasia. Histological Images. Digital Image Proces-

sing. Convolutional Neural Networks.
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CAPITULO

Introducao

A displasia oral é um precursor relativamente comum do cancer de boca ou carcinoma
de células escamosas que em sua progressao para o cancer varia de 6% a 36% (SMITH,;
RATTAY; MCCONKEY; HELLIWELL; MEHANNA, 2009). Cerca de 95% dos canceres
da cavidade oral sao carcinomas de células escamosas. Apesar dos iniimeros avancos no
tratamento, esse tumor maligno epitelial agressivo esta entre o mais comum tipo de neopla-

sia no mundo e apresenta uma taxa de sobrevida de longo prazo inferior a 50% (ABBAS;
FAUSTO; MITCHELL; KUMAR, 2008).

O carcinoma de células escamosas esta diretamente associado ao aparecimento de le-
soes potencialmente malignas em tecidos das regioes da boca (AXELL, 1987). Dentre as
principais lesoes, destaca-se as displasias, que sao aquelas em que ha alteragdes morfolo-
gicas. Elas se desenvolvem a partir da progressao de uma hiperplasia epitelial, passando
por diferentes niveis que podem ser categorizadas em leve, moderada e severa. Essa lesao
ainda pode progredir para um estagio mais avancado em que ha uma invasao do tecido
conjuntivo subjacente progredindo para o carcinoma in situ (SCULLY, 2014). A melhor
estratégia para o tratamento e para que a lesdo nao se transforme em um tumor maligno
¢é a predicao da evolugao. Embora existam fatores que possam ser preditivos para a trans-
formacao maligna dessas lesoes bucais, a identificagdo da displasia e o grau da lesao sao

tarefas complexas.

Em histopatologia, um dos principais métodos para andlise e investigacao de tecidos
com esse tipo de lesdo se dd com o emprego de corantes como a hematoxilina e eosina, que
colorem os tecidos em tons de rosas e azuis. Estudos moleculares usando essas imagens tém
auxiliado na predi¢ao da evolugao do estado dessas lesdes. Pelo fato das neoplasias nao
apresentarem padrao histologico e ter comportamento clinico diferenciado, a determinacao
de um diagnéstico preciso nao é uma tarefa trivial (WRIGHT; ADDIS; LEONG, 2011).
Normalmente, a discriminacao entre os diferentes graus da lesdo é complexa e repleta
de subjetividade. Nessa tarefa, um especialista analisa com uso de um microscépio as
caracteristicas presentes na estrutura externa e interna dos nicleos e estruturas celulares

presentes na amostra. Como o especialista possuiu uma grande carga de trabalho, essa
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tarefa pode reduzir a acuracia de suas anélises.

Nas ultimas décadas, o uso dos microscopios de luz, equipados com cameras digitais,
auxiliam consideravelmente os patologistas na avaliagdo de laminas dos tecidos histolo-
gicos. As imagens digitais obtidas por esses equipamentos permitem o desenvolvimento
de algoritmos computacionais para processamento digital das imagens das amostras, po-
dendo fornecer uma ferramenta para o sistema computacional de apoio ao diagnéstico (do
inglés, Computer Aided Diagnosis (CAD)) (HE et al., 2022).

Em sistemas CAD, é essencial o uso de descritores de caracteristicas, cuja fun¢ao pode
ser sintetizada em transformar a imagem em um conjunto de dados que os represente. A
etapa de extragdo de caracteristica ¢ muito importante para o sucesso da execucao dos
algoritmos de classificagdo. Existem diversos métodos disponiveis na literatura para ex-
tracao de caracteristicas como métodos baseados em modelos, dimensao fractal, entropia,
matriz de coocorréncia. Contudo, nao é possivel encontrar uma abordagem universal que
forneca resultados relevantes para qualquer tipo de imagem. Sendo assim, faz-se neces-
sario investigar o comportamento dos varios métodos nos diferentes tipos de aplicagao.
Nos ultimos anos, o uso de caracteristicas fractais, aquelas obtidas através de conceitos
da geometria fractal, tem apresentado resultados relevantes na classificagao de imagens

histolégicas como apresentado no trabalho de Roberto (2021).

A geometria fractal é um conceito apresentado para o estudo de formas que nao podem
ser definidas pela geometria euclidiana (MORRISON;, 1975). A geometria fractal permite
representar as propriedades de uma imagem por meio de descritores que apresentam
invariancia na sua forma a medida em que a sua escala é alterada, mantendo-se a sua
estrutura idéntica a original. As principais propriedades que podem ser extraidas por
meio da geometria fractal sdo a Dimensao Fractal (DF), a Lacunariedade (LAC) e a
Percola¢ao (PERC). A DF é uma medida que classifica a irregularidade e a complexidade
de um fractal. A LAC indica como o espago estd preenchido. Enquanto que a PERC
tem a capacidade de descrever as propriedades relacionadas a presenga, a dimensao e a
quantidade de aglomerados presentes nas imagens. Esses atributos vém sendo investigados
em imagens histopatoldgicas como nos trabalhos de Ivanovici, Richard e Decean (2009) e
Roberto et al. (2017).

Os atributos fractais geram um vetor de caracteristicas com alta dimensionalidade,
uma vez que ¢ possivel obter atributos locais para uma regiao da imagem e globais para
toda a imagem. Esses dados podem nao permitir analisar redundancia ou padroes que
se repetem (ROBERTO; NEVES; LUMINI; MARTINS; NASCIMENTO, 2024). Dessa
forma, novas estratégias vém sendo desenvolvidas buscando transformar um vetor de atri-
butos 1D em uma matriz 2D, para que possam trazer novas informacoes contribuindo
para uma etapa de classificagdo. Existem diversos métodos de representacdo como: a
representagdo sequencial de caracteristicas (LUMINI; NANNI, 2018), o grafico de re-
corréncia (ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE et al., 1995), o Self-Similarity Matrix
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(SSM) (FOOTE, 1999), o Gramian Angular Field (GAF) (WANG; OATES, 2015a) e o
Markov Transition Field (MTF) (WANG; OATES, 2015b).

Nos ultimos anos, os modelos de redes neurais convolucionais (do inglés, convoluti-
onal neural network - CNN) tém sido empregados com éxito nesse contexto. Com o
uso de CNN, pode-se investigar a imagem de duas formas, seja a imagem do tecido ou
a representacao 2D dos atributos dessa imagem. A primeira forma explora a extracgao
de caracteristicas com a rede, que pode ser classificada, posteriormente, por outro tipo
de classificador, como florestas aleatérias e Support Vector Machine (SVM). A segunda
explora a classificacdo dos vetores de atributos nas proprias camadas totalmente conec-
tadas. No entanto, o desempenho dos modelos estao sujeitos a diversos problemas, como
o desbalanceamento de amostras de cada classe investigada assim como a maldicao da
dimensionalidade podem comprometer uma classificagao (SAGI; ROKACH, 2018). Uma
das técnicas que tem a objetivo de contornar esse problema é o comité de classificadores.

Usar um comité de classificadores pode ser uma solucao com capacidade de treinar di-
ferentes modelos e combinar suas predi¢oes, com resultados relevantes obtidos em histopa-
tologia (KASSANI; KASSANI; WESOLOWSKI; SCHNEIDER; DETERS, 2019), (SAGI;
ROKACH, 2018). Essa abordagem consiste em aplicar um procedimento para associar
os resultados gerados por dois ou mais classificadores e, a partir dessa unido, fornecer
uma decisao tomada com base no comportamento dos classificadores empregados. Dessa
forma, a combinacao de abordagens de novas representagoes de atributos em conjunto
com CNN e modelos de classificagdo mais robustos podem melhorar a detecgao de lesoes
em imagens histologicas.

Portanto, é importante novos estudos para investigar e desenvolver metodologias que
possam aprimorar a descricdo de caracteristicas dos objetos presentes nas imagens assim

como associagao com modelos de classificagdo mais robustos.

1.1 Motivacao

Um sistema CAD é uma ferramenta poderosa que atua como leitor suplementar e
pode ajudar inimeros pacientes para que sejam diagnosticados de forma adequada. O
diagnostico precoce e a deteccao do nivel de displasias sao muito importantes para que
o paciente receba o tratamento adequado antes que a lesao evolua para um quadro mais
grave, trazendo risco para a sua vida. Nesses sistemas, o uso de técnicas baseadas em
geometria fractal tém apresentado resultados promissores na quantificacdo de imagens
histolégicas como nos trabalhos de Ivanovici, Richard e Decean (2009), Roberto et al.
(2017) e Roberto (2021).

Apesar disso, ainda é possivel explorar novas metodologias para uso desses atributos,
por exemplo, ao associar técnicas de geometria fractal a uma arquitetura de rede CNN,

visando melhorar os resultados obtidos em classificacoes. Varias representagoes de veto-
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res em imagens 2D podem ser exploradas para melhorar ainda mais o desempenho do
modelo. Usar um comité de classificadores esta entre as abordagens mais bem sucedidas
em aprendizado de maquina e aplicagoes nos tultimos anos, devido a sua capacidade de
treinar diferentes modelos e combinar as predigdes (SAGI; ROKACH, 2018).

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Este trabalho apresenta um nova abordagem de classificacao de displasia em imagens
histolégicas da cavidade oral baseado em representacao 2D de caracteristicas multire-
solucao fractal e associacao de redes neurais convolucionais. Portanto, pontualmente,

pretende-se:

a) Investigar um método de extragdo de caracteristicas baseados em descritores mul-

tiresolugdo de geometria fractal para imagens de displasias;

b) Investigar as diferentes técnicas de representagdo de vetores 1D para matrizes 2D

a fim de explorar novas representacoes dos dados;

c¢) Desenvolver um comité de modelos CNNs para melhorar a predigdo na detecgao

das lesoes em imagens histopatolégicas;

d) Investigar um modelo otimizado de arquitetura CNN para o contexto de imagens

de displasia bucal;

e) Estudar o desempenho da metodologia proposta em comparagdo com trabalhos

relacionados na literatura por meio de métricas de desempenho.

1.3 Hipodteses

O desenvolvimento de aplica¢oes para analise de imagens histoldgicas tem apresentado
resultados interessantes no estudo de lesoes de displasias na cavidade bucal (ADEL et al.,
2018a). O uso de atributos fractais tem contribuido na descrigao de informagoes presentes
em tecidos histolégicos (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009), (ROBERTO et al.,
2017) e (ROBERTO, 2021). Entretanto, acredita-se que esses resultados podem ser ainda
melhores, assim faz-se necessario buscar validar as seguintes afirmagcoes nessa pesquisa:
(a) O uso de atributos baseados em geometria fractal quando empregados em represen-
tagdo 2D e redes CNNs podem melhorar a classificacao na determinacao dos niveis de
displasia em imagens da cavidade oral; (b) O uso de estratégias de otimizacao das cama-
das totalmente conectadas podem aumentar os valores de acurdcia em modelos CNNs; (c)
O emprego de comités de modelos CNNs podem melhorar o desempenho da classificacao
na rotulagdo dos niveis de displasia; (d) A associagdo de modelos de representagao e comi-
tés de CNNs otimizados podem melhorar os valores de acurdcia em relagdo aos modelos

nao otimizados.
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1.4 Contribuicoes
As contribuicoes deste trabalho sao:

1 Um método computacional para classificacao de imagens de tecidos histologicos da

cavidade oral;

1 Avaliacao da eficiéncia do uso atributos fractais em modelo de método computacional

para classificacdo de imagens de tecidos histolégicos da cavidade oral;

[ Investigagao comparativa dos diferentes métodos de representagao vetores de atri-

butos 1D para matrizes 2D;

1 Criacao de um modelo de comité de classificadores multiclasses para melhorar a

predicao das lesoes;

1 Desenvolvimento de um modelo otimizado de arquitetura CNN para o contexto de

imagens de displasia bucal.

1.5 Organizacao da Dissertacao

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

sao organizados da seguinte maneira:

(1 Capitulo 2 - Fundamentacgao Tedrica: apresenta conceitos de lesoes pré-cancer
e displasias e de processamento de imagens importantes para compreender este
trabalho;

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

cancerosas da regiao da cavidade oral;

(1 Capitulo 4 - Metodologia: apresenta o processo de criagao do banco de imagens
utilizado no trabalho, descreve as técnicas empregadas nas etapas de segmentagao,
pos processamento, extracao de caracteristicas e classificacao, bem como as métricas

utilizadas para a avaliacao do método;

1 Capitulo 5 - Experimentos e Analise dos Resultados: sdo apresentados os
resultados obtidos em cada etapa da metodologia, resultados quantitativos e resulta-
dos obtidos por outros métodos presentes na literatura. Sao apresentadas discussoes

e comparacoes entre o método proposto e os demais;
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(d Capitulo 6 - Conclusao: apresenta as conclusdes do trabalho, o potencial, as

limitagoes e trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, sao apresentados os conceitos tedricos os quais foram divididos em céancer,
displasia e histologia relacionados ao dominio de estudo. Em seguida, sdo apresentados
as estratégias computacionais como o sistema de apoio ao diagnostico, geometria fractal,
representacao 2D, redes neurais convolucionais, transferéncia de aprendizado, comité de

classificadores e algoritmos bio-inspirados.

2.1 Cancer

A Organizagado Mundial da Satide (OMS) define o cancer como um conjunto de doen-
cas caracterizadas pelo crescimento desordenado e descontrolado de células que invadem
tecidos e orgaos, podendo se espalhar para outras partes do corpo, processo conhecido
como metastase (OMS, 2023). As células cancerigenas, geralmente, formam massas de
tecido, que interferem no funcionamento normal do organismo podendo levar a morte.

A mortalidade por cancer pode ser reduzida se os casos forem detectados e tratados
precocemente (OPAS,; 2020). A tarefa de identificar as lesdes em estédgios iniciais, antes da
transformacao em carcinoma, torna-se essencial para proporcionar um tratamento mais
eficaz ao paciente. As lesoes, frequentemente, associadas aos habitos de vida prejudiciais,
evidenciam a necessidade de vigilancia constante e intervencao precoce, visando evitar
a progressao para um estado maligno. Dentre diversas variagoes do cancer, o cancer de
cavidade oral é uma condicao séria que afeta milhdes de pessoas em todo o mundo, o qual
estéd fortemente associado ao tabagismo e ao consumo de dlcool, sendo uma das principais
causas de morte por cancer em todo o mundo (MONTERO; PATEL, 2015).

2.1.1 Cavidade Oral

A cavidade oral se estende desde a borda vermelha dos labios até as papilas circunvala-
das da lingua inferiormente, a juncao do palato duro e mole superiormente. Na Figura 1

¢ apresentado os varios sublocais anatomicos da cavidade oral: labio, lingua oral, as-
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soalho da boca, mucosa bucal, gengiva superior e inferior, trigono retromolar e palato
duro (MONTERO; PATEL, 2015).

Lingua

Assoalho da boca
Gengiva inferior
Mucosa bucal

Trigono retromolar

Figura 1 — Estrutura Anatomica da Boca. Adaptado de: Montero e Patel (2015)

As lesbes da cavidade oral podem abranger uma ampla gama de condicoes, desde
pequenas irritagoes até problemas mais graves, como a displasia oral. A displasia oral
¢é caracterizada por alteragoes celulares anormais no revestimento da boca, que podem
se desenvolver em lesdes pré-cancerigenas se nao forem tratadas. Contudo, apesar da
criticidade da doenca, um diagnéstico precoce pode favorecer um tratamento mais eficaz
e humanizado da doenca. Nesse contexto, a identificacido de lesdes pré-cancerosas torna-se

essencial.

As lesoes pré-cancerosas apresentam potencial maligno de tal forma que podem evoluir
para um cancer (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013). E importante ressaltar que nem to-
das as lesoes progridem para um cancer, mas por estimularem a proliferacao regenerativa
e exporem as células as condi¢oes, podem ocasionar inflamagoes, aumentando as chances
da evolugao para lesdes malignas. As lesOes pré-cancerosas, geralmente, apresentam simi-
laridade entre células doentes e saudaveis e sua taxa de crescimento é reduzida, podendo
levar anos para ocorrer uma transformagdo mais severa. No entanto, fatores externos
podem induzi-las as transformagoes malignas (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2013). Essas
lesOes sao categorizadas como leucoplasia, eritroplasia, displasia epitelial e fibrose submu-
cosa oral (TILAKARATNE; JAYASOORIYA; JAYASURIYA; SILVA, 2019). Os autores
em Wolk e Lingen (2023) ressaltam que essas lesdes sao pré-malignas e hd risco de evolui-
rem para um carcinoma oral de células escamosas. No entanto, na perspetiva diagnéstica,
a definicao de displasia é problematica por varias razoes. Os critérios para diagnosticar e
classificar a Displasia Epitelial Oral (DEO) néo sao uniformemente padronizados e estao

abertos a uma vasta gama de interpretagoes.
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2.1.2 Displasia

A DEO é um tipo de lesao pré-cancerosa importante, pois é uma anormalidade be-
nigna que apresenta potencial para se tornar maligna. Essa lesdo ¢ um precursor relati-
vamente comum do Carcinoma de Células Escamosas Oral (CCEO) e a progressao para
o cancer tem um indice de ocorréncia entre intervalos de 6% a 36% (SMITH; RATTAY;
MCCONKEY; HELLIWELL; MEHANNA, 2009). Apesar dos avangos no tratamento, o
tratamento e a detecgdo em estagio inicial sdo importantes, pois o CCEO é a sexta neopla-
sia mais comum no mundo e apresenta uma taxa de sobrevida inferiores a 50% (ABBAS;
FAUSTO; MITCHELL; KUMAR, 2008).

As DEOs, quando presentes em tecidos histologicos, sdo caracterizadas por um con-
junto de alteracoes celulares como o crescimento anormal e deformacoes na estrutura do
nucleo, perda de uniformidade celular e hipercromasia podendo apresentar também de-
sordenagao no tecido epitelial (KUMAR; ASTER; ABBAS, 2010). No estudo proposto
por Warnakulasuriya, Reibel, Bouquot e Dabelsteen (2008), os autores apresentam uma
tabela (ver Tabela 1) que contém alguns critérios utilizados para classificar uma lesdo
como DEOQO. Os autores em Smith, Rattay, McConkey, Helliwell e Mehanna (2009) expli-
cam que essas lesoes sao divididas em trés classes ou graus de intensidades: leve, moderado
ou grave, a Figura 2 apresenta exemplos dessas lesoes. Uma variacao pode ocorrer entre
as classes de acordo com a anormalidade, sendo que quanto mais alta a intensidade da

anormalidade mais grave é caracterizada a lesao.

Tabela 1 — Alguns critérios usados para diagnosticar a displasia. Fonte: (WARNAKU-
LASURIYA; REIBEL; BOUQUOT; DABELSTEEN, 2008).

Arquitetura Citologia
Estratificacao epitelial irregular Variagdo anormal no tamanho nuclear (anisonucleose)
Perda de polaridade das células basais Variacdo anormal da forma nuclear
Cumes rete em forma de gota Variagao anormal no tamanho das células (anisocitose)
Maior nimero de figuras mitoticas Variagao anormal da forma celular (pleomorfismo celular)
Mitoses anormalmente superficiais Aumento do tamanho nuclear

Em DEOs, as lesdes com nivel leve apresentam alteragoes celulares pouco intensas
e comprometem apenas um terco da camada epitelial. As lesbes DEOs do tipo severa
sao identificadas por alteragoes em mais de dois tercos do epitélio, apresentando célu-
las com alteragoes intensas (WARNAKULASURIYA; REIBEL; BOUQUOT; DABELS-
TEEN, 2008). Por fim, a classe moderada de DEOs compromete entre um e dois tergos
do tecido epitelial e a intensidade das alteragdes precisa ser avaliada para classificar a
lesao (SMITH; RATTAY; MCCONKEY; HELLIWELL; MEHANNA, 2009).

Em lesoes pré-cancerosas, como a DEOs, geralmente, ha grande similaridade entre
células doentes e sauddveis, e sua taxa de crescimento ¢ reduzida (SILVA et al., 2019). No

processo de diagnéstico, as lesdoes de mesmo tamanho podem ser classificadas em graus
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Figura 2 — Exemplos de tecidos histolégicos da regiao da cavidade oral: (a) tecido sau-
dével, (b) DEO leve, (¢) DEO moderada e (d) DEO severa. As setas na cor
vermelha indicam ntucleos celulares e as setas na cor azul indicam o epité-
lio. Fonte: Silva et al. (2019).

diferentes pelo especialista, o que torna o diagnéstico subjetivo e dificulta a distingao entre
as lesdes (WARNAKULASURIYA; REIBEL; BOUQUOT; DABELSTEEN, 2008). A
dificuldade de caracterizagao de padroes ainda pode levar a inconsisténcias no diagnéstico,
provocando uma taxa de divergéncia variando entre 19% e 38% (MULLER, 2018). Com
isso, é importante assegurar a confiabilidade e a qualidade das imagens utilizadas no
diagnéstico. Durante o processo investigativo para o diagnéstico, uma amostra de tecido
da cavidade oral é extraido e submetido a um processo de preparacao, digitalizacdo e
captura com um microscopio Optico. KEsse processo permite que o especialista possa
explorar a diferenciacao dos tecidos por uso de corantes, assim como a magnificacao

(aumento) da resolugao, o que viabiliza a anélise detalhada das estruturas.

2.2 Histologia

A histologia é o ramo da anatomia responsavel pelo estudo dos tecidos e como sao
organizados para a formacao dos 6rgaos constituintes do corpo. Trata-se da relagdo entre
o modo no qual se encontra o tecido e as possiveis patologias associadas a ele. Por meio de
imagens histologicas digitalizadas obtidas por um microscopio 6ptico, é possivel estudar
e encontrar padroes que auxiliam no diagnéstico e no tratamento de lesdes na cavidade
oral.

Para que a andlise microscopica possa ser realizada, é necessario que o material seja
fatiado em cortes histoldgicos, os quais sao empregados na obtencao de ldminas, de forma
a manter um aspecto similar ao seu estado natural (GARTNER, 2007). Para obter as
laminas, os autores em Junqueira e Carneiro (2013) explicam que é necessario uma etapa
de fixacao, na qual o tecido é imerso em solugdes quimicas com o objetivo de preservar a

estrutura molecular e, em seguida, é feita a desidratacao, em que o tecido é banhado em
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alcool e xilol a fim de retirar a agua do material, entdo, a operacdo de inclusao, em que
o tecido é mergulhado em parafina para torna-lo mais rigido, conservando o material.

A microtomia, em que bloco de parafina do tecido é fatiado em sec¢bes uniformes
de 1 a 10 micrometros, é realizado apds o processo de inclusao. Finalmente, ocorre a
montagem e coloragao, no qual o tecido é corado com Hematoxilina e Eosina (H&E) para
permitir a identificagdo dos componentes. Apds o processo da coloracao, para proteger
as estruturas, o tecido é colocado entre laminas de vidro para analise em microscopio.

A hematoxilina, corante bdsico, possui um auxocromo catioénico (+) tendo assim,
afinidade por componentes acidos dos tecidos. O outro elemento, a eosina, corante acido,
possui um auxocromo anionico (-), tendo assim afinidade por componentes bésicos do
tecido (cationico) (CAPUTO; GITIRANA; MANSO, 2010). Assim, a hematoxilina cora
os tecidos em tons de azul ou violeta as estruturas acidas, como o nucleo e as porgoes dos
citoplasmas ricas em acido ribonucleico. Por outro lado, a eosina cora os componentes
basicos celulares em tons roseos, como € o caso de varios componentes citoplasméaticos.

Ap0s esse processo, os tecidos sao digitalizados com o uso dos microscopios equipados
com cameras para aquisicao de imagens digitais. Essas imagens sao armazenadas em
arquivos digitais e, geralmente, no modelo de cores RGB. Essas imagens digitalizadas
sao utilizadas para andlise pelos especialistas, além de permitirem o desenvolvimento
de técnicas de processamento de imagens para sistema de apoio aos profissionais numa

avaliagdo das possiveis anormalidades presentes no tecido (GARTNER, 2007).

2.3 Sistema de Apoio ao Diagnédstico

O CAD, se tornou uma importante ferramenta empregada na rotina clinica no trabalho
da detecgdo e classificacio de diversas lesoes presentes no corpo humano (HE et al.,
2022). Essas técnicas combinam o conhecimento de medicina e algoritmos computacionais
para descobrir regras de diagnostico baseadas em dados, simulando a tomada de decisoes
clinicas por um especialista, com objetivo de facilitar o diagnéstico para um tratamento
adequado. Esses sistemas vém sendo aplicados como uma solugao suplementar para o
especialista com objetivo de um diagndstico mais efetivo com pregos mais baratos (CHAN;
HADJIISKI; SAMALA, 2020) e (YANASE; TRIANTAPHYLLOU, 2019).

A implementacao de etapas para essa tarefa consiste em desenvolver algoritmos com-
putacionais capazes de separar os objetos, extrair informacoes e assim classifica-las ao
padrao das anormalidades. Um sistema CAD tem como base as fases: pré-processamento,
segmentacao, descrigao e classificagdo (HE et al., 2022). Na Figura 3, é apresentada as
etapas dos processos aplicados as imagens histopatoldgicas.

A etapa de pré-processamento tem o intuito de melhorar a qualidade das caracteristicas
da imagem, acentuando-a e tornando-a mais adequada para andlise ou aprimorando as

informagoOes para etapas posteriores. Na etapa de segmentacao, a imagem passa por um
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Figura 3 — Sistema para andlise e deteccao de células em histopatologia. Adaptado
de: (HE et al., 2022)

processo de identificacdo e separacao das regides de interesse ou objetos existentes. O
reconhecimento e descricao refere-se a extracdo de caracteristicas ou propriedades que
discriminem as classes de objetos contidas na imagem.

De acordo com os autores em Jothi (2017), as imagens histolégicas que representam o
tecido maligno apresentam uma distribuicao espacial mais irregular dos componentes ce-
lulares em comparacao com o tecido saudavel. Assim, as principais técnicas de extracao de
caracteristicas aplicadas no contexto da histopatologia consistem em obter (ROBERTO,
2021):

(d Caracteristicas morfolégicas: descrevem caracteristicas simples, como a forma e
o tamanho das estruturas celulares. Exemplos sao os descritores de area, perimetro

e concavidade;

(d Caracteristicas topoldgicas: descrevem a distribuicao espacial dos componentes
celulares. As principais incluem triangulacao de Delaunay, diagrama de Voronoi e

arvore geradora minima;

(d Caracteristicas de textura: descrevem a variacao de intensidade em diferentes
regides da imagem. Os principais métodos para obtencao de caracteristicas de tex-
tura sao dados pelas técnicas: matriz de co-ocorréncia, filtro Gabor, transformada
wavelet e geometria fractal (JOTHI, 2017).



2.4. Geometria Fractal 35

A etapa de classificagao é o processo de construir uma func¢ao ou projetar um modelo
para mapear os dados extraidos de atributos para categorias especificas. Assim, é definida
uma funcao ou modelo que mapeia as caracteristicas para uma determinada categoria com
objetivo de realizar a identificacao da classe. Existem diversos algoritmos que apresentam
resultados promissores, como arvores de decisao, support vector machines (SVMs), K-
nearest neighbors (KNN) e rede artificial neural (HE et al., 2022).

O uso de Inteligéncia Artificial (IA), principalmente, o aprendizado profundo (do in-
glés, deep learning - DL), em sistemas CAD, tem se popularizado e, cada vez mais, novos
algoritmos sdo empregados para contribuir com soluc¢oes aos desafios presentes. Os au-
tores em Roberto (2021) explicam que embora existam varias formas de quantificar uma
imagem histologica, a geometria fractal é uma das abordagens que se destacou para a
classificacao de imagens histologicas, devido a semelhanca existente entre o crescimento
padrao de tumores e a arquitetura de um fractal (BAISH; JAIN, 2000) podendo ser uma

abordagem promissora para representacao e descricdo das informacgoes.

2.4 Geometria Fractal

A Geometria Fractal (GF) é um conceito apresentado para o estudo de formas que
nao pode ser definida pela geometria euclidiana, conforme descrito em Morrison (1975).
Essa abordagem permite quantificar um objeto em relacao a invaridncia na sua forma a
medida em que a sua escala ¢ alterada, mantendo-se a sua estrutura idéntica a original.
Essa propriedade nao ocorre, por exemplo, em uma circunferéncia, que parece reduzir a
sua curvatura a medida em que amplia-se uma das suas partes. Na natureza, pode-se
encontrar essas formas como no litoral de uma ilha, nas nuvens, arvores e raios.

Uma das principais propriedades que caracteriza a GF ¢é a auto-similaridade, isto é,
quando uma porg¢ao de uma figura ou de um contorno, pode ser vista como uma réplica
do todo, em uma escala menor. Na Figura 4, é apresentada essa propriedade em que se
observa a forma natural de um relampago, o qual nao pode ser descrita pela geometria
euclidiana classica. Observando a imagem, na Figura, 4(a) nota-se a representagao com-
pleta de um raio e uma representacao (Figura 4(b)) tem a escala reduzida apresentando
apenas uma parte da estrutura do raio. Essas imagens sao similares com escalas distintas.

Ainda nao existe uma definicdo formal para auto-similaridade, contudo, essa propri-
edade pode ser definida como caracteristicas presentes na imagem, as quais podem ser
observadas tanto em escalas menores, em subregioes, ou na imagem completa (BRACH-
MANN:; REDIES, 2017).

Outra propriedade importante da GF é a complexidade infinita. O processo de geragao
de uma imagem fractal é recursivo. Portanto, quando é executado o processo para gerar
a imagem, ha um subprocedimento do préprio procedimento anteriormente executado.

Essa etapa pode ser repetida infinitas vezes, permitindo obter uma estrutura infinitamente
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Figura 4 — Imagem de um relampago sob duas escalas de observacao diferentes: (a) ima-
gem completa e (b) imagem em uma escala quatro vezes menor. Fonte:

(ROBERTO, 2021)

complexa (ASSIS; MIRANDA; MOTA; ANDRADE; CASTILHO, 2008). Na Figura 5, é

apresentada essa propriedade para um estrutura fractal construida iterativamente.

Figura 5 — Estrutura fractal construida de forma iterativa. Fonte: (ASSIS; MIRANDA;
MOTA; ANDRADE; CASTILHO, 2008)

Além das propriedades discutidas, a Dimensao Fractal (DF) é definida como uma mé-
trica que caracteriza padroes pela quantificacdo da complexidade relacionada a mudanca
dos detalhes para a mudanga nas escalas. Essa métrica, ao contrario do que ocorre na
geometria euclidiana, nao é necessariamente um valor inteiro. Na Figura 6, é apresentada
a diferenca em que na dimensdo euclidiana, uma estrutura representada por um ponto
possui dimensao 0 (zero), uma linha possui dimensdo 1 (um), uma superficie possui di-
mensao 2 (dois) e um volume possui dimensao 3 (trés). No caso da DF, a representacao
é fracionaria. Os autores em Roberto (2021) destacam que, em geral, um fractal deve ter
detalhes em pequenas escalas, o que ¢é incapaz de ser descrito pela geometria tradicional.
Ainda, auto-similaridade aproximada ou estatistica e definicdo possivelmente recursiva.

Em visao computacional, existem algumas abordagens para a observacao das propri-
edades de auto-similaridade por meio da DF. Destaca-se os algoritmos box counting (NI-
KOLAIDIS; NIKOLAIDIS; TSOUROS, 2011) e gliding-boz (IVANOVICI; RICHARD;
DECEAN, 2009). Esses algoritmos propoem dividir as imagens em diferentes escalas e
extrair caracteristicas de cada subimagem, as quais resultam em descritores locais e glo-
bais como a DF, a Lacunariedade (LAC) e a Percolagao (PERC) (LOPES; BETROUNI,
2009).
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Figura 6 — Comparagao da dimensao euclidiana e dimensao fractal. Fonte: (GONSAL-
VES, 2015)

Para as imagens médicas coloridas, o modelo apresentado por Morrison (1975) tem
limitagoes com as propriedades dos canais de cores, ou seja, nao consegue tratar essas
propriedades. Esse problema foi resolvido nos estudos de Ivanovici, Richard e Decean

(2009) e (ROBERTO et al., 2017). Assim, as caracteristicas fractais podem ser obtidas

de imagens coloridas explorando as propriedades desses algoritmos.

2.4.1 Algoritmo Gliding-Box

Os autores em Roberto (2021) descrevem que o algoritmo gliding-box consiste em
posicionar uma caixa de tamanho Lx L na parte superior do lado esquerdo da imagem
para percorrer as informacgoes, sendo L a dimensao da caixa em pizels. Essa caixa se
move da esquerda para a direita da regido superior para a regiao inferior da imagem.
Apos deslizar pela imagem, a caixa é reposicionada no ponto inicial e o valor de L é
incrementado em 2 unidades, como ilustrado na Figura 7. O valor de L deve ser sempre
um numero Impar, pois é necessario um pixel central para as préximas etapa do método.
Em uma imagem de tamanho H xW, o nimero T de caixas (; em funcao de L é dado

pela Equacao 1:

T(L) = (H-L+1)(W-—-L+1)|L <min(H,W). (1)
% _ 3
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Figura 7 — Aplicagdo do algoritmo gliding-bor em uma imagem com dimensoes 8 x 8
pixels. Fonte: Roberto (2021)
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Em cada caixa, é realizado uma analise de similaridade das cores para cada pixel. Essa
andlise ¢ feita fixando-se o pixel central e atribuindo a um vetor F; = (Z¢i, Yeis Tei Geiy Dei),
dado por z. e y. que correspondem as coordenadas espaciais do pixel na imagem. Os
parametros r., g. e b. correspondem a intensidade luminosa de cada um dos canais de
cores de uma imagem no formato RGB.

Os demais pixels da caixa, F; = (x;, y;, 74, gi, b;), s20 comparados ao pixel central por
meio de uma distancia, sendo, por exemplo, a distdncia de Minkowski, conforme exibido
na Equacao 2. Cada pixel que satisfaga d, ou seja, sua distancia até o pixel central é menor
ou igual ao tamanho da caixa L, é considerado como pertencente a caixa. Portanto, se o
valor de d correspondente a distancia entre f; e f.; for menor ou igual a L entao f;, esse

pixel é rotulado como 1, caso contrario, é rotulado como 0 (ROBERTO, 2021).

Para a distancia de Manhattan, deve ser empregado a Equacao 3 em que p apresenta

o valor 1 enquanto que para distancia Euclidiana p apresenta o valor 2.

Dia,y) = (X lzi = wlfi)?. (3)

Apébs calcular o ntimero de pixels, que satisfacam a Equagao 2, para cada caixa e
para diferentes valores de L, as informacoes obtidas sao usadas para a construgao de uma
matriz de probabilidade. Nessa matriz, cada elemento corresponde a probabilidade de
que m pixels em uma escala L sejam rotulados como 1. Por fim, a matriz é normalizada
de modo que a soma de todos os elementos de uma coluna seja igual a 1. Essa matriz

permite obter os valores locais e globais de algumas métricas fractais.

2.4.2 Dimensao Fractal

A métrica DF pode ser definido como uma métrica que caracteriza padroes pela quan-
tificagdo de sua complexidade relacionadas as mudangas de detalhes para escalas (MAN-
DELBROT; MANDELBROT, 1982). Assim, dado uma matriz de probabilidade, para
cada tamanho de caixa L, e para uma escala definida como DF local, pode-se calcular a

DF aplicando a Equagao 5:

N P(m, L
DEocal - Z (m) (4)
m=1

Apbs o calculo para todos os valores de L, é possivel construir um grafico que relaciona
a evolugao de log L x log N(L). O valor do coeficiente angular da reta gerado corresponde
ao valor global de DF. Na Figura 8, é ilustrado o cdlculo da DF para uma imagem do
banco de imagens do trabalho de Roberto (2021). E possivel notar que nem sempre uma
reta perfeita é gerada, principalmente, devido a presenca de ruido, o que afeta a analise
em escalas menores. Nesses casos, um método de regressao linear deve ser aplicado para

a obtencgao da caracteristica.
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g .

Figura 8 — Curva logaritmica de DF em relacdo tamanho da caixa. Fonte: Roberto
(2021)

A DF pode ser definida como uma medida que avalia o quanto do espac¢o da imagem
estd preenchido (ROBERTO, 2021). Entretanto, uma limitagdo dessa medida ocorre
quando imagens diferentes apresentam valores similares ou até mesmo idénticos da DF.
Visando solucionar esse problema, outras medidas baseadas na GF sdo empregadas, como

por exemplo, a lacunaridade e a percolacao.

2.4.3 Lacunaridade

A LAC é uma medida complementar a DF que avalia de que forma o espago de um frac-
tal é preenchido. Assim como na medida DF, em seu trabalho (IVANOVICI; RICHARD;
DECEAN, 2009), os autores propuseram um método para a obtencao dessa propriedade
em imagens coloridas. Essa métrica é calculada a partir de uma matriz de probabilidade,
sendo computado os momentos, de primeira e segunda ordem, respectivamente, a média
e o desvio-padrao, usando as Equagdes 6 e 7. Os valores m e P(m,L) sdo os mesmos

utilizados na Equacao 5.

u(L) = Zlmp(m,L). (5)
p*(L) = Z_lmQP(m,L). (6)

Entao, a medida LAC, em uma escala L, é dada por A\(L), que pode ser obtida pela
Equacao 8.

(n(L))?
Assim como a DF, com essa métrica, é possivel calcular os valores globais. Esses

atributos sao obtidos através da curva de log(L) x log\(L), calculando a area sob a
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curva, obliquidade, razao de area e escala do ponto maximo (CALIMAN; IVANOVICI,
2012).

2.4.4 Percolacao

A PERC é um fenémeno fisico definido por (BROADBENT; HAMMERSLEY, 1957)
referente ao transporte de fluidos em meios porosos. Diversos sistemas naturais apresen-
tam esse tipo de comportamento, sendo o escorrimento de agua através de pd de café
ou gases por um meio rochoso sao bons exemplos desse fenomeno. Se um desses fluidos,
dado pela agua ou gas, é capaz de atravessar todo o sistema de uma extremidade a outra,
diz-se que ha percolacao. Esses conceitos podem também ser adaptados para a area de
andlise de imagens (ROBERTO, 2021).

Para tanto, seja uma imagem como apresentado na Figura 9 em que alguns pizels
da grade foram rotulados com pontos. Suponha-se que esses pixels correspondem aos
poros, que na natureza sao os espacos pela qual um fluido é capaz de atravessar sobre um
meio. Entao, por meio da Figura 9(b) se observa facilmente que os pontos formam varios
aglomerados, cada um deles representados por uma cor. Em uma imagem, ¢ dito que
ocorre uma percolagao se existe um aglomerado em que se estende de uma extremidade
da imagem a qualquer outra. Assim, no exemplo da Figura 9, nota-se a ocorréncia de

uma percolagao, considerando conectividade.
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Figura 9 — Representacao em a) da imagem original e b) a imagem com os aglomerados
definidos. A imagem apresenta 15 x 15 pixels em que hé percolagdo devido
a existéncia de um aglomerado que se estende entre duas extremidades da
matriz, representado na cor verde-claro. Fonte: Roberto (2021)

Em sistemas naturais, a distribuicao dos poros ocorre de forma aleatéria, assim existe
em cada sistema um valor denominado p, que corresponde a probabilidade de um espago
ser ou nao um poro (MALARZ, 2015). O valor p ainda possui uma importante propriedade
conhecida como limiar de percolagao. Essa propriedade denota que, a partir de um

determinado valor de p, ha a garantia da ocorréncia de percolagao. Esses conceitos sao
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adaptados para analise de imagens e evitam esforcos nas buscas de aglomerados que
indiquem percolagdo (ROBERTO, 2021). Cada tipo de sistema terd um valor diferente
de limiar de percolagao durante o processo de analise. Baseados nos trabalhos de Dean
(1963), Ziff (1986) e Bird e Perrier (2010), para matrizes quadradas, que é o caso de
imagens coloridas, o valor de limiar é de 0,59275.

Tendo esse valor de limiar, os autores em Ribeiro et al. (2018) extrairam atributos de
percolagdo de uma imagem usando conceitos da geometria fractal. Nesse método, os pizels
que satisfizeram a condigao para a distancia de Minkowski, foram definidos como poros
e identificados por meio do algoritmo de rotulagem de Hoshen-Kopelman (HOSHEN;
BERRY; MINSER, 1997). Assim, em cada escala L, foi extraido o niimero médio de aglo-
merados por caixa, a taxa de ocorréncia de percolacao e area média do maior aglomerado.
A Equacao 8 apresenta o calculo do niimero médio de aglomerados, o qual é a soma do

total de aglomerados C' em cada caixa ¢ dividido pelo ntimero total de caixas T.

- 23;1 Cz
-TT ®)

Na Equacao 9, é mostrado como a taxa de ocorréncia de percolacao () é calculada,

C(L)

assim, conforme citado anteriormente ele representa o ntimero de pixels rotulados como
poros que satisfazem o limite de percolacao de 0,59275 na caixa ¢ divido pelo ntimero
total de caixas T.

_Z;TF: 4q;
Q=== (9)

Por fim, a Equacao 10 corresponde ao calculo da area de cobertura média do maior
aglomerado M, dada pela soma das taxas de ocupagao dos maiores aglomerados em cada

caixa ¢ dividido pelo ntimero total de caixas T.

T .
Zi:] L21

M(L) = ==L

(10)

2.5 Modelos de Representacao 2D das Caracteristi-

cas Fractais

Cada caracteristica obtida pelas abordagens da GF pode ser calculada de forma glo-
bal, para toda a imagem por meio da analise de um grafico em fun¢ao do tamanho da
caixa, ou de forma local, isto é, para cada caixa. Como a quantidade de caixas depende
do tamanho da imagem (Equacao 1), os atributos obtidos pela GF podem gerar um vetor
de caracteristicas com alta dimensionalidade. Estudos tém buscado explorar novas abor-
dagens para representacao dos dados de forma a identificar as estruturas comprometidas
numa avaliagdo de grupos de dados (AFONSO et al., 2019). Assim, a construgio de

uma matriz de malhas, a partir de dados discretos, pode ser usada como uma represen-
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tagdo para avaliacao de descritores e classificagdo. Dentre as estratégias disponiveis na

literatura, nessa secao, sao apresentadas as abordagens empregadas neste trabalho.

2.5.1 Grafico de Recorréncia

Uma forma de representar um vetor de caracteristicas como uma malha 2D é por meio
do uso do Gréfico de Recorréncia (GR). Em aplicagoes da drea médica, esse método
vem sendo usado para a detecgao da doenga de Parkinson (AFONSO et al., 2019). Essa
técnica foi proposta por (ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE et al., 1995) e fornece
uma maneira de visualizar a natureza periédica do comportamento de mudanca de estado
através de um espaco de fase, projetando eventos repetidos em espacos 2D ou 3D. Assim,
dada uma trajetoria x; de um determinado sistema, o grafico de recorréncia é definido
pela Equagao 12, no qual N é o ntimero de estados, x; presente na trajetéria, m é a
dimensao de imersao, p é o raio de vizinhanga no ponto x;, € é a funcao de Heaviside e
| || é a norma de vizinhanca (REIS; DOMINGUES; MACAU, 2018).

R = 0(p—|| 4 — 4|)); @ € R™i,j=1,..,N. (11)

Em imagem, a aplicacao dessa técnica em um conjunto de dados pode ser empregada
usando os N atributos, resultando como saida uma matriz quadrada NxN, que reduz a
Equacao 11 para a Equacao 12, em que x; e y; representam o i-ésimo e o j-ésimo do vetor

de caracteristicas e || z; — x| ¢ a norma da distancia euclidiana.

2.5.2 Markov Transition Field

O MTF é uma ferramenta poderosa para representar a estrutura de dependéncia entre
variaveis aleatérias. Essa métrica tem sido usada em varios dominios de aplicacao, in-
cluindo aprendizado de méaquina e visdo computacional conforme ja destacado no estudo
de Salakhutdinov (2009). Em Wang e Oates (2015b), os autores definem que o MTF é

calculado através da seguinte matriz:

Wijlzi1€q,z1€q; -+ Wijlzi1€qs,mnq;
Wijlza€gs,za€q; -+ Wijlza€qs,zneq;

(13)
| Wijlzneqi,icq; Wijlzn€gs zneg; |

Nesse método, o conjunto de dados é divido em bins, no qual os bins contendo os dados ¢ e

J, 880 ¢; e ¢;j, e w;; na matriz é a probabilidade de transicao de ¢; — ¢; (WANG; OATES,
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2015b). O tamanho da matriz é definido pela quantidade de bins. Esse método permite a

representacao de dados em uma matriz 2D, a qual pode ser usada como entrada de redes

neurais convolucionais (ESTEBSARI; RAJABI, 2020).

2.5.3 Self-Similarity Matrix

Uma outra abordagem para representagdo de caracteristicas é o SSM introduzido
por Foote (1999). Nesse método, dado dois vetores v; e v;, entao, é calculado uma métrica
de similaridade vetorial S sobre uma janela w, como descrito na Equagao 14, em que a

funcao s é descrita na Equacao 15.

w—1

1
Sw(i, j) = EZs(i+k,j+k). (14)
k=0
L. 'Ui*’Uj
i B 1

O resultado da operagao é uma matriz construida de forma em que cada pixel na localiza-
¢ao 1, j recebe valor de intensidade de brilho proporcional a sua medida de similaridade.
Essa técnica foi empregada na representagdo dos dados em uma matriz para entrada
de uma rede neural convolucional como descrito no trabalho de Cohen-Hadria e Peeters
(2017).

2.6 Redes Neurais Artificiais

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma classe de algoritmos de aprendizado de maquina
especializados no reconhecimento de padroes, inspirado na estrutura, na forma como os
neuronios se relacionam na fungao do cérebro humano e como ocorre o processamento da
informacao. Uma RNA é composta por varias camadas, das quais cada uma tem uma
funcao especifica no processo de analise e classificagdo das informagoes.

As RNAs sao formadas a partir de um modelo artificial de neurénio e tentam simular
as conexoes entre eles para gerar conhecimento sobre um conjunto de dados (HAYKIN;
HAYKIN; HAYKIN; ELEKTROINGENIEUR; HAYKIN, 2009). Na biologia, os neurd-

nios possuem quatro componentes principais:
(d Os dendritos, que recebem informagoes de outros neuronios;
d O corpo celular que processa as informacoes recebidas e gera uma nova informagao;
(1 Os axonios, que propagam a nova informacao para outros neurdnios;

[ As sinapses que representam as conexoes entre os axonios e os dendritos de neurdnios

diferentes.
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Os neurotnios artificiais simulam esses elementos biolégicos por meio de sinapses, as
quais sao responsaveis pela transmissao de dados entre eles. H4 uma operagao matematica
para processar multiplos os dados recebidos e uma funcao de ativagdao, que normaliza a
informacao produzida pelo neurénio em um valor finito, definindo um peso para esse
estimulo (HAYKIN; HAYKIN; HAYKIN; ELEKTROINGENIEUR; HAYKIN, 2009). Na
Figura 10 é apresentado um comparativo ilustrativo entre um neurdnio real e um neurénio

artificial.
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Figura 10 — Exemplos de neurdnios: (a) neurdnio biologico (fonte: (SILVA, 2019)) e (b)
neurénio artificial (adaptada de Haykin, Haykin, Haykin, Elektroingenieur e
Haykin (2009)).

A primeira estrutura de uma RNA surgiu em 1950, com o algoritmo denominado
Perceptron, publicado por Rosenblatt Rosenblatt (1958). Esse modelo utilizou diver-
sas entradas e somatérios ponderados para produzir como saida uma classificagao. Na
Figura 11, é apresentado um exemplo de uma rede perceptron. Nesse modelo, ha um
processo automatico, em que os pesos dos neuronios sao obtidos durante o processo de
treinamento do algoritmo. Para um problema de classificagao binaria, por exemplo, as en-
tradas sao ponderadas e somadas passando por uma funcao de degrau unitario ou fungao

de ativagao, a qual permite definir a categoria (classe) dos dados.

Entradas

I 1 Pesos

F . Soma Ponderada Fungdo Degrau Unitario
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Figura 11 — Modelo de uma rede Perceptron Adaptado de: Rosebrock (2017)

Em Rosebrock (2017), o autor explica que esse método evoluiu ao longo dos anos,
com os trabalhos de Rumelhart, Hinton e Williams (1986) e LeCun, Bottou, Orr e Miiller

(2012), e as investigagoes com algoritmos de retropropagacao, pois se tinha uma RNA
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feedforward de multicamadas. Isso permitiu melhorar as solugoes considerando o apren-
dizado com os erros do processo. Atualmente, com o melhoramento das arquiteturas
computacionais baseadas em placas de processamento grafico (do inglés, graphic proces-
sing unit - (GPU)), essas abordagens sao processadas em alta velocidade, permitindo
novas pesquisas e contribui¢oes para novas arquiteturas. Essas novas redes podem ser
compostas com muito mais camadas ocultas, o que permite explorar aprendizagem hie-
rarquica, em que conceitos simples sao aprendidos nas camadas inferiores e mais padroes
abstratos nas camadas superiores. Com isso, novos modelos de redes tém surgidos para

os diversos dominios de aplicacgao.

2.7 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais sao arquiteturas empregadas como extratores e clas-
sificadores de imagem (LECUN; BOTTOU; BENGIO; HAFFNER, 1998). Vérios traba-
lhos abordam o seu uso e maneiras de aprimorar as redes como os trabalhos de Hussain,
Bird e Faria (2018) e Lei, Pan e Huang (2019). Rosebrock (2017) em seu trabalho, des-
creve que a grande diferenca de uma CNN para as demais abordagens é que, ao invés de
definir manualmente um conjunto de regras num classificador e ter métodos de extracao
de caracteristicas, essas etapas sao tratadas no modelo CNN durante o treinamento e os
atributos sdo aprendidos para uma classificacdo com novos dados. Esse modelo permite
unir um sistema capaz de extrair caracteristicas e ao mesmo tempo fazer a classificacao
de dados baseados em um método supervisionado.

A CNN é um tipo especializado de rede neural para processamento de dados, que tem
uma topologia semelhante a uma grade, a qual permite a explorac¢ao de série temporal (1-
D) e de imagem (2-D), em que operagdes matematicas dadas pela operagao de convolugao
sao empregadas nas etapas iniciais para extragao de informacoes globais da imagem.

A convolugao é uma operacao linear que, a partir de duas func¢oes dadas, resulta numa
terceira que mede a soma do produto dessas fungoes ao longo da regiao subentendida pela
superposicao delas em funcao do deslocamento existente entre elas. Em um modelo de
CNN, uma fungao pode corresponder a imagem, enquanto que a outra é o kernel aplicado
no processo convolucional, o qual produzird o mapa de caracteristicas (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Esse processo é demonstrado na Figura 12. No trabalho
de (BIANCHI, 2020), o autor explica que durante a operacao da convolu¢do em uma ima-
gem, o kernel vai se deslocando ao longo da imagem, como uma janela deslizante, em que
operacoes de multiplicagdo e soma sao aplicadas seguindo um deslocamento determinado
pela operacao de stride.

Na Figura 13, ¢ ilustrado uma CNN padrao e como as diferentes camadas da rede
estao conectadas. Existem diversas arquiteturas de CNNs com diferentes camadas que

podem ser usadas em uma tarefa de classificacdo de imagens. As CNNs tradicionais
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Figura 12 — Exemplo da operacao de convolugdo em uma imagem com um kernel de ta-
manho 3x3 pizels. Adaptado de: (YAMASHITA; NISHIO; DO; TOGASH]I,
2018)

apresentam, além da camada de convolugao, a camada de ativacao, o pooling e as camadas
totalmente conectadas (do inglés, fully-connected - FC). A arquitetura da CNN é formada

pela interagao entre uma série dessas camadas de uma maneira especifica (ROSEBROCK,
2017).

Taotalmente
Conectadas
Convolugdo 'Ot;

Entrada Pooling I

o

Y

Extragdo de Caracteristicas Classificagdo

Figura 13 — Exemplos de um CNN com as diversas camadas. Adaptado de: Gurucharan
(2020)

A camada de ativacao é geralmente subsequente a uma camada convolucional, em que
normalmente sao aplicadas fungoes de ativagdo. Existem diversas funcgoes de ativacao,
cada uma com suas vantagens e desvantagens. Dentre elas, destacam-se as funcdes de
ativacao bindria, linear, sigméide, tanh, Rectified Linear Unit - (ReLU) e Leaky ReLU
ilustradas na Figura 14. A ReLU ¢ a funcao mais frequentemente utilizada na camada
de pooling em que sua principal caracteristica é a nao ativagao de todos os neurdnios ao
mesmo tempo, assim, se a entrada for negativa, ela sera convertida em zero e o neurénio
nao serd ativado, o que torna a rede esparsa e eficiente para a computagao (ROSEBROCK,
2017).

O pooling ¢ uma camada responsavel por reduzir progressivamente o tamanho do

espaco de uma entrada. Isso permite reduzir a quantidade de parametros e uso computa-
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Figura 14 — Exemplos de fungbes de ativagao (Step, Sigmoid, tanh, RelU e suas varia-
¢oes). Adaptado de: Rosebrock (2017)

cional da rede, assim como minimizar os efeitos do overfitting. Geralmente, essa camada é
inserida entre conjuntos consecutivos formados por camada convolucionais e de ativacao.
Uma ilustracao desse processo pode ser vista na Figura 15, em que mostra uma técnica
conhecida como maz-pooling, no qual somente o maximo valor da janela ¢ usado como

salda da camada.

Max Pool
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Figura 15 — Exemplos da operagao de um Maz-Pooling. Fonte: (SAVYAKHOSLA, 2019)

As camadas FCs fazem parte da etapa de classificacio (ROSEBROCK, 2017). Essas
camadas sao conectadas a cada unidade de ativacdo da préxima camada. As FCs sao
conectadas por meio de um peso adaptado durante a fase de treinamento. O ajuste dos

pesos geralmente é feito pelo uso do algoritmo retropropagacao. Geralmente, o nimero
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de perceptrons da tultima camada FC é igual ao nimero de classes da base de dados
de treinamento (SINGH, 2018). Na camada totalmente conectada da rede, é comum
encontrar também camada de dropout, cuja funcao é reduzir o sobreajuste do modelo.
Na camada dropout, durante o treinamento, uma por¢ao dos neurénios é aleatoriamente
escolhida para ser temporariamente "desligada", o que significa que seus valores nao sao
atualizados e suas contribuicoes sao temporariamente retiradas da rede. Essa abordagem
obriga a rede a aprender representacoes mais robustas e distribuidas, ja que nao pode
depender exclusivamente de neurdnios especificos durante o treinamento (SRIVASTAVA;
HINTON; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; SALAKHUTDINOV, 2014).

Na literatura, diversos modelos CNN empregam essas diversas camadas com diversas
formas de interagao entre elas. Dentre eles, pode-se destacar a ResNet-50 (HE; ZHANG;
REN; SUN, 2015) e EfficientNet (TAN; LE, 2019), modelos de aprendizado profundo que
tém apresentado resultados relevantes na area de classificacdo de ledes histoldgicas. A
ResNet-50 é uma CNN com conceitos de redes residuais, ao adicionar blocos residuais ao
modelo, permite que a rede aprenda "residuos', isto é, a diferencas entre a entrada e a
saida de um bloco, facilitando o treinamento de redes mais profundas, pois as ativagoes
residuais podem ser propagadas por meio da rede de forma mais eficiente, evitando o
problema do desaparecimento do gradiente. A ResNet-50 é composta por 50 camadas,
incluindo camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas.
Por sua vez, a rede EfficientNet é uma CNN cujo principal vantagem é a maximizagao da
eficiéncia computacional. A arquitetura EfficientNet é composta por um bloco de cons-
trugdo bésico chamado Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv), que consiste
em uma sequéncia de camadas de convolugao, ativagao e normalizacao, projetadas para

maximizar a eficiéncia de calculo.

Na Figura 16, é apresentado um modelo simplificado da estrutura Resnet-50. Esse
modelo apresenta uma entrada padrao de entrada com uma imagem de 224x224 pixels e
suas camadas convolucionais sdo compostas por filtros 3x3 e para as camadas que tém o
mesmo numero de filtros, o tamanho da saida s6 alterado quando o niimero de filtros é
duplicado, dessa forma, o tamanho de saida é reduzido pela metade. Por fim, o modelo

apresenta camada de pooling e uma camada totalmente conectada com softmaz.

Na Figura 17, é apresentado um modelo simplificado da estrutura da EfficientNet.
Esse modelo apresenta uma entrada padrdo com uma imagem de 224x224 pixels. A
rede comega com uma sequéncia de camadas convolucionais para extrair caracteristicas
basicas da imagem e segue uma sequéncia de Blocos Invertido de Convolucao de Bottleneck
(MBConv). Este bloco é composto por uma sequéncia de operagoes, comegando com uma
expansao linear da dimensionalidade, seguida por uma camada de convolucao 3x3 e,
finalmente, uma reducao linear da dimensionalidade, que ajuda a reduzir a complexidade
computacional. No final da rede, uma camada de média global é usada para produzir

o vetor de caracteristicas e a ultima camada é uma camada totalmente conectada com
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softmax que mapeia as caracteristicas para as classes de saida.
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Figura 16 — Modelo simplificado das camadas da ResNet-50. Fonte: (BENDJILLALI,
BELADGHAM; MERIT; TALEB-AHMED, 2020).
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Figura 17 — Modelo simplificado das camadas da EfficientNet. Fonte: (AHMED; SA-
BAB, 2022).

2.8 Transferéncia de Aprendizado

A transferéncia de aprendizado é um método muito conveniente e eficaz para treinar
redes neurais visando reduzir o tempo gasto no treinamento, assim como tentar suprir a
falta de grandes conjuntos de dados (TAN et al., 2018). Essa técnica consiste em reciclar
o conhecimento de modelos previamente treinados com grande volume de dados. As
CNNs requerem GPUs e CPUs de alto desempenho para serem treinadas, porém com a
transferéncia de aprendizado, elas podem ser implementadas em computadores pessoais,
uma vez que o treinamento pode ser feito em tempo reduzido (LU; LU; ZHANG, 2019).
Nessa técnica, ocorre primeiro treino em uma rede bésica, em um conjunto de dados
e tarefas basicas. Em seguida, h& a transferéncia desses recursos aprendidos para uma

outra rede para ser treinada em um conjunto de dados e tarefa de destino (YOSINSKI;
CLUNE; BENGIO; LIPSON, 2014).
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Em Tan et al. (2018), é apresentado uma classificagdo de modos de transferéncia de
aprendizado baseado em quatro categorias: instancia, mapeamento, rede e contradicao.

Na Figura 18 ¢é apresentado cada um dos modelos disponiveis para essa operacao.
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Figura 18 — Representacao dos tipos de transferéncia de aprendizado: (a) baseado em
instancia, (b) baseado em mapeamento, (c¢) baseado em rede e (d) baseado
em contradi¢do. Adaptado de: Tan et al. (2018)

A primeira abordagem parte da suposicao de que embora haja diferengas entre dois
dominios, as instancias parciais no dominio de origem podem ser utilizadas pelo dominio
de destino com pesos apropriados. Essa abordagem explora a estratégia de ajuste de pesos
especificos, selecionando instancias parciais do dominio de origem como suplementos para
o treinamento definido no dominio de destino.

A segunda abordagem, denominada transferéncia de aprendizagem por mapeamento,
tem como estratégia a suposicao de que embora existam diferencas entre dois dominios
de origem, eles podem ser mais semelhantes em um novo espago de dados. Assim, mapeia
o dominio de origem e de destino em um novo espago de dados. Nesse novo espacgo,
instancias de dois dominios sao semelhantes e adequadas para o treinamento.

A terceira forma é a transferéncia de aprendizado baseada em rede. Essa abordagem
considera que as redes neurais tém mecanismos de processamento semelhantes ao cérebro
humano. Assim, nesse modelo, as camadas frontais da rede podem ser tratadas como
um recurso extrator e os recursos extraidos sao versateis. Essa abordagem referencia a
reutilizacao da rede parcial pré-treinada no dominio de origem, incluindo sua estrutura de
rede e conexao de parametros, transferindo-a para ser uma parte da rede neural profunda
que ¢é usada no dominio alvo.

Por fim, a aprendizagem de transferéncia profunda baseada em contradicao baseia-se
no pressuposto de que, para uma transferéncia eficaz, uma boa representacao deve ser

discriminativa para a tarefa de aprendizagem principal e indiscriminada entre o dominio
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de origem e o dominio de destino. Logo, busca encontrar representacoes transferiveis que

sao aplicaveis tanto ao dominio de origem quanto ao dominio de destino.

2.9 Comité de Classificadores

O uso de comité de classificadores vem demonstrando sucesso em aplicacoes de apren-
dizado de maquina nos ultimos anos. Devido a capacidade de treinar diferentes modelos e
associar as predicoes, a estratégia possibilita aplicagoes de andlise histologica para obter
resultados relevantes (KASSANI; KASSANI; WESOLOWSKI; SCHNEIDER; DETERS,
2019). A uniado de resultados gerados por dois ou mais algoritmos de classificagao, fornece
uma tomada de decisdo mais efetiva (ROBERTO, 2021). Na Figura 19, ¢é ilustrado um
conjunto composto por trés classificadores, no qual cada algoritmo apresenta diferentes
limiares e o resultado é a composicao dos modelos. Dependendo da sua estrutura par-
ticular, um comité pode ser realizado usando duas abordagens principais: heterogénea e
homogénea. A primeira abordagem combina diferentes tipos de algoritmos de aprendizado
como classificadores individuais, enquanto que a segunda abordagem combina algoritmos
de aprendizado do mesmo tipo (NASCIMENTO; CANUTO; COELHO, 2014).

Modelo 2 Modelo 3
o A A A9 “g

Maodelo Final

.

Sobreposicdo dos modelos

Figura 19 — Comportamento de um conjunto de classificadores composto por trés classi-
ficadores. Adaptado de: (POLIKAR, 2012)

Os autores em Roberto (2021) explicam que existem duas abordagens principais ao
utilizar um comité de classificadores, o bagging e o boosting (ver Figura 20). O bagging

consiste em uma classificagdo paralela de um conjunto de dados usando classificadores
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independentes. Ja o boosting consiste na classificagdo sequencial do conjunto de dados
utilizando os erros dos primeiros modelos treinados para fazer ajustes nos pesos matema-

ticos dos préximos modelos, visando corrigir classificagoes erradas (POLIKAR, 2012).
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Figura 20 — Abordagens para utilizar comité de classificadores, (a) bagging e (b) boos-
ting. Adaptado de: Gaurav (2020)

As técnicas baseadas em boosting tém um melhor desempenho em classificacoes bi-
narias, porém, ¢ mais suscetivel a owverfitting e a ruido, visto que um mesmo conjunto
de dados ¢ retreinado varias vezes. Ja o bagging geralmente tende a produzir melhores

modelos comparado a utilizacdo dos mesmos classificadores aplicados isoladamente.

Assim, além do tipo de combinacio e da utilizagao de diversos classificadores distin-
tos ou semelhantes, existem varias abordagens para realizar a combinacao dos resultados
obtidos pelos diferentes classificadores. Entre as abordagens, destaca-se a votagao da
maioria, a regra da soma e a soma ponderada. O sistema de votacao da maioria realiza a
contagem da classe escolhida por cada modelo de classificagdo. O modelo que tem maior
numero de votos baseados na rotulagao das amostras é escolhido. Essa abordagem apre-
senta resultados relevantes para classificagbes binarias (KRAWCZYK; MINKU; GAMA;
STEFANOWSKI; WOZNIAK, 2017). A regra da soma consiste no somatoério das pro-
babilidades calculadas pelos classificadores baseados em probabilidades para escolha da
classe adequada. Com isso, um resultado erroneo apresentado por determinado modelo
pode ser minimizado (SAGI; ROKACH, 2018). A terceira estratégia, denominada soma
ponderada, também emprega o somatorio das probabilidades de classes, mas inclui valores

de pesos para modelos especificos, sendo requerido uma etapa de pré-treino para definir
os pesos (NANNI; LUMINI; GHIDONI, 2018).
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2.10 Algoritmos Bio-inspirados

Uma outra abordagem utilizada para melhorar os resultados de classificacao com CNNs
¢é o uso algoritmos bio-inspirados para otimizacao de parametros das redes. Esses méto-
dos tém recebido grande atencao, nos ultimos anos, e buscam compreender e aplicar os
padrdes encontrados na natureza, com algumas simplificagoes, em problemas reais. A
origem desses algoritmos derivam do estudo de sistemas naturais, e sua eficacia é re-
lacionada a imitacao das caracteristicas mais vantajosas encontradas na natureza. Um
exemplo é a selecdo do individuo mais apto e a capacidade de adaptagao ao ambiente,
caracteristicas desenvolvidas ao longo de milhdes de anos por meio da sele¢do natural.
(BARBOSA, 2017). As abordagens de algoritmos podem ser divididos em: algoritmos
genéticos, algoritmos bioinspirados baseados em inteligéncia de enxame, algoritmos bioins-
pirados baseados na ecologia e algoritmos bioinspirados multiobjetivos. Nesse trabalho,

as investigacoes ocorreram baseados no modelo genético.

2.10.1 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) é um algoritmo inspirado na teoria da evolugao intro-
duzido por Charles Darwin. Esse método é baseado na ideia da selecao natural, inspi-
rado em conceitos da genética e cruzamento de individuos mais aptos para a alcancar
a solucao 6tima do problema a ser tratado (TOSTA et al., 2016). E considerado uma
ferramenta promissora na busca por solugoes otimizadas em um dominio, inicialmente,
desconhecido de maneira altamente eficiente (ABBASGHOLIPOUR; OMID; KEYHANT;
MOHTASEBI, 2011).

Assim, essa abordagem, inicialmente, tem uma populacdo de possiveis solugoes do
problema estudado que evolui ao longo de geragoes resultando em descendentes com ge-
nes (atributos) étimos. E importante que no problema analisado haja uma tendéncia
de convergéncia em direcdo as melhores solugoes a cada geragdo, uma vez que ao cruzar
individuos 6timos se espera encontrar uma combinacao ainda melhor para os descen-
dentes (MENDES et al., 2021). Contudo, nessa abordagem, é possivel que ocorra um
direcionamento para um solucao 6tima local. Assim, é necessario adicionar aleatoriedade
para evitar esse comportamento. Portanto, um AG é composto por alguns conceitos

similares ao da biologia como:

(d Gene: Representa um atributo tinico de um cromossomo;

1 Cromossomo: Representa um conjunto de genes ou atributos que diferenciam os

individuos;

1 Individuo: E a composicaio de um ou mais cromossomos que representam uma

potencial solugao para o problema;
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O Populacgio: E o conjunto de individuos a serem manipulados durante a cada geracao

do algoritmo;

O Aptiddo: E a medida empregada para avaliar a competéncia de um individuo dentro

do espago de busca;

(A Selecao: E o processo de definicio dos melhores individuos que irdo cruzar para

gerar novos individuos;

1 Cruzamento: E o processo utilizado para combinar os genes do individuos gerando

novos descendentes;

O Mutacdo: E o processo de modificar individuos para introduzir diversidade na po-

pulacgao, prevenindo a convergéncia para 6timos locais;

A Geracao: E o processo de iteracdo do método para as atualizacoes.

Na Figura 21 é apresentado um fluxograma de execugao do algoritmo AG. A funcao
objetivo avalia a aptidao da populacao, ou seja, definira o seu desempenho. Se os critérios
de paradas nao forem atingidos, esses individuos passam por um processo de selecao,
cruzamento dos genes, semelhante a uma reproducao, e ainda mutagao, formando assim
uma nova populagao. Essa nova populagao irda passar pelos mesmos processos até que
atinga algum critério de parada, que pode ser, o tempo de execucao, o niimero de geragoes,

a diferenca média entre as geragoes de individuos ou um valor objetivo.
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Figura 21 — Fluxograma das etapas de um AG. Fonte: (ABBASGHOLIPOUR; OMID;
KEYHANI; MOHTASEBI, 2011).

Essa técnica pode ser empregada para definicdo do ntimero de atributos em um pro-
cesso de selecao de caracteristica e também pode ser empregado na definicao de parametros

mais adequados no processo de otimizagao de uma solugao como os hiperparametros de
CNNs (GONCALVES; SOUZA; FERNANDES, 2022).
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2.11 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram abordados os conceitos tedricos relacionados ao tema do estudo
e a metodologia proposta. Esses topicos englobam as etapas e abordagens utilizadas no
trabalho, sendo fundamental compreender as caracteristicas e os desafios especificos asso-
ciados a cada topico abordado para o desenvolvimento das préximas etapas da pesquisa.
Destaca-se a importancia dos atributos fractais e da representacao desses atributos em
matrizes de 2 dimensoes. Além disso, é importante ressaltar os modelos de CNNs com uso
dos sistemas de comités de classificadores bem como a otimizagao de seus hiperparametros

via algoritmos bio-inspirados.
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CAPITULO

Trabalhos Relacionados: Estado da Arte

Nesta secao, sao apresentados os estudos recentes relacionados a deteccao de displasia
e ao processamento de imagens histologicas utilizando propriedades fractais e comité de

classificadores. Os trabalhos sdo descritos para embasar o estudo proposto.

3.1 Deteccao e Classificacao de Displasias

Dentro da area de satide oral, as displasias sao investigadas para detectar as caracte-
risticas e anomalias que contribuem de forma significativa no desenvolvimento e deteccao
dessa patologia.

Dentre solucgoes apresentadas na literatura, destaca-se o trabalho proposto pelos au-
tores em Krishnan et al. (2009). Esse estudo apresenta um método para classificagdo
automatizada de células de tecidos com Fibrose Submucosa Oral (FSO) com explora-
cdo de caracteristicas geométricas. Nesse trabalho, 2.894 células foram, manualmente,
identificadas e classificadas por dois especialistas de forma independente. Foi empregado
o algoritmo SVM como classificador em que 1.054 células foram usadas no conjunto de
treinamento e 1.840 células para o conjunto de teste utilizando o método de validagao
cruzada. Dentre os dados, 730 células eram de amostras normais e 1.110 células estavam
relacionadas a FSO. O método proposto pelos autores, apesar de focar em caracteristicas
geométricas obteve uma acurécia de 88,69%. Os autores concluiram que é possivel ras-
trear uma divergéncia bioldgica por meio de técnicas matematicas e, no futuro, pretendem
explorar outras caracteristicas morfolégicas.

Outro estudo apresentado por Krishnan et al. (2011) prop6s um método para classi-
ficacao de FSO baseado em informacgoes de textura. Nesse estudo, foram utilizadas 158
imagens, sendo 90 de tecidos normais, 42 de FSO sem displasia e 26 de FSO com displasia.
Para obtencao dos descritores de caracteristicas, os autores usaram a dimensao fractal,
padroes bindarios locais e transformada wavelet. Na etapa de classificacao, uma variacao
do classificador SVM, denominada one-against-one SVM, foi empregada para caracterizar

as imagens entre saudaveis e doentes. O sistema obteve acuracia de 91,67%, 85,71% e
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87,76% na classificacdo de imagens normais, com FSO sem displasia e FSO com displa-
sia, respectivamente. Em relagdo aos atributos, os autores verificaram que a combinacao
de medidas de textura de wavelet e padroes binarios locais foram as informagdes mais
relevantes para caracterizar os subtipos das lesoes investigadas. Em trabalhos futuros, os

autores pretendem investigar o método em outras lesoes histopatoldgicas semelhantes.

Em Baik et al. (2014), os autores desenvolveram um método para diferenciar lesdes pré-
malignas orais, com alto risco de progredir para carcinoma, daquelas de baixo risco. Os
atributos extraidos das imagens foram dados morfométricos. Um classificador de nticleos
baseado em floresta aleatoria foi treinado para discriminar 8.841 nicleos anormais de 5.762
nucleos normais. Os nucleos foram obtidos de 133 amostras de tecidos histologicos da
cavidade bucal, sendo que 62 amostras compuseram o grupo de treinamento e 71 imagens
definiu o grupo de teste. O algoritmo mostrou uma classificacao correta com taxa de 80%
para o conjunto de teste. Os autores descreveram que o método proposto serviu como um
recurso crucial na implementacao de analise de imagens de alta resolucao em patologia
clinica para identificar lesdes que requerem avaliacado molecular ou acompanhamento mais

frequente.

Os autores em Adel et al. (2018b), introduziram uma classificacdo de FSO usando
os algoritmos, denominados Oriented FAST e Rotated BRIEF (ORB), Scale Invariant
Feature Transform (SIFT) e a técnica Speeded Up Robust Features (SURF), para extragao
de caracteristicas e para etapa de classificacao empregaram o SVM. O método proposto
ainda apresentou uma etapa de pré processamento convertendo cada imagem de RGB para
o formato HSV e uma etapa de redimensionamento ajustando as imagens para 600 x 600
pizels. A técnica proposta foi treinada e testada em um total de quarenta e seis casos
em imagens com uma magnificagdo de 100x. As imagens foram divididas em dois grupos
aleatérios, de treinamento e de teste, equivalentes a 32 (70%) imagens e 14 (30%) imagens,
respectivamente. A abordagem proposta alcancou 92,8% de precisdo em classificacao de
displasia epitelial oral. Para futuros trabalhos, os autores propuseram aumentar o niimero
de casos baseado em parcerias com outras instituicoes com objetivo de validar a relevancia

da abordagem para o tratamento patolégico automatizado de displasia bucal.

Em Huttunen et al. (2020), os autores investigam um método para classificagdo au-
tomatica de displasicas com alta precisao, usando CNNs pré-treinadas. O principal dife-
rencial desse trabalho é uso da microscopia multifotonica na captacao das imagens. De
acordo com os autores, essa abordagem pode melhorar o desempenho em relagao algumas
das desvantagens especificas da histopatologia tradicional, explorando varios sinais opti-
cos endogenos para fornecer bidpsias virtuais que refletem a arquitetura e a composicao
dos tecidos. Além de serem de facil interpretagao por um especialista treinado, podem ser
classificadas automaticamente em classes saudaveis ou com lesdo. Para classificar as ima-
gens coletadas foi empregado a CNN pré-treinada GoogLeNet com uso de transferéncia

de aprendizado para extrair caracteristicas e realizar uma classificacao binaria da ima-
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gens. Os resultados obtiveram sensibilidade, especificidade e precisao superiores a 90%.
Os autores sugerem que o uso da microscopia multifotonica combinada com um modelo
de aprendizado profundo para rastreamento de displasias pode facilitar o diagnostico e a

intervencao preventiva, o que permite abordagens terapéuticas mais adequadas.

Em Silva et al. (2022), os autores apresentam um método para quantificagao de displa-
sia em imagens histopatologicas da cavidade oral utilizando modelos de aprendizado de
maquina. A metodologia inclui as etapas de segmentacao de nicleos, pos-processamento,
extragdo de caracteristicas e classificacao. Na etapa de segmentacao, foi empregada a
rede neural Mask R-CNN. A etapa de pds-processamento empregou operacoes morfold-
gicas para remover areas de falsos positivos e negativos. Em seguida, 23 caracteristicas
morfologicas e nao morfoldgicas como area, orientagao, solidez e entropia foram computa-
das e um classificador polinomial foi empregado para distinguir as imagens entre os graus
da lesao. Essa abordagem foi aplicada em um conjunto de dados com 296 regioes de
interesse da imagem, em que 9.155 nicleos celulares foram identificados e analisados. A
etapa de segmentacao resultou em acurdcias que variaram de 88,92% a 90,35% e a etapa
de classificagdo obteve-se uma area sob a curva ROC de 0,970. Os autores afirmaram
que a partir desses valores, a metodologia proposta contribuiu para o estado da arte e
pode ser utilizada como ferramenta para auxiliar os patologistas com valores precisos para

investigacao de lesoes displasicas.

Ja no trabalho de Neves et al. (2023), os autores estudaram uma técnica de aprendi-
zado de maquina baseado na associacao de redes neurais convolucionais e representacoes
DeepDream com multiplos classificadores. Nesse trabalho, foi desenvolvido um estudo
para classificar padroes em imagens histologicas, dentre elas, imagens de displasia oral
classificadas de forma bindria, normal e com displasia. Os autores extrairam diversas
caracteristicas e utilizaram o algoritmo Relief para selecionar as mais relevantes. Para
etapa de classificacao varios algoritmos foram investigados, porém, o modelo Decorate
obteve o resultado mais relevante, alcancando uma acuracia de 97,97% para esse tipo de
lesao. Segundo os autores, esse estudo permite expandir o uso de técnicas consolidadas

na area de classificagdo e reconhecimento de padrdes na classificacao de imagens H&E.

Por fim, no trabalho de Silva et al. (2024), os autores publicaram um conjunto de
imagens publicas referentes a displasia epitelial oral. O conjunto de dados inclui 456
imagens adquiridas de 30 linguas de camundongos. As imagens foram categorizadas entre
os graus de lesao, com estruturas nucleares marcadas manualmente por um especialista
treinado e validadas por um patologista. Além disso, os autores também realizaram
experimentos para ilustrar o potencial do conjunto de dados proposto em processos para
segmentacao semantica e de instancia. Também foram avaliados o pré-processamento com
métodos de normalizacao de coloragdo H&E. Na etapa de classificagdo, as imagens foram
classificadas com arquiteturas de CNN e outros algoritmos de aprendizado de méquina.

Na etapa de classificagdao, o resultado mais expressivo foi alcancado com o classificador
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Random Forest, com um valor de acuracia de 94,22%. Os autores destacam que, apesar dos
resultados encontrados, novos estudos sao necessarios para o aprimoramento dessas etapas
de diagnéstico automatizado. Assim, a disponibilizacdo do banco de imagens permite que
outros pesquisadores investiguem outras técnicas de classificagdo, aprimorando o uso de

CAD em aplicagoes clinicas de imagens de tecido de displasia epitelial oral.

3.2 Geometria Fractal

Um dos estudos iniciais proposto com um método para andlise de estruturas multi-
fractais para identificar imagens histoldgicas foi em Vasiljevic et al. (2012). Nesse estudo,
os autores trabalharam com imagens de cancer primario em metastases 6sseas. Essas
imagens de tecidos histologicos foram coloridas com H&E. Ao todo, foram analisadas
imagens de 1.050 pacientes com casos de cancer de mama, pulmonar e renal. Os atributos
multi-fractais foram extraidos a partir dos pontos maximos e minimos das fungoes geradas
pela DF generalizada e pela analise do espectro multi-fractal. Essa analise consiste em
obter diferentes valores de dimensao fractal para as regioes das imagens, ao invés de obter
apenas o valor global do atributo. Esses atributos foram classificados por uma arvore
de decisdo, gerando uma acuracia de 73,38%, 73,71% e 76,22% para as classificagoes de
cancer de pulmao, mama e rim, respectivamente. Apesar do estudo apresentar valores
regulares de acuracias, os autores concluiram que a classificagao de imagens microscopicas
médicas por analise multi-fractal foi promissora e poderia contribuir em casos em que o
diagnoéstico nao era preciso.

Outra propriedade da geometria fractal, a LAC foi aplicada em Neves et al. (2014)
para diferenciacao entre casos de hiperplasia, neoplasia e tecidos saudaveis em imagens
histologicas de préostata. Os autores utilizam o algoritmo glinding-box para extrair valores
locais e globais de LAC. Esses valores foram usados para elaborar os vetores de caracte-
risticas, os quais foram dados como entrada para uma arvore de decisao e um SVM com
kernel polinomial. O melhor resultado foi de 90,63% na comparacao entre tecido normal
e tecido neoplésico utilizando o classificador polinomial. Dentre os desafios em aberto, os
autores afirmaram que a associacao da LAC com os demais descritores para composicao
do vetor de caracteristicas podera contribuir com melhores resultados.

Em Lennon et al. (2015), os autores realizaram uma anélise quantitativa de valores
de DF e LAC em imagens de cancer pulmonar e de tecido saudavel. Para a andlise
quantitativa, as métricas de DF e LAC foram extraidas por meio da abordagem boz-
counting. Em uma das principais observacoes dos autores, o valor da DF era maior para
as imagens com casos de cancer quando comparados as amostras saudaveis. Enquanto
que o valor de LAC apresenta o comportamento inverso. Os autores, ao investigar na
literatura, relataram que a medida da DF nao era capaz de promover uma boa separacao

entre subtipos de cancer, assim combinar com outros atributos melhorou a diferenciacao
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dos tipos de cancer pulmonar. Dentre os desafios encontrados na pesquisa, os autores
destacaram a necessidade de padronizar as técnicas propostas na literatura para célculo
desses atributos, uma vez que ha diversas implementagoes para calculo DF e cada um delas

apresenta resultados discordantes, o que pode comprometer a analise de uma imagem.

Além das métricas DF e LAC, a PERC é um outro descritor fractal que pode ser utili-
zado para extracao de caracteristicas de imagens. O trabalho proposto por Roberto et al.
(2017) investigou os atributos globais de percolagao de imagens histolégicas de diferentes
classes de linfomas. Os atributos locais foram obtidos por meio da abordagem gliding-
box. Dentre os atributos extraidos, a técnica proposta obteve como métricas o nimero
de aglomerados, ocorréncia de percolagao e ocupacao do maior aglomerado. Para etapa
de classificacao, diversos classificadores foram investigados: K*, Logistic, Multilayer Per-
ceptron, RBFNetwork, DECORATE, Logit Boost, MultiClass Classifier, Random Com-
mittee, Rotation Forest e Random Forest. Foi realizada uma amostragem baseada em
10-fold cross-validation com 90% dos dados correspondendo ao grupo de treinamento e
10% restante a validacdo. O melhor resultado foi obtido por um classificador baseado
em Random Forest em imagens segmentadas, com um valor de acurdcia médio de 92%.
Por ser ainda pouco explorada, a PERC pode ser aplicada em outros contextos e a as-
sociagdo da PERC com atributos tradicionais da geometria fractal ou em conjunto com
outros atributos pode melhorar ainda mais um sistema CAD na classificacao de lesdes em

imagens histoldgicas.

Ainda no contexto de atributos fractais, o trabalho de Pereira et al. (2022) trouxe
contribuigoes a literatura ao propor um sistema para classificacdo de imagens histologicas
de linfoma. Esse trabalho propds um método baseado na associacao de caracteristicas
extraidas por técnicas fractais, regularizacao e classificador polinomial. Os vetores de
caracteristicas foram classificados aplicando a técnica de validagao cruzada com 10 fold. A
abordagem proposta alcangou resultados significativos para imagens de lesoes de linfomas
nao Hodgking, alcangando valores em torno de 99% de acurécia. De acordo com os autores,
esses resultados foram considerados relevantes em relacdo aos estudos na literatura. A
associacao do polindmio de Hermite e regularizacao pode contribuir para a deteccao das

lesoes, apoiando especialistas em praticas clinicas.

O trabalho de Longo et al. (2023) propds um sistema para identificar as melhores com-
binacoes de descritores tradicionais e descritores de aprendizagem profunda para classificar
imagens histologicas. Os descritores tradicionais incluem técnicas fractais multiescala e
multidimensionais, como DF, LAC e PERC, enquanto as caracteristicas aprendidas fo-
ram extraidas de vérias redes neurais convolucionais. Os autores investigaram diferentes
associacoes entre esses descritores, aplicando-as em um conjunto diversificado de clas-
sificadores. O método foi avaliado em diferentes imagens histolégicas como cancer de
mama, cancer colorretal, displasia oral e tecido hepatico. O método proporcionou taxas

de acurdcia em torno de 94,83% e 100%. Os autores concluem que esses resultados contri-
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buem para avangar o desenvolvimento de sistemas de auxilio ao diagnoéstico para imagens
histolégicas.

Ja o trabalho de Roberto et al. (2023), os autores investigaram o uso de atributos
de PERC em imagens digitais de raios X para deteccao de Covid-19. Nesse estudo, foi
proposto um classificagdo baseado na extracao de caracteristicas usando os descritores de
PERC locais e globais. O método foi aplicado em dois conjuntos de dados: um contendo
2.002 amostras segmentadas divididas em duas classes (Covid-19 e saudéavel); e outro
contendo 1.125 amostras nao segmentadas divididas em trés classes (Covid-19, sauda-
vel e pneumonia). Diversos classificadores foram investigados, empregando o método de
validagdo cruzada com 10 folds. Dentre os resultados, destaca-se o uso do classificador
polinomial de Hermite. Esse classificador forneceu os melhores resultados, alcangando
97,8% de acurécia. Assim, de acordo com os autores, esses resultados obtidos pela associ-
acao de caracteristicas fractais e polindomio de Hermite podem contribuir para a deteccao

das lesoes, apoiando especialistas em praticas clinicas.

3.3 Algoritmos Bioinspirados para Otimizacao de Mo-
delos de CNNs

Conforme explicitado no capitulo anterior, o desenvolvimento de uma CNN envolve a
otimizagao de varios parametros, bem como a escolha de sua arquitetura. Neste contexto,
diversos trabalhos tém sido desenvolvido focados na otimizacao de modelos de CNNs.

Em Faria, Julia, Fernandes, Nascimento e Julia (2023), os autores propuseram a otimi-
zagao da arquitetura da uma CNN no contexto de identificagdo de informacgoes relevantes
sobre eventos de jogos em tempo real. Esses eventos normalmente sao associados a agoes
realizadas pelos jogadores. A rede investigada para o contexto proposto foi a CNN ba-
seada em redes residuais. Os autores investigaram o uso de um AG e uma otimizagao
Bayesiana para tratar os hiper-parametros de uma rede CNN. Dentre os hiper-parametros
investigados, foram avaliados o niimero e o tamanho dos filtros das camada convolucio-
nais e a camada de pooling. O critério utilizado para definicdo do individuo mais apto
foi uma relagdo entre o tamanho da rede e a acurdcia do modelo. O modelo otimizado
pelo AG alcancou 99,35% de acurédcia com um tamanho menor que o modelo otimizacao
pela otimizagdo Bayesiana. Os autores concluiram que o método com GA foi superior ao
modelo Bayesiano no conjunto de dados analisados.

Em relacao ao dominio de imagens médicas, o estudo de Gongalves, Souza e Fernandes
(2022) abordou a deteccao de cancer de mama em imagens infravermelhas. Nesse estudo,
os autores exploraram duas técnicas de otimizagao bioinspiradas, o AG e otimizagao por
enxame de particulas (PSO), com o objetivo de encontrar hiper-parametros 6timos e as
melhores arquiteturas para as camadas totalmente conectadas das CNNs. A base de dados

utilizada nesse estudo foi a base ptublica DMR~IR, composta por 864 imagens saudaveis
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e 193 imagens nao saudaveis. Para utilizar as CNNs, foi necessaria uma etapa de pré-
processamento a fim redimensionar as imagems para a camada de entrada das redes. A
estratégia explorou apenas a parte das camadas totalmente conectadas, os parametros
como taxa de aprendizagem, nimero de neuronios de cada camada totalmente conectada,
presenca da camada de dropout e a taxa de dropout. De acordo com autores, a otimizacao
de GA e PSO melhoraram a maioria dos resultados e destacaram que o GA superou o
PSO nos experimentos realizados proporcionando um F-score de 0,92 com a VGG-16 e
0,90 com ResNet-50.

O estudo de Najaran (2023) desenvolveu e avaliou um método para detec¢ao auto-
matica de casos de Covid-19 por meio de imagens de raios X. Os autores desenvolveram
um algoritmo baseado em CNN e um algoritmo evolutivo. O processo de otimizagao da
arquitetura CNNs consistiu em encontrar o nimero de camadas e a combinagao entre
elas adequada para o problema. Um modelo de evolugao foi proposto para a otimizagao
da estrutura das CNNs. O processo de otimizagao consistiu dois threads que realizaram
pesquisas simultaneamente para otimizar a arquitetura. Um thread foi aplicado para a
pesquisa da ordenacao combinatéria de operadores convolucionais e de um pooling. O
segundo thread explorou o cenério dos parametros numéricos. O processo co-evolutivo
proposto variou entre os dois cenarios a cada 100 iteracoes. Assim, nas primeiras 100
iteragoes, o processo de otimizacao foi realizado para otimizar a arquitetura das CNNs
enquanto os parametros dos operadores sao fixos. Apds 100 iteragdes, o esqueleto (o
grafico) das solugoes foi fixo e a otimizagao foi realizada para otimizar os pardmetros nu-
méricos. O algoritmo foi aplicado até que o nimero maximo de iteracoes. Esse método foi
aplicado diversos tipos diferentes de CNNs e obteve resultados significantes com acuracia
de 98.25% para deteccao dos casos de Covid-19.

3.4 Comité de Classificadores

Nos ultimos anos, métodos baseados em CNN tém apresentado um desempenho pro-
missor para classificagdo em imagens histolégicas. Contudo, o desempenho desses modelos
estao sujeitos a diversos problemas, como o desbalanceamento de amostras de cada classe
investigada, assim como, a maldi¢do da dimensionalidade podem comprometer uma clas-
sificacao (SAGI; ROKACH, 2018). Nesse sentido, estudos recentes tém explorado a mode-
los de comités de CNNs para aprimorar o desempenho das abordagens propostas. Nesta
subsecao, sao descritos os estudo direcionados a essa estratégia para imagens médicas.

Em Roy, Banik, Bhattacharjee e Nasipuri (2019), os autores propuseram um método
baseado em patch extraido de uma CNN para classificagdo automatica de imagens his-
topatologicas de mama, usando a base dados conhecida como ICIAR 2018. O sistema
de classificacao proposto funciona em dois modos diferentes: um patch baseado em uma

decisao (do inglés, one patch in one decision - OPOD) e todos os patches em uma tomada
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de decisao, (do inglés, all patches in one decision - APOD). O método OPOD avalia a pre-
digdo dos rotulos das classes. Se esse rotulo de classe for o mesmo para todos os patches
extraidos e representar o rétulo de classe dessa imagem, a saida era considerada como
classificacdo correta. No método APOD, o rétulo de classe de cada patch foi extraido
com os mesmos procedimentos do OPOD e um esquema de votagao por maioria permitiu
definir o rétulo de classe da imagem. Os resultados experimentais mostraram que o modo
OPOD proposto alcancou uma precisao de classificacao de 77,4% para quatro rotulos e
84,7% para duas classes de lesoes histopatoldgicas. Enquanto que o APOD alcancgou pre-
cisao de classificacao de imagem de 90% para quatro classes e 92,5% para classificacao de
duas classes. Essa abordagem mostra que o uso de um conjunto de classificadores, como

o modo APOD, pode melhorar o desempenho na obtencao de resultados.

No trabalho de Kassani, Kassani, Wesolowski, Schneider e Deters (2019), foi utilizado
um modelo de comité composto por CNNs pré-treinadas, formadas pelas seguintes arqui-
teturas: VGG19, MobileNet e DenseNet. No método proposto, as camadas totalmente
conectadas finais de cada CNN foram combinadas para produzir um vetor de caracteris-
ticas. Essa abordagem permitiu explorar as vantagens das diferentes arquiteturas para
melhorar a precisdo do modelo. Por fim, os atributos extraidos foram utilizados em um
classificador de multicamada perceptron. Esse modelo foi validado com quatro diferen-
tes bancos de imagens de cancer de mama disponiveis na literatura: ICIAR, BreakHis,
PatchCamelyon e Bioimaging. O método obteve melhores resultados ao comparado com
classificadores separados, obtendo precisao de 98,13%, 95,00%, 94,64% e 83,10% para os
conjuntos de dados de BreakHis, ICIAR, PatchCamelyon e Bioimaging, respectivamente.
Os autores concluiram que utilizar um conjunto multi-modelo baseado em aprendizado

profundo melhora o desempenho em relacao as técnicas separadas.

O trabalho de Roberto (2021) propds um modelo de conjunto de classificadores baseado
em atributos fractais e aprendizado profundo. Esse modelo consistiu em combinar a
classificagdo de duas CNNs, a F-CNN e a O-CNN, em imagens de diferentes classes de
tecido da histopatologias. Na extragao das caracteristicas, foi aplicada geometria fractal
para obter 300 atributos fractais de diferentes conjuntos de dados histolégicos. Esses
atributos foram reorganizados em um processo conhecido como reshape. Nesse processo,
esses atributos sao transformados em uma matriz a fim de compor uma imagem RGB.
Essa imagem gerada foi utilizada como entrada para classificacao pela F-CNN e a O-
CNN. O comité de classificadores foi obtido da associagao da F-CNN e a O-CNN usando
a regra da soma ponderada. Nos resultados, foram obtidas acuracias entre os intervalos
de 88,45% até 99,77%. Além disso, o modelo foi capaz de classificar imagens de conjuntos
de dados com classes desbalanceadas, o qual ¢ um dos grandes problemas para um modelo

de aprendizado de maquina.



3.5. Consideragoes finais 65

3.5 Consideracoes finais

Esse capitulo apresentou varias abordagens recentes na literatura para a classificagao
de imagens histolégicas, com foco principalmente na deteccao de displasias orais. Os
pesquisadores tém buscado maneiras de aprimorar a deteccao e classificacao dessas le-
soes, visando melhorar o diagnéstico e o tratamento. Dentre as técnicas utilizadas, a
extracao de atributos fractais, como a dimensao fractal, lacunaridade e percolacao, tem
se mostrado promissora na andlise de imagens histoldgicas. Esses descritores tém sido
associados a varios algoritmos de classificacao, desde arvores de decisao até redes neu-
rais convolucionais. O uso de algoritmos bioinspirados, como algoritmos genéticos, tem
demonstrado uma relevante estratégia para a otimizagao de parametros em arquiteturas
de CNNs podendo contribuir com os modelos de classificacdo. Ainda, o uso de diferentes
CNNs em um comité de classificadores tem se mostrado importante na melhoria da pre-
cisdo na classificacao de imagens histopatologicas. O uso dessas técnicas, no contexto de
displasia, ainda nao foi explorado para avaliacao dos graus do avanco da doenca. Inves-
tigar novas abordagens para estudo de modelos mais robustos e precisos sao relevantes

para area médica.
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CAPITULO

Metodologia

Nesta secao é apresentado o banco de imagens empregado na investigacao dos mo-
delos propostos, assim como, os algoritmos computacionais propostos para obtencao dos

descritores e classificagdo das lesdes histologicas.

4.1 Introducao

Este capitulo traz uma descricdo das etapas exploradas no desenvolvimento da me-
todologia do trabalho. Os estdgios da abordagem sao: i) a extragdo de caracteristicas
fractais, reorganizacao da informagao através da representagao de caracteristicas; ii) oti-
mizacao de modelos de redes CNNs; iii) comités de classificadores baseados em modelos
de redes CNNs. As principais etapas sao representadas na Figura 22.

Nesta etapa, o algoritmo proposto foi desenvolvido com uso da linguagem Matlab,
empregando a extensao Deep Network Designer, e partes de cédigos em python. A ava-
liacao estatistica foi realizada por meio do software Jamovi. Todos os experimentos foi
executados em um notebook Acer Predator Helios 300 com 32GB de meméria RAM e
processador de 2,6GHz Intel(R) Core(TM) i7-9750H.

Banco de Imagem ! Representacédo em imagem 2D ) Classificacéo
| |
|

Resnet-50 Comité de
backbone Classificadores

Rep! tagao
em 2D image

Descritores
= —
Fractais

EfficientNet CNN Otimizada
backbone com AG

Figura 22 — Visao geral da metodologia proposta baseada em representacao de atributos
fractais para classificacao de displasia de tecidos da cavidade oral. Fonte:
Elaborado pelo autor.
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4.2 Banco de Imagens

O banco é composto por imagens microscopicas de lesoes da lingua de camundongos.
Essas imagens foram obtidas por meio de experimento in vivo devidamente aprovado pelo
Comité de Etica na utilizacdo de animais sob ntimero de protocolo 038 /09 e realizado no
periodo de 2009 a 2010. Essas imagens ja foram empregadas nos trabalhos apresentados
por Sant’Ana et al. (2011), Faria et al. (2011), Silva et al. (2019), .

Na obtencao das imagens, foi empregado o protocolo de indugao de lesoes em lingua
de camundongos. Nesse caso, foram usados 30 animais pesando entre 20 e 23 gramas, de
idade de 6 a 8 semanas e distribuidos de forma aleatéria em dois subgrupos denominados
de semana 16 e semana 32. Todos os camundongos foram colocados em gaiolas de plastico
contendo serragem e mantidos a temperatura de 22° C, ciclo claro/escuro de 12h, no centro
de bioterismo da Universidade Federal de Uberlandia. O protocolo obedeceu os critérios
estabelecidos pelos autores em Tang, Knudsen, Bemis, Tickoo e Gudas (2004), como
segue: o carcinogeno 4NQO foi previamente diluido em propilenoglicol na concentragao
de 5 mg/ml e depois em 4gua filtrada até atingir a concentracao final de 100 ug/ml.
Apés o sacrificio de ambos os grupos, as linguas foram removidas e colocadas em solucao
de formalina tamponada a 4% por 24 horas. Depois desse periodo, as linguas foram
processadas e incluidas em parafina para confeccao dos blocos, recortadas e coradas por
hematoxilina e eosina (H&E) para estudo histopatologico. Com ajuda de um patologista,
as laminas foram classificadas em tecido saudavel, displasias leve, displasia moderada e
displasia grave.

As imagens histolégicas digitais foram obtidas com o uso do microscopio 6ptico Leica
DM500, em magnificacao de 400x, e armazenadas em arquivos em formato TIFF, utili-
zando o modelo de cores RGB, com quantificagdo em 8 bytes e resolugao de 2048 x 1536
pixels. Ao todo, 43 laminas foram digitalizadas e as imagens foram recortadas em regioes
de interesse (do inglés, region of interest - ROIs) com tamanho de 450 x 250 pixels, sendo
74 ROIs para cada classe de tecido, totalizando 296 ROIs. Na Figura 23, é apresentado
um exemplo de cada tipo de tecido (displasia leve, moderada e severa e tecido saudavel)

disponivel no banco de imagens.

4.3 Atributos Fractais

Conforme mencionado na Se¢ao 2.4, uma das principais etapas no desenvolvimento de
uma sistema CAD com imagens histolégicas é a utilizacao de atributos fractais globais e
locais. Portanto, para construcao dos vetores foi empregado o método glinding box para
obtencao da matriz, de probabilidade. Com essa matriz foi possivel obter os atributos de
DF, LAC e PERC para geracao dos vetores de caracteristicas.

Durante o processo de obtencao das matrizes, diversas distancias podem ser utilizadas.
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(c) (d)

Figura 23 — Exemplos de tecidos histolgicos da cavidade bucal: (a) saudavel, (b) displa-
sia leve, (c¢) displasia moderada e (d) displasia severa. Fonte : (SILVA et al.,
2019)

Neste trabalho, foram empregadas a distancia de Minkowski, apresentada na Equagao 2,
Euclidiana, dada pela Equacao 3, com p = 1, e Manhattan, descrita na Equacao 3, com
p = 2. Assim, como na distancia de Minkowski, o cdlculo das demais distancias foram
investigadas a partir da diferenca entre o pixel central f.; e os demais pixels f; em uma
regiao de tamanho LxL. Com as matrizes de probabilidade calculadas, os atributos locais
e globais de DF, LAC e PERC, para cada distancia, foram obtidos, conforme descrito na
Secao 2.4. Esses dados foram armazenados em um vetor com 100 atributos. A Figura 24

apresenta um esquema visual da abordagem proposta.

Distanancia de
Minkowski

Glinding Box || Distancia

Euclidiana Dimeséo

\ Vetor com 300 1

Fractal atributos L

Lacunariedade fractais 2D
Percolagdo

Distancia de
Manhattan

1]

Figura 24 — Visao detalhada da metodologia proposta baseada em representacao de atri-
butos fractais. Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4 Reshapes para Representacao dos Descritores

Cada caracteristica fractal pode ser obtida de forma global para toda a imagem atra-
vés da analise de um grafico em funcdo do tamanho da caixa e de forma local, isto é,
para cada tamanho de caixa empregado na construgao da matriz de probabilidade. Como
a quantidade de caixas depende do tamanho da imagem, conforme Equacao 7, os atri-
butos fractais geram um vetor de caracteristicas. Desta forma, foi utilizado métodos de

representacao dos atributos 1D em uma matriz 2D.

Diversas abordagens estao disponiveis para a construgao de modelos de representacgao a
partir de informagoes discretas. As representacoes GR, Markov Transition Field (MTF) e
Self-Similarity Matriz (SSM) sao abordagens empregadas para esse proposito. O modelo
MTF pode trazer os padroes estatisticos inerentes aos dados. O modelo SSM traz as
similaridades entre todos os pares dos elementos dentro de um conjunto de dados, o que
permite analisar a redundancia ou padrdes que se repetem. Além disso, o GR ja foi
abordado no campo de classificacao de lesdes histolégicas no trabalho de Roberto, Neves,
Lumini, Martins e Nascimento (2024), com resultados promissores entre sua comparagao
e outras abordagens de representagao. Entao, foi empregado os modelos GR, SSM e MTF
para representacao das informacoes em que cada tipo de distancia representa um canal
de cor RGB. A Figura 25 apresenta o método empregado em que o vetor de atributos
calculado pela distancia de Minkowski foi reconstruido como canal vermelho (R), o vetor
obtido através da distancia euclidiana foi definido como canal verde (G), e por fim, o canal

azul (B) recebeu o vetor com atributos calculados a partir da distdncia de Manhattan.

Minkowski | pF - LAC - PERC

Euclidiana | DF - LAC - PERC 300 Atributos

Manhattan| DF - LAC - PERC

Minkowski — R
Euclidiana — G 10:1003

Manhattan + B

a)

Figura 25 — Exemplo de metodologia proposta ilustrando a separando em cada canal de
cor RGB: (a) Representagdo pelo GR (b) Representacao pelo MTF e (c)
Representacao pela SSM. Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.5 Redes Neurais Convolucionais

Os modelos CNN estao entre as ferramentas mais poderosas para analise de imagens
digitais. Neste trabalho, os modelos ResNet-50 (HE; ZHANG; REN; SUN, 2015) e Effi-
cientNet (TAN; LE, 2019) foram aplicados para classificar as imagens de representagao
devido ao bom desempenho desses modelos na area de classificagdo de imagens histolégi-
cas. Para utilizar ambos os conjuntos de dados nos modelos CNNs, as imagens de entrada
foram redimensionadas para 224 x224 pixels para ajusta-las a ambos os modelos. Entao,
proximo passo é estabelecer os conjuntos de dados para etapa de treinamento, validacao
e teste. O grupo de treinamento é utilizado pela rede durante o aprendizado e a valida-
¢ao é utilizado para validar esse treinamento. Na etapa de treinamento de cada rede, as
imagens de representagdo obtidas apds remodelar as caracteristicas fractais locais foram
utilizadas com uma técnica de validacao cruzada de 5 folds, assim, 20% das imagens fo-
ram aleatoriamente selecionadas para compor o grupo de teste e dentre os outros 80% dos
dados, 70% ficaram para o grupo de treinamento e outros 30% para a validagdo. Usou-se
ainda 10 épocas e 5 iteragoes por época com taxa de aprendizado inicial de 0,0001 com a
funcao piecewise que reduz a taxa de aprendizado a cada 2 épocas.

Com o objetivo de reduzir o tempo de treinamento da CNN e obter resultados pro-
missores com um menor nimero de épocas, foi adotada a estratégia de transferéncia de
aprendizagem para diminuir o tempo de avaliacdo de um modelo sem predefinir os pesos.
O modelo de aprendizagem por transferéncia empregado neste trabalho, foi a transfe-
réncia baseada em rede, portanto, a ultima camada totalmente conectada e a camada
de classificagao para ambos os modelos CNN foram adaptadas com base nas classes do

conjuntos de dados.

4.6 Otimizacao de parametros das CNNs

Os autores em Santos (2019) explicam que, com o objetivo de obter melhores resulta-
dos, novos modelos apresentam a tendéncia de construir CNNs cada vez mais profundas
e complexas. Entretanto, tais avan¢os nao necessariamente tém feito com que as CNNs
sejam mais eficientes em relacdo ao numero de parametros, ao custo computacional e
ao tempo de inferéncia. Assim, diversas técnicas de otimizagdo podem ser empregadas
para aumentar a eficiéncia do modelo. Baseado nos resultados obtidos pelo trabalho
de Gongalves, Souza e Fernandes (2022), foi empregado um AG para otimizar a estru-
tura totalmente conectada das redes, assim foi investigado duas composi¢oes, com 2 ou 3
camada totalmente conectadas combinada com uma camada de dropout apds cada uma
das camadas totalmente conectadas. Assim um individuo era composto pelos seguintes

genes:

1 N1 = Numeros de neurdnios da primeira camada totalmente conectada ([3 10],
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inteiro);

0 N2 = Numeros de neurénios da segunda camada totalmente conectada ([3 10], in-

teiro);
[ Dr = Taxa de dropout ([0 1], decimal);
1 Peso = Tipos de inicializagao de pesos ([1 4], inteiro);
[ Bias = Técnica de inicializagdo de bias ([1 3], inteiro);
0 Ta = Taxa de Aprendizado inicial do treinamento ([1,6], inteiro);

Os parametro N1 e N2 foram variados no intervalo fechado [3, 10]. O ntmero de
neurdnios é calculado para cada camada como 2V. O pardmetro Peso também variou
no intervalo fechado [1, 4], em que cada nimero representa o tipo de inicializagao: 1 -
glorot, 2 - he, 3 - orthogonal e 4 - narrow-normal. Ja o parametro Bias variou no intervalo
fechado [1, 3], em que cada nimero representa o tipo de inicializagdo: 1 - zeros, 2 -
ones, 3 - narrow-normal. Por fim, o parAmetro Ta variou no intervalo [1,6]. A taxa de
aprendizado inicial para cada rede é definida como 10(-7® . O algoritmo foi executado
com uma populagdo inicial aleatéria composta por 10 individuos e foi executado com
critério de parada de 10 geragoes, assim ao fim da décima geragao, o melhor individuo foi

considerado a rede com parametros otimizados.

4.7 Comité de Classificadores

A utilizacdo de um modelo de comité esta entre as abordagens de maior sucesso em
aplicagoes de aprendizado de maquina nos tultimos anos, devido a sua capacidade de trei-
nar diferentes modelos e combinar suas previsoes, com resultados relevantes obtidos em
histopatologia (KASSANI; KASSANI; WESOLOWSKI; SCHNEIDER; DETERS, 2019).
Nesse sentido, para a etapa de classificagao, as combinacoes de diferentes arquiteturas po-
dem melhorar significativamente os resultados. Dentre as diversas técnicas de Comité, a
regra da soma simples é uma técnica de combinac¢ao amplamente utilizada em problemas
de classificacao com modelos CNN. Nesta estratégia, a decisao final do modelo foi obtida
calculando a média dos resultados dos modelos individuais (ZHOU, 2012). Assim foi em-
pregado um comité baseado na regra soma, Equacao 16, com pesos (W) iguais utilizando
as probabilidades de ocorréncia (M;) de cada classe obtidas da saida da camada Softmax
de cada modelo (n).

zn: M; x W; (16)
i=1

Para a avaliagdo da abordagem proposta, foram investigadas os seguintes comités:

1 modelo 1 - imagens originais e representacao GR;



4.8. Critérios de Avaliagdo 73

modelo 2 - imagens originais e representacao MTF;
modelo 3 - imagens originais e representagao SSM;
modelo 4 - representagoes GR e SSM;
modelo 5 - representacoes GR e MTF;

modelo 6 - representacoes GR, MTF e SSM;

I I N A N

modelo 7 - todas as representacoes.

4.8 Critérios de Avaliacao

A avaliacao dos métodos propostos foi realizada comparando os resultados obtidos com
a classificagdo padrao-ouro realizada pelo especialista, na qual foram obtidas as métricas
de acurdcia (Acc), sensibilidade (Sens), especifidade (Esp) e medida F1 (Flscore). A
Acc foi utilizada para medir o nimero de imagens classificadas corretamente de acordo
com o padrao ouro, Equacdo 19, em que verdadeiro positivo (VP) e verdadeiro nega-
tivo (VN) representam as imagens classificadas corretamente e falso positivo (FP) e falso
negativo (FN) representam as imagens classificadas erroneamente. A especifidade e sensi-
bilidade foram utilizadas para entender a capacidade do método de detectar com sucesso
resultados classificados como positivos e negativos. Além disso, a métrica F1 (F1-score)
foi outra métrica importante considerada para avaliar os resultados principais, Equa-
¢ao 20. Por fim, os resultados obtidos foram comparados a trabalhos correspondentes na

literatura com o objetivo de verificar o quao eficiente é o método proposto.

VP+VN

Ace = . 17
““TVYPYVNYLFP+FN (17)
VN
Esp= —— . 18
PE=FPYVN (18)
VP
Sens = ———— . 19
T VPYFN (19)
TP % TP
Flscore =2 . TEEEE ToAEN, (20)

TP+FP TP+FN
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Os experimentos para avaliacdo das abordagens propostas para classificacdo de lesdes
da cavidade oral em imagens histologicas sao apresentados e discutidos neste capitulo.
Para isso, foram realizadas experimentos de classificacao das lesdes com abordagem deno-
minada referéncia (baseline) e com otimizagao dos modelos. Também foram investigados
a associacao das redes convolucionais para a construgao de comités homogéneos na clas-
sificacdo das lesoes. Para todos os resultados apresentados, as imagens Originais (O)
representam as imagens originais sem nenhum tipo de representagao, enquanto que as
imagens GR, MTF e SSM sao aquelas provenientes da representacao de atributos frac-

tais.

5.1 Avaliacao dos Modelos de Redes Neurais Convo-

lucionais

Nessa secao, sao apresentados os resultados dos experimentos com os modelos tra-
dicionais de arquiteturas das redes convolucionais propostas. A Tabela 2 apresenta os
valores da média da acuracia e desvio padrao (o) do grupo de teste com os folds inves-
tigados. Os melhores resultados médios obtidos foram destacados em negrito para cada
uma das arquiteturas. O tempo médio de treinamento para a classificacao foi aproxima-
damente 40 minutos para arquitetura EfficientNet e 60 minutos para o modelo ResNet-50.
Nos resultados da Tabela 2 é possivel notar que a utilizagdo da estrutura da ResNet-50
proporcionou valores de acuracia superiores quando comparados ao modelo EfficientNet,
alcancando 96,9% com a representacao GR dos descritores fractais. Apesar das outras
representacoes fornecerem resultados inferiores ao desempenho quando comparado com
a representacao GR, é possivel notar que o modelo EfficientNet proporcionou resultados
superiores para a representacao MTF numa comparagao com o modelo ResNet. Contudo,
mesmo esses valores foram inferiores aos obtidos com a representacao GR.

Com objetivo de analisar os detalhes do desempenho dos modelos de CNNs, nas Fi-



76 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Tabela 2 — Resultados da métrica acuracia para as diversas abordagens de entrada para
classificacdo com as redes convolucionais EfficientNet e ResNet-50.

EfficientNet
Fold 1 Fold 2 Fold3 Fold4 Fold5 Média (o)
O 87,0 89,6 92,5 89,2 925 90,2+2,3
MTF | 70,6 69,8 74,1 74,2 75,8 72,8£2,8
SSM | 732 702 791 775 783 758+3.6
GR | 974 922 992 966 975 96,6+2.6

ResNet-50
Fold 1 Fold 2 Fold3 Fold4 Fold5 Média (o)
O 88,8 91,3 92.5 91,6 90,0 90,9+1,5
MTF | 70,6 69,8 69,1 73,3 76,6 71,9+3,1
SSM | 77,5 77,5 75,8 73,3 792  76,7+2,2
GR 97,4 93,9 97.5 98,3 97,5 96,9+1,7

guras 26 e 27, sao apresentados os graficos da relagdo acuracia e nimero de épocas do
primeiro fold de treinamento para a representacao GR, pois foi o método que mostra os
resultados mais relevantes. A escolha do primeiro fold foi aleatoria, apenas com objetivo
de avaliar o comportamento dos modelos durante o treinamento e validacao do conjunto
de dados.

O treinamento foi realizado com a técnica de validacao cruzada com k=5, onde 80% das
imagens foram selecionadas para o treinamento e 20% para teste dos modelos. No conjunto
de treinamento, os dados foram divididos em um conjunto 70% para o treinamento e os
outros 30% compuseram o grupo de validacdo. A partir dos resultados, observa-se que
para ambas as estruturas de rede, ResNet-50 e EfficientNet, o grupo de treinamento
alcancou 100% de acuracia apds a 6% época. Contudo, nota-se que a ResNet-50 apds a

época 6%, houve uma oscilacio e retornou para o 100% somente préximo a 10% época.

5
Epochs

Figura 26 — Avaliacao do fold 1 com representagao GR durante o treinamento e validacao
da rede ResNet-50 baseline.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 27 — Desempenho do fold 1 com representacdo GR durante o treinamento e vali-
dacao da rede EfficientNet baseline.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Nas Figuras 29 e 28, sdo apresentadas as matrizes de confusdao do fold 1 para as
representacoes com a EfficientNet e a ResNet-50. Nestas figuras, a classe 1 representa
a imagem saudavel, a classe 2 define a displasia leve, a classe 3 representa a displasia
moderada e a classe 4 representa a displasia severa. Em todos os casos, é possivel observar
uma alta taxa de acerto para a classe 4 (severa), independente da representagao ou modelo
de rede empregada. Com a relacdo a classificacdo com as imagens originais, A) nota-se
uma taxa de erro maior entre as classes 1 e 2 (saudédvel e leve) e 0 mesmo ocorre no caso
da representacao GR. Ao observar as demais representagoes, tem-se uma distribuicao bem
maior, mostrando que houve um nimero maior de erro de classificacdo, o que justifica
os valores de acurdcia encontrados nas Tabelas 2. Essas matrizes ainda mostram que
em ambas as redes a classe severa obteve somente valores verdadeiros positivos para a

representacao GR.

Uma avaliacao estatistica foi realizada com a ANOVA de medic¢oes repetidas compa-
rando as representacoes para avaliar a relevancia dos resultados. Neste teste, cada fold
foi considerado como uma medigao repetida. Os resultados mostraram um p-valor igual
ou menor que 0,001. Com isso, se nota uma diferenca estatistica significativa entre as
representacoes investigadas. Com o objetivo de mostrar em quais grupos essas diferencas
ocorreram, entao, foi realizado o teste post — hoc Tuckey comparando cada um dos mode-
los. A Tabela 3 apresenta os resultados da comparagao entre os modelos. Para todas as
andlises (pares de representagoes), o valor de p-valor é inferior a 0,05, o que permite afir-
mar que os resultados obtidos para todos os modelos sao distintos estatisticamente. Numa
avaliacao dos resultados com a métrica acuracia, é possivel notar que a representacao GR

traz os melhores resultados.

Na Figura 30, é apresentado estimativa das marginais do teste realizado com intervalo
de confianca de 95%. No grafico, o eixo y representa a distribui¢ao da varidvel dependente

(acurdcia), enquanto o eixo y apresenta o modelo de representagdo. Esse figura traz
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Figura 28 — Matriz de confusdo para EfficientNet com as representagoes investigadas: A)
O, B) GR, C) MTF e D) SSM,
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Resultados dos p-valores do teste post — hoc Tuckey para as representagoes
investigadas independente da estrutura da rede.

o) GR  SSM  MTF
o) - 0,001 <0,001 <0,001
GR | 0,001 - <0,001 <0,001
SSM | <0,001 <0,001 - 0,009
MTF | <0,001 <0,00L 0,009 -

visualmente a diferenca estatistica entre as representagoes encontradas no teste e destaca

a relevancia da representacdo GR em relagao as outras.

Um segundo teste foi realizado com o objetivo de identificar se ha uma diferenga
significativa ao comparar o resultado entre as estruturas das CNNs. A medida de p-valor
foi de 0,976, o que permite afirmar que nao ha uma diferenca estatistica relevante entre

as estruturas das CNNs. Esse comportamento pode ser observado na Figura 31.

Com objetivo de uma avaliagao mais detalhada das classes, as Tabelas 4 e 5 trazem o
comportamento dos modelos para cada uma das classes de imagens analisadas. De forma
semelhante aos dados apresentados na Tabela 2, a representacdo GR proporcionou os
melhores valores da métrica acuracia para cada classe investigada. Analisando a Tabela 4,
nota-se que para algumas classes, saudavel e displasia leve, os valores de acuracia foram
inferiores a 96% no processo de classificacao com GR. Quando se avalia as lesdes nos
estagios mais avancgados, displasia moderada e displasia severa, os valores da métrica

acuracia foram mais relevantes na representagdo GR. Isso mostra que a estratégia é mais
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Figura 29 — Matriz de confusao da rede ResNet-50 para cada uma das representacoes
investigadas: A) O, B) GR, C) MTF e D) SSM.
Fonte: Elaborado pelo autor.

efetiva para os estagios mais avangados da doenca. Em relagdo as demais métricas, nesse
modelo, apenas as displasias leves tiveram uma sensibilidade inferior a 90% usando a
representacao GR. O modelo GR permite elevar os valores de sensibilidade para as diversas
classes de imagens histologicas. Com o modelo da ResNet, tem-se um melhoramento em
relagdo aos valores da imagem original (ver Tabela 5) com valores de acurdcia acima
de 93% para a displasia leve. No entanto, com esse modelo de rede, hd uma queda nos

valores de sensibilidade para algumas classes de lesoes.

5.2 Arquiteturas com Otimizacao das Camadas To-

talmente Conectadas

A Tabela 6 apresenta os resultados de classificacdo com a associa¢gdo das CNNs e
as representagdes, mas com as camadas totalmente conectadas otimizadas. Os melhores
resultados médios obtidos foram destacados em negrito para cada uma das arquiteturas.
Ao compara-las com a Tabela 2, é possivel observar que independente da representacao,
houve um aumento nos valores dos resultados da acuracia para a arquitetura EfficientNet,
na qual para imagem original o valor de acuracia aumentou de 90,2% para 93,4%. Com uso
da representacao SSM, os valores de acurécia foram modificados de 75,8% para 78,0%, com
o modelo MTF, os valores foram de 72,8% para 76,8%. Finalmente, para a representacio

GR esse valor foi de 96,6% para 98,6%, proporcionando um aumento médio de 2,8%.
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Figura 30 — Médias marginais estimadas para os modelos baseline, em que grafico de
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dispersao ¢ a estimativa do teste esteatitico.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 — Valores médios obtidos com as métricas Acuracia (Acc), Sensibilidade (Sens)
e Especificidade (Esp) para cada uma das classes de imagens investigadas da

cavidade oral com a arquitetura EfficientNet.

Saudavel Leve Moderada Severa
Acc 89,84+02,2 85,1+04,6 &87,1+£02,7 98,6+01,4
@) Sens 79,4+15,2 71,4+12,7 71,3+13,2 98,7+03,0
Esp 93,24+04,8 89,6+04,8 92,3+£05,7 98,6+01,2
Ace 74,24+06,0 72,3+03,8 72,6053 78,1+£05,0
MTF Sens 47,3+£18,3 37,9+10,4 40,8+ 11,8 68,8 4+08,5
Esp 83,34+04,8 83,8+03,1 83,3+09,8 &81,2+08,7
Acc 78,64+07,7 71,3+04,5 69,5+08,4 83,8+04,7
SSM  Sens 53,94+15,1 38,0418,5 35,1+19,7 79,7+ 10,6
Esp 86,94+07,2 82,44+04,0 81,0£08,4 85,2+05,0
Ace 95,2403,3 94,94+04,1 98,3+01,2 98,0+01,9
GR Sens 95,94+03,7 85,24+15,9 96,0+03,7 95,8 +06,3
Esp 95,04+04,2 98,2+01,9 99,1+£02,0 98,6+01,2

Esse comportamento também foi observado na arquitetura ResNet-50, mas o aumento foi
menor em relagao aos valores obtidos com a rede EfficientNet. Para esse modelo, o valor
de acurdcia para as imagens originais foram de 90,9% para 91,1%, a representacao SSM foi
de 76,7% para 77,0%, o modelo MTF foi de 71,9% para 77,6% e com a representacao GR
esse aumento elevou o valor de 96,9% para 98,0%, um aumento médio nas representacoes

de 1,3%.

Nas Figuras 33 e 32, sdo apresentadas as matrizes de confusdo com dados do fold
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Figura 31 — Valores de médias marginais estimadas para as estruturas das CNNs em que
grafico de dispersao é a estimativa do teste estatistico.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5 — Valores médios obtidos com as métricas acuracia (Acc), sensibilidade (Sens)
e especificidade (Esp) para cada uma das classes de imagens investigadas da
cavidade oral com a arquitetura ResNet-50.

Saudavel Leve Moderada Severa
Acc 91,94+01,5 87,84+03,7 85,5+02,9 98,3+01,7
@) Sens 82,1+£14,2 72,9+11,0 72,94+08,7 98,7+03,0
Esp 95,0+02,9 92,8+03,1 89,64+06,4 98,2+01,9
Acc 72,6 +04,2 69,94+05,4 69,9+057 754+£07,3
MTF Sens 43,2+03,3 32,5+£13,8 40,5+13,1 59,44 06,8
Esp 82,4+05,7 82,4+03,3 79,7+09,3 80,7+11,4
Acc 80,4+04,2 71,3+03,3 73,6+03,3 81,5+08,6
SSM  Sens 56,6+18,6 43,6+17,2 37,84+07,4 75,6+10,3
Esp 88,24+07,1 80,6+06,6 85,6+03,4 &83,5+11,0
Ace 94,2403,6 93,94+03,4 99,7400,7 100,0=40,0
GR Sens 87,84+03,1 89,24+13,0 98,74+03,0 100,04 00,0
Esp 96,3+04,6 95,54+01,6 100,04 00,0 100,0=+ 00,0

1 para as imagens O A), representacdo GR B), representacao MTF C) e representagao
SSM D) com as arquiteturas EfficientNet e ResNet-50, respectivamente. O fold 1 foi
escolhido em ambos os modelos (baseline e otimizado). Semelhante ao modelos baselines,
a classe 1 representa a imagem saudavel, a classe 2 representa a lesao leve, a classe 3
representa a displasia moderada e a classe 4 representa a displasia severa. Nestas matrizes,
independente da rede, se nota o melhor desempenho com a classificacdo das lesdes da

classe displasia severa para os modelos de representacdo O e GR. Nesse experimento,
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Tabela 6 — Valores de acuracia para as arquiteturas com otimizacao das camadas total-
mente conectadas.

EfficientNet
Fold 1 Fold 2 Fold3 Fold4 Fold5 Média (o)
O 92,2 93,1 95,8 93,3 925 934 +£1,4
MTF | 75,9 74,1 76,7 76,7 80,8 76,8 £2,5
SSM | 759 784 775 792 792 78,0 +1,4
GR | 1000 966 992 983 992 98,6 +1.3
ResNet-50
Fold 1 Fold 2 Fold3 Fold4 Fold5 Média (o)
O 92,2 92,2 92,5 86,7 91,7 91,1 £2,5
MTF | 77,6 74,1 75,8 78,3 79,2 77,0 £2,0
SSM | 793 784 758 792 750 77,6 42,0
GR | 100,0 95,7 96,7 99,2 98,3 98,0 £1,8

ainda é possivel notar que a classificacdo com o GR permitiu obter resultados relevantes
com todas as classes apds a otimizacao das camadas totalmente conectadas. As demais

representacoes apresentaram melhoramento para alguns grupos de lesoes.
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Figura 32 — Matrizes de confusdo da rede otimizada EfficientNet para as representacoes
investigadas: (A) O, (B) GR, (C) MTF e (D) SSM.
Fonte: Elaborado pelo autor.

As Tabelas 7 e 8 apresentam os resultados de acurdcia (Acc) média dos folds, bem como
os valores de sensibilidade (Sens) e especificidade (Esp) para a estruturas investigadas para
cada uma das classes. Ao analisar os resultados em relagdo as Tabelas 4 e 5, observa-se
que na maioria dos casos, independente da rede, houve um incremento no valor médio da
acuracia. Um exemplo desse comportamento é observado com a imagem O em que o valor

sem uso da otimizacao era de 91,9% e foi aprimorado para 93,2% para a classe saudavel
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Figura 33 — Matrizes de confusao da rede otimizada ResNet-50 para as representacoes
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investigadas: (A) O, (B) GR, (C) MTF e (D) SSM.
Fonte: Elaborado pelo autor.

com a estrutura da ResNet-50. Semelhante as avaliagoes anteriores, a representacao GR
manteve o melhor desempenho para os grupos investigados. O comportamento dos dados
com as representacoes MTFEF e SSM continuaram inferiores as valores obtidos com as

imagens O e GR.

Tabela 7 — Resultados experimentais de acurdcia (Acc), sensibilidade (Sens) e especifici-
dade (Esp) para as classes investigadas com otimizacao das camadas total-

mente conectadas com estrutura baseada em ResNet-50.

Saudavel Leve Moderada Severa

Acc 93,2+1,20 85,5+5,00 88,6042,90 97,0+ 3,60

O Sens 82,348,200 75,84+9,90 73,0£12,3 97,3+ 6.00
Esp 96,84+2,00 88,84+5,40 93,7+4,30 96,8+3,50

Ace 80,345,20 72,3+3,70 75,3+4,10 80,1+ 3,60

MTF Sens 60,8 +3,50 47,2+10,2 43,0+£16,3 65,0%6,80
Esp 86,84+6,70 80,74+4,60 86,0+1,90 &85,1+£2,50

Acc 80,7+4,50 74,44+5,10 74,0+4,20 81,1+£6,70

SSM  Sens 59,3+15,3 28,6+8,50 49,9+8,30 82,4+12,2
Esp 87,846,000 89,7+7,10 82,0+£4,20 80,7=+4,90

Acc 98,0+1,80 95,94+3,50 100,0+0,00 100,0=+£0,00

GR Sens 89,3+10,1 94,7+5,60 100,0+0,00 100,0=£0,00
Esp 98,2+1,90 96,4 +3,40 100,040,00 100,0=£ 0,00

Para analisar a relevancia estatistica, o teste ANOVA de medigoes repetidas foi em-
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Tabela 8 — Resultados experimentais com valores da acurécia (Acc), sensibilidade (Sens) e
especificidade (Esp) para as classes investigadas com otimizacao das camadas

totalmente conectadas com estrutura baseada em EfficientNet.

Saudavel Leve Moderada Severa
Acc 94,64+2,60 89,54+2,60 92,2+2,50 97,3+0,90
@) Sens 85,0+10,1 83,7+4,10 79,8 4+4,40 98,7+1,70
Esp 97,740,000 91,44+2,50 96,4+2,50 96,8+1,30
Ace 77,6+5,80 74,0+3,50 75,9+£6,50 79,7+1,80
MTF  Sens 56,9-+10,7 44,74+ 10,4 40,6+ 14,2 73,0+ 13,2
Esp 84,74+7,60 83,84+3,80 &87,8+8,80 &82,0+5,10
Acc 77,04+6,40 73,6+2,60 74,3+3,40 87,2+4,70
SSM  Sens 58,24+18,3 37,94+8,00 44,3+ 14,7 85,0+ 5,90
Esp 83,34+9,20 85,6+3,00 84,7+3,60 8&87,9+7,40
Acc 98,34+2,10 98,04+1,90 99,0+0,90 99,3+ 0,90
GR Sens 96,04+8,90 97,3+3,70 97,3+3,70 98,6 + 3,20
Esp 99,14+1,20 98,24+3,00 99,5+1,00 99,6+ 1,00

pregado, utilizando as redes otimizadas e nao otimizadas como modelos distintos. O teste
ANOVA trouxe um p-valor < 0,001, o que indica que ha diferenca significativa entres as
representacoes investigadas. Assim, para identificar em quais grupos ocorre a diferenca,
foi realizado um teste post hoc comparando cada modelos entre si. A Tabela 9 apresenta
esse resultado em que o p-valor < 0,05 indica uma diferenca significativa entre os modelos.
Através destes resultados, destacados em negrito, pode-se identificar que para os modelos,
O e MTF, a otimizacao da estrutura das redes provocou um aumento estatisticamente
relevante, enquanto que para o SSM e o GR, apesar do aumento absoluto de acuracia

visto nos resultados anteriores, esse aumento nao foi estatisticamente distinto.

Tabela 9 — Resultados de p-valor do teste post hoc para as representacoes investigadas
comparando os valores nao otimizados e otimizados, independente da estrutura

da rede.
Otimizado
O GR SSM MTF
O 0,05 <0,001 <0,001 <0,001
GR 0,003 0,407 <0,001 <0,001
SSM | <0,001 <0,001 0,092 0,065
MTF | <0,001 <0,001 <0,001 0,001

As Tabelas 11 e 10 mostram os parametros dos modelos em cada fold durante a
otimizacdo das camadas totalmente conectadas dos modelos das arquiteturas EfficienNet
e ResNet-50, respectivamente, conforme descrito na Se¢ao 4.6. Esta etapa demandou alto
tempo computacional, uma vez que para cada conjunto (fold), o método exigiu em torno
de 120 minutos para obter as 10 geracoes. O critério de parada foi adotado 10 geragoes
baseado no estudo de (GONCALVES; SOUZA; FERNANDES, 2022). Nas Tabelas 11
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e 10, o parametro N1 representa os nimeros de neurénios da primeira camada totalmente
conectada, o N2 representa os numeros de neuronios da segunda camada totalmente
conectada, no qual a coluna N2 s6 apresenta valor quando a camada é considerada no
modelo. Nestes modelos, ainda ha uma camada onde estd presente a camada softmax
e nao foi considerada no processo de otimizacao. J4 o gene Dr representa a taxa de
dropout, enquanto os parametros peso e bias representam, respectivamente, os tipos de
inicializacao do peso e bias. Por fim, o termo T'a representa a taxa aprendizado inicial do

modelo durante o treinamento.

Em relagdo ao tamanho das estruturas totalmente conectadas é possivel observar que
para a ResNet-50 (ver Tabela 11), a estrutura de 3 camadas foi considerada na maior
parte dos conjuntos durante a avaliacdo do modelo de representacao SSM. Esse compor-
tamento também foi observado com a EfficientNet (ver Tabela 10). Apesar de um nimero
maior de camadas, o modelo nao trouxe resultados relevantes. Em relacdo ao gene Dr,
independente da estrutura e representacao analisada, é possivel verificar que, na grande
maioria dos folds, é necessario uma taxa maior que 20% para otimizar a estrutura. Essa
camada ajuda a melhorar a capacidade de generalizacao da rede, tornando o modelo mais
robusto e eficiente, uma vez que uma fracdo aleatoria dos neurdnios é temporariamente
desativada durante o treinamento, o que ajuda a reduzir o over fitting. Além disso, é
observado que o tipo mais recorrente de inicializacao bias para o caso estudado foi 1 -
zeros, em que a matriz de bias é inicializada com valores configurados em zero. Essa
matriz ¢ um componente fundamental em redes neurais, pois permite que a rede neural
aprenda a ajustar os valores de saida independentemente das entradas. Esse ajuste é 1til
para introduzir deslocamentos nos padroes de entrada e para permitir que a rede capture

relagoes mais complexas nos dados.

Para a inicializacao dos pesos, o valor 3, que representa orthogonal, foi o que teve a
maior ocorréncia para a ResNet-50 (12/20), enquanto que para a rede EfficientNet, essa
inicializagdo ocorreu mais com o valor 1, glorot, e valor 2, he. O modelo 1, glorot, visa
manter a varidncia constante durante a propagac¢ao, mantendo assim um fluxo de gradi-
ente estavel durante o treinamento, o que ajuda a melhorar a convergéncia do treinamento
e o desempenho geral do modelo. O modelo 2, he, permite uma propagacao mais eficaz
de gradientes durante o treinamento ao ser focada para lidar com funcgoes de ativacao
retificadoras da ReLU, que estdo presentes tanto na arquitetura da ResNet-50 quanto da
EfficientNet. Por fim, o modelo 3, orthogonal, ajuda a garantir que os gradientes du-
rante o treinamento nao sejam amplificados ou atenuados de forma significativa, evitando

problemas de desaparecimento de gradientes.

Em relacao a taxa de aprendizado inicial, gene T'a, é possivel notar que com a ResNet-
50, seu valor foi bem menor do que em relagdo ao EfficientNet, uma vez que esse hiper-
parametro controla o tamanho das atualizacoes dos pesos durante o treinamento de um

modelo. Assim, pelos dados de T'a, a EfficientNet apresenta uma valor inicial maior, que
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pode resultar em grandes oscilagoes nos valores dos pesos, e dificulta a convergéncia do
modelo para uma solugao étima, contudo, como hé um decaimento da taxa de aprendizado
ao longo do treinamento, esse problema pode ser contornado. Ja a ResNet-50 apresen-
tou valores mais baixos, o que representa uma convergéncia suave, evitando oscilagoes

excessivas com um treinamento mais estavel.

Tabela 10 — Avaliacdo do modelo EfficientNet com a otimizagdo das camadas totalmente
conectadas com uso do AG.

Representacao N1 N2 Dr Bias Peso Ta
Fold1 28 219 20,0 2 1 1072
Fold2 25 - 6,7 1 3 1074
O Folds 26 2% 333 1 1 1071
Foldj, 2° - 46,7 2 2 107!
Fold5 2° 2% 40,0 1 1 1072
Fold1 29 29 20,0 1 1 1071
Fold2 2° 2% 53,3 1 2 1073
MTF Folds 2° - 33,3 3 3 1071
Foldj 27 - 6,7 1 2 1071
Fold5 2% 28 40,0 1 3 107°
Fold1 23 2° 333 3 2 107°
Fold2 2% 2* 0,0 3 1 1072
SSM Folds 23 27 6,7 2 1 10~
Foldj 27 2* 51,67 3 2 107°
Fold5 29 26 133 1 3 107
Fold1 2% - 60,0 1 2 1071
Fold2 2 - 60,0 2 1 107°
GR Folds 2% 2% 333 1 2 1076
Foldj, 25 2% 6,7 1 2 1072
Fold5 2% 29 60,0 1 1 1071

Na Figura 34, é apresentado o histograma da distribuicao da quantidade de neurdnios
na primeira camada totalmente conectada (gene N1). As barras na cor laranja represen-
tam a quantidade de vezes que aquele valor foi obtido com a estrutura da EfficientNet.
As barras na cor azul representam a quantidade de vezes para estrutura com a ResNet-
50. E possivel observar que para cada estrutura de CNN, a distribuicdo da quantidade de
neuronios na primeira camada totalmente conectada foi diferente. Para ResNet-50, a mai-
oria dos resultados (13/20) se concentraram entre 2° e 27 neurdnios, enquanto que para
a EfficientNet, as maiores ocorréncias foram com 2° e 2'° neurénios. Isso demonstra que,
para ambas as estruturas, um maior niimero de neur6nios é promissor. Isso ocorre porque
o nimero de neurdnios em cada camada totalmente conectada esta diretamente ligado
a capacidade do modelo de aprender representacoes complexas dos dados, auxiliando na

captura de padroes mais sutis nos dados.
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Tabela 11 — Resultados da otimizacao das camadas totalmente conectadas com AG para
o modelo ResNet-50.

Representacao N1 N2 Dr (%) Bias Peso Ta
Foldi 20 28 67 1 1 10°
Fold2 23 - 26,7 1 3 1071
O Fold3 25 - 53,3 3 4 107°
Foldj 26 - 40,0 3 1 107°
Fold5 2° - 40,0 2 3 1074
Foldl 27 - 67 2 2 10°
Fold2 2° - 33,3 1 2 107°
MTF Folds 28 - 93,3 1 2 1073
Foldj 29 26 200 1 3 1073
Fold5 27 2% 20,0 3 3 107t
Fold1 2% 2° 60,0 3 3 1072
Fold2 23 2° 26,7 3 1 1073
SSM Folds 28 - 267 1 4 107
Foldj 27 28 13,3 3 3 1072
Fold5 28 210 0,0 1 3 1073
Fold1 2° - 46,7 1 3 1074
Fold2 25 - 13,3 3 3 1072
GR Fold3 26 2% 0,0 1 3 107°
Foldj 27 2°¢ 66,7 1 3 107!
Fold5 25 - 13,3 2 3 1073

5.3 Comité de Classificadores

Apos realizado os experimentos com as arquiteturas CNNs e as representagoes, essa
etapa traz os comités de composicao das CNNS com regra da soma e pesos iguais. Essa
abordagem de parametros segue o modelo adotado por Roberto, Neves, Lumini, Martins
e Nascimento (2024). Conforme descrito na Se¢do 4.7, os comités utilizados foram os
homogéneos, em que todos os classificadores apresentam a mesma estrutura. As variagoes
ocorreram com as imagens de representacao para as redes, sendo o modelo 1 - imagens
originais e representacao de GR (O + GR), modelo 2 - imagens originais e representacao
MTF (O + MTF), modelo 3 - imagens originais e representacao SSM (O + SSM). Com
base nos resultados anteriores, a representou GR foi investigada no modelo 4 - represen-
tagoes GR e SSM (GR 4 SSM), modelo 5 - representacoes GR e MTF (GR + MTF) e o
modelo 6 - representagoes (GR + MTF + SSM). Finalmente, uma composigao de todas
as entradas, modelo 7 - (O + GR + MTF + SSM), foi investigada.

5.3.1 Comité com as Estruturas das CNNs

A Tabela 12 apresenta os resultados da classificacdo para cada fold com as redes
investigadas e composicao das representacoes. Ao analisar os resultados se observa que

os comités com as imagens originais e a representagdo GR apresentaram melhores valores
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Figura 34 — Histograma da distribuigdo do nimero de neurdnios na primeira camada to-

talmente conectada, em cor laranja, para a EfficientNet, e em cor azul para
a Restnet-50. Fonte: Elaborado pelo autor.

para ambas arquiteturas CNNs (acurdcia de 98,1%). Quando ocorreu a associagdo da
imagem original com as representacoes MTFEF e SSM (modelo 2 e modelo 3), é possivel
notar que os valores de acuracia pioram em relagdo ao modelo 1. Com as associag¢oes entre
a representagdo GR e com as demais (modelos 4 e 5), para ambas as redes, os valores
obtidos foram entre 93% e 95%. As abordagens que exploram composi¢oes superiores a
duas técnicas (modelos 6 e 7) nao proporcionaram resultados melhores.

Com objetivo de verificar a relevancia estatistica dos resultados, o teste ANOVA de
medicoes repetidas foi empregado aos folds. Os valores com relevancia estatistica estao
marcados em negrito. O teste resultou um valor de p-valor de 0,002, o que indica que
ha diferenca estatistica entre os comités. Assim, para identificar em quais grupos estao
os valores, foi realizado um teste post hoc Tukey comparando os modelos. A Tabela 13
apresenta os resultados para cada um dos modelos propostos. Por meio desses resultados,
se pode identificar que ha, para algumas associagoes, uma diferenca significativa, por
exemplo, o comité modelo 1 em relacdao aos modelos 2 e 3. Contudo, ao analisar esse
comité as demais associagdes do modelo GR e as outras representagoes, o valor de p-valor
é superior a 0,05, ou seja, nao ha relevancia estatistica. Quando ocorreu a composicao
de trés representacoes, o teste mostrou que ha relevancia estatistica entre o modelo 1 e o
modelo 6 (p-valor = 0,004), ou seja, o modelo 1 é melhor do que a composicao das trés

representacoes. Na Figura 35, é apresentado os intervalos dessa andlise em que o modelo
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Tabela 12 — Desempenho dos modelos propostos com comités das CNNs e representacoes
extraidas de descritores fractais sem o processo de otimizagdo das camadas
totalmente conectadas

EfficientNet
Fold 1 Fold 2 Fold3 Fold4 Fold5 Média (o)
modelo 1 | 99,1 96,5 99,2 97,5 98,3 98,1 £1.1
modelo 2 | 87,9 862 892 91,2 912 89,3 424
modelo 3 | 86,2 83,6 88,3 89,1 91,6 87,8 £3,0
modelo 4 | 956 91,2 950 91,6 966 941 +2.4
modelo 5 | 97,4 90,5 97,5 95,8 97,5 95,8 £3,0
modelo 6 | 90,5 81,8 90,1 90,0 94,1 89,50 +4,5
modelo 7 | 974 88,7 95,0 95,0 97,5 949 £2/1

ResNet-50
Fold 1 Fold 2 Fold3 Fold4 Fold5 Média (o)
modelo 1 | 97,4 96,5 99,2 99,2 99,2 98,1 +1,1
modelo 2 | 88,7 83,6 91,2 84,2 88,3 87,3 £3,4
modelo 3 | 89,6 88,8 91,7 89,2 90,0 89,9 +£1,1
modelo 4 | 97,5 93,1 97,5 91,8 97,5 954 +2.8
modelo 5 | 974 90,5 95,0 89,2 96,7 93,8 £3,7
modelo 6 | 93,4 84,5 90,8 81,7 91,7 88,5 £5,2
modelo 7 | 94,4 88,8 95,0 90,8 95,0 92,9 £2,9

1, representado pelo réotulo 1, é o valor mais relevante dos comités estudados. Contudo,
¢é possivel observar que ha uma sobreposicao da estimativa entre os modelos 1, 4 e 5,

evidenciando a sobreposicao do desvios, os quais indicam a nao relevancia estatistica.
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Figura 35 — Médias marginais estimadas para as estruturas dos comités investigados, em
que grafico de dispersao ¢é a estimativa do teste estatistico. Fonte: Elaborado

pelo autor.



Tabela 13 — Resultados dos p-valores do teste post-hoc para os comités investigados independente da estrutura da rede.

modelo 1 modelo 2 modelo 3 modelo 4 modelo5 modelo 6 modelo 7

modelo 1 - 0,005 0,004 0,336 0,339 0,004 0,155
modelo 2 0,005 - 1,000 0,063 0,062 1,000 0,139
modelo 3 0,004 1,000 - 0,047 0,047 1,000 0,103
modelo 4 0,336 0,063 0,047 - 1,000 0,049 0,991
modelo 5 0,339 0,062 0,047 1,000 - 0,049 0,991
modelo 6 0,004 1,000 1,000 0,049 0,049 - 0,108
modelo 7 0,155 0,139 0,103 0,991 0,991 0,108 -

SLOPDILLSSD]) P IPULO)  E°C
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As Tabelas 14 e 15 apresentam os valores médios de acurdcia (Acc), sensibilidade
(Sens) e especificidade (Esp) para cada classe, obtidos com as abordagens de comités
para as redes EfficientNet e ResNet-50, respectivamente. O mesmo padrao pode ser
identificado na qual, independente da associacdo das representacoes e dos modelos de
redes, os valores de acurdcia para a classe severa sao os mais elevados. Em algumas
classes nota-se um aumento em relaciao ao baseline (ver Tabelas 4 e 5). Um exemplo desse
comportamento é os valores da métrica acurdcia para a classe leve usando a ResNet-50,
em que na avaliacdo apenas a representacao GR, que tinha valor de Acc de 93,9%, e os
resultados com o comité modelo 1 proporcionou um valor de 96,6%. Os demais valores das
medidas foram aprimorados, como no caso da medida Sens, para as amostras saudaveis
com a representacao GR, em que no baseline era de 82,1% e com o uso do comité modelo

1 esse valor foi para 94,5%.

Tabela 14 — Resultados experimentais de acuracia (Acc), sensibilidade (Sens) e especifici-
dade (Esp) para as classes investigadas com o modelos de comités e estrutura

baseada em ResNet-50.

Comité | Métrica Saudavel Leve Moderado Severa
Acc 97,3+2,6 96,6+3,4 99,0£0,9 99,7+0,8
modelo 1 Sens 94,5+5,9 91,9+7,3 98,7+£3,0 100,0+£0,0
Esp 98,24+3,0 98,2+1,9 99,1+£1,2 99,5+1,0
Acc 89,8+2,5 82,7+7,6 82,1£56 94,622
modelo 2 Sens 77,0£10,3 59,44+17,0 66,2+12,5 96,0+3,7
Esp 94,1+2,75 90,54+5,8 87,3£6,9 94,2+2.5
Acc 92,24+2,0 85,4+4,0 851+£1,9 96,6+2,6
modelo 3 Sens 82,2+10,0 66,2+14,2 71,7+10,7 98,7+3,0
Esp 95,56+3,6 91,9+1,9 89,6+4,6 96,0£2,9
Acc 93,6 £3,4 92,6+4,5 98,3+1,7 97,3+5,1
modelo 4 Sens 85,1+£2,9 82,6+17,9 96,0+6,0 100,0=£0,0
Esp 96,4+3,5 95,9+1,9 99,14+2,0 96,4+6,8
Acc 93,9+3,6 90,2+6,8 94,6+4,3 96,3%£2,7
modelo 5 Sens 83,5+3,5 77,2+22,3 91,9+5,6 97,3+3,7
Esp 97,3+3,8 94,6+2,0 955+4,7 95,9+3,3
Acc 91,5+3,5 82,8+9,2 88,5456 91,3+4,3
modelo 6 Sens 81,24+8,5 66,6t23,4 71,6£7,3 89,1+7,7
Esp 95,0+2,6 88,3+4,9 94,2+5,8 91,9+£5,1
Acc 93,6+4,7 87,8+5,3 91,9+4,4 98,0+2,2
modelo 7 Sens 86,6 6,5 73,0+14,2 &83,7+11,3 100,0+£0,0
Esp 96,3+4,6 92,8+3,7 94,6+£3,1 97,3+£2,9

5.3.2 Comité com Estrutura Otimizada das Camadas Totalmente
Conectadas das CNNs

Experimentos foram realizados para analisar o uso do comité com as redes otimi-
zadas. Com base nos resultados obtidos anteriormente, nessa secao, foi investigado as

representacoes GR e O com as demais abordagens. A Tabela 16 apresenta o resultado
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Tabela 15 — Resultados experimentais de acurécia (Acc), sensibilidade (Sens) e especifici-
dade (Esp) para as classes investigadas com o modelos de comités e estrutura
baseada em EfficientNet.

Comité | Métrica Saudével Leve Moderado Severa
Acc 96,9+2,3 96,6+2,1 99,3£0,9 99,74+0,7
modelo 1 Sens 97,3+3,7 90,6+7,6 97,3+3,7 100,0+£0,0
Esp 96,8 2,6 98,6+2,0 100,0%+0,0 99,6=+1,0
Acc 91,9+1,5 83,4+3,8 86,1+6,2 96,0£3,2
modelo 2 Sens 769+ 15,8 67,4+9,4 70,1%+14,4 100,0+0,0
Esp 96,9+3,75 88,7+5,0 91,3 +6.8 94.6 £ 4,3
Acc 92,5+2,7 81,0x5,7 83,051 94,6£3,2
modelo 3 Sens 81,0£9,2 58,1+£19,7 66,1+11,1 97.2+3,8
Esp 96,44+2,1 88,7+2,9 88,7£6,3 93,7+4,5
Acc 93,6 3,6 91,2+4,1 95,6+1,5 956=%1,9
modelo 4 Sens 89,24+3,5 79,8+16,2 83,0+£7,3 95,8+6,3
Esp 95,4+4.1 95,14+1,9 98,2+3,0 95,5£3,1
Acc 94,94+5,9 93,6+4,3 96,6t1,7 98,0+0,8
modelo 5 Sens 93,24+8,2 83,8+14,6 93,3+£8,2 95,8+6,3
Esp 95,4+5,5 96,8+2,0 97,7£2,8 98,6%1,2
Acc 90,8 +7,2 84,7+7,0 88,8+4,4 93,6+3.0
modelo 6 Sens 79,6 £13.6 70,6+22,8 73,04£9,2 93,0+8,8
Esp 94,5+5,1 89,6+3,2 94,1+7,1 93,7+4,5
Acc 94,94+6,0 91,2+4,8 94,9+£3,4 98,0+2,2
modelo 7 Sens 91,8 £8,8 80,0£16,3 89,1+3,8 97,1+6,4
Esp 95,9+£5,6 95,0+1,1 96,84+3,8 98,2+2,9

da classificacao nessa abordagem. Os melhores resultados obtidos de Acc de 98,0% foram
com comité modelo 1, para estrutura baseada em ResNet-50, e Acc de 97,6%, modelo
1, com a rede EfficientNet. Esse valores sao proximos aos dados obtidos somente com a
representagdo GR otimizada (98,6% para EfficientNet e 98% para Resnet-50) (Tabela 6).
Assim, observa-se que o uso do comité em redes otimizadas nao apresenta um aprimo-
ramento elevado nos indices de classificagao baseado no esfor¢co computacional requerido
para implementacao. Neste caso, nao foram realizadas as avaliagoes por classe de lesoes
uma vez que o desempenho foi inferior as abordagens das redes otimizadas sem aplicacao

de comités.

Com objetivo de investigar a diferenca estatistica entre os comités (otimizado e nao
otimizado), foi realizado um teste ANOVA de medigbes repetidas. Cada um dos cinco
folds foi considerado uma medigao repetida. Nesta avaliacao, um resultado de p-valor <
0,001 foi obtido mostrando que ha diferenca estatistica entre os modelos otimizados e nao
otimizados. Entao, o teste post-hoc foi aplicado aos modelos e os resultados sdo mostrados
na Tabela 17. Os resultados obtidos evidenciam que nao ha diferenca significativa entre
as abordagens uma vez que para todas os pares (otimizado e nao otimizado) o p-valor foi

superior a 0,05.
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Tabela 16 — Resultados experimentais de Acc com uso de comité de classificadores e com
otimizacao para as redes investigadas.

EfficientNet

Fold 1  Fold 2 Fold 3 Fold4 Fold5 Média Fold
modelo 1 | 97,4 96,5 99,2 96,6 98,3 97,6 £1.1
modelo 2 | 84,4 86,2 87,5 90,0 93,3 88,3 £3,5
modelo 3 | 88,8 87,0 83,3 89,2 91,6 88,0 £3,1
modelo 4 | 95,6 89.6 91,6 93,3 96,7 93,4 £2,9
modelo 5 | 96,5 91,3 95,8 94,2 97,5 95,1 +£2,4
modelo 6 | 91,3 83,6 89,2 88,3 95,0 89,5 +4,2
modelo 7 | 97,4 87,8 93,3 90,0 97.5 93,2 +4,3

Resnet-50

Fold 1  Fold 2 Fold 3 Fold4 Fold5 Média Fold
modelo 1 | 99,1 97,4 99,1 95,8 98,3 98,0 +1.4
modelo 2 | 89,6 87,0 88,8 88,8 91,6 89,0 +£1,7
modelo 3 | 93,9 93,1 87,5 89,3 91,6 91,1 £2,7
modelo 4 100 94,8 95,0 98,3 98.3 97,3 2,3
modelo 5 | 98,2 92,2 93,3 90,8 97.5 94,4 £3,3
modelo 6 | 95,6 87,0 88,3 90,8 94,2 91,2 £3,7
modelo 7 | 98,2 93,9 90,8 95,0 95,8 94,8 +£2,7

Tabela 17 — Resultados dos p-valores do teste post — hoc para os comités investigados
independente da estrutura da rede.

Otimizado
modelo 1 modelo 2 modelo 3 modelo 4 modelo5 modelo 6 modelo 7
modelo 1 1,000 <0,001 0,002 0,778 0,557 0,005 0,300
modelo 2 0,002 1,000 1,000 0,039 0,076 1,000 0,174
modelo 3 0,002 1,000 1,000 0,026 0,051 0.997 0,119
modelo 4 0,728 0,045 0,112 1,000 1,000 0,256 1,000
modelo 5 0,732 0,045 0,111 1,000 1,000 0,254 1,000
modelo 6 0,002 1,000 1,000 0,027 0,054 0,998 0,125
modelo 7 0,369 0,135 0,303 0,997 1,000 0,576 1,000

5.4 Uma Visao Geral do Método Proposto com Es-
tado da Arte

A Tabela 18 apresenta uma visao geral dos resultados obtidos neste trabalho em relagao
a outros estudos de métodos computacionais desenvolvidos para imagens histopatolégicas
da cavidade oral. Todos os estudos apresentados utilizam imagens de displasia, contudo os
estudos de Silva et al. (2022), Silva et al. (2022) e Silva et al. (2024) investigaram a classi-
ficacao das lesoes estratificando o grau de displasia, enquanto que os autores em Neves et
al. (2023) e Longo et al. (2023) realizaram as classificagoes bindrias. E possivel observar
que apesar das diferentes técnicas de extragao de atributos e algoritmos de classificacao,
o resultados obtidos neste estudo traz contribuicoes relevantes para o estado da arte da

area.
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Tabela 18 — Anélise da metodologia proposta em relacao as abordagens existentes para

classificagdo de imagens orais presentes na literatura.

Estudo Extragao de atributos Classificador Classificagao | Acc(%)

(SILVA et al., 2022) Caracteristicas de textura e |y multi-classe | 92,40
morfolégicas

(SILVA et aL, 2022) | Decp Jeatures com AlexNet | o multi-classe | 98,00
and Resnet-50

(NEVES et al., 2023) EE\SFE“SO(D cep features) e | 1y iate bindrio 97.90

(LONGO et al., 2023) | Inception-V3 e VGG-19 Comité Homogéneo binario 97,97
Segmentacao de Imagem

(SILVA et al., 2024) | e Normalizagio com Res- | RF multiclasse 94,22
Net50 (Deep features)

~ . CNN Otimizada ba-
Método Proposto Representagao de Atributos seada em Efficient- | multiclasse 98,60

Fractais

Net
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CAPITULO

Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido um método computacional utilizando atributos frac-
tais, representacao de vetor de caracteristicas em uma matriz 2D, CNN com transferéncia
de aprendizado para analisar imagens histologicas da cavidade bucal. Em seguida, foi
investigado o uso comité de classificadores baseado na regra da soma e aplicado uma oti-
mizacao de parametros de uma CNN por meio de um algoritmo genético. Essa metologia
foi aplicada a dois modelos CNNs bem conhecidos pelos seus 6timos resultados em anélise
de imagens, a ResNet-50 e a EfficientNet.

Em um primeiro momento, foi realizado uma classificacao utilizando as imagens origi-
nais e com representacao, sem utilizacao de técnicas de otimizagao. Nesta classificacao, o
método GR se destacou ao alcancar acuracia média de 96,6% com a EfficientNet e 97,6%
com a ResNet-50, entre os folds analisados. Ao aplicar a otimizacao do modelo, os resul-
tados de todas as representacoes sofreram ganhos, atingindo 98,6% com a EfficientNet e
97,6% de acuracia com a ResNet-50, também para representacao GR. Ao aplicar o comité
de classificadores, obteve-se resultados promissores alcancado 98,6% de acurdcia com a
EfficientNet e 98,0% com a ResNet-50. Contudo, ao aplicar o comité nas redes otimizadas
pelo AG, nao houve um aumento significativo na acurécia.

Dessa forma, dentre todos os resultados discutidos, foi possivel confirmar que uso de
atributos fractais aliados as técnicas de representacao trazem resultados expressivos no
contexto de determinacao dos niveis de displasia em imagens da cavidade oral. Além
disso, evidencia-se que o uso de técnicas de otimizacao de parametros foram promissores
para os modelos quando aplicados as associagoes atributos fractais e representagoes 2D
avaliados nas arquiteturas de redes CNNs. Um avanco nos resultados ainda foi observado
quando as associagoes, fractal e representacao, foram investigadas sobre o comité de CNNs
sem uso de otimizacao. No entanto, quando os processos de otimizacao e comités foram
explorados, nao foi possivel notar relevantes contribui¢oes no desempenho dos modelos
pelas métricas investigadas. Com isso, de acordo com o experimentos realizados, nao

justifica a utilizacdo de ambos os métodos AG e comité combinados.

A implementacao do sistema CAD permitiu classificar com sucesso a imagens de dis-
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plasias. Os resultados obtidos foram relevantes e mostram que a metodologia apresentada
neste trabalho pode ser utilizada como forma de auxiliar especialistas da area da satude a

estudar e analisar lesoes histolégicas.

6.1 Principais Contribuicoes

O método desenvolvido mostrou que é possivel combinar estratégias de extracao de
caracteristicas baseada em geometria fractal e classificacao via CNN com estratégias de
otimizacao para encontrar um modelo relevante ao problema. O método ainda evidencia
que o uso de representacao de vetores 1D em matrizes 2D pode contribuir significativa-
mente para a classificacao de imagens histolégicas. Além disso, o estudo demonstra que a
aplicacao de comité de classificadores e otimizagao de parametros das camadas totalmente
conectadas e de treinamento das redes via algoritmo genético contribuiu na quantificagao
das lesoes baseados no grupo de caracteristicas extraidas, permitindo melhorar a diferenci-
acao dos graus de displasias. A metodologia proposta proporcionou resultados relevantes
comparado com outros trabalhos recentes da literatura que abordam a classificacao desse
grupo de lesao.

Dessa forma, a metodologia apresentada neste trabalho pode ser utilizada como uma
ferramenta para auxiliar especialistas na analise de categorizacao de displasias. O codigo
fonte deste trabalho esta disponivel no GitHub, https://github.com/Carvarafael /Fractal-

Reshape-representation.

6.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, podem ser abordados outros modelos de otimizar a metodo-
logia apresentada. Para isso, pretende-se estudar novas técnicas de representacao bem
como o uso de outras estruturas de CNN. Além disso, novos estudos podem ser gerados
ao aplicar a metodologia em imagens displasicas de outras lesdes histologicas. Também
torna-se importante avaliar novas abordagens de algoritmos bioinspirados para as camadas

convolucionais das arquiteturas das CNNs.

6.3 Contribuicao em Producao Bibliografica

1 CARVALHO, RAFAEL ; SILVA, ADRIANO ; MARTINS, ALESSANDRO ; CAR-
DOSO, SERGIO ; FREIRE, GUILHERME ; R. DE FARIA, PAULO ; LOYOLA,
ADRIANO ; TOSTA, THAINA ; NEVES, LEANDRO ; Z. DO NASCIMENTO,
MARCELO. Oral Dysplasia Classification by Using Fractal Representation Images
and Convolutional Neural Networks. In: 19th International Conference on Compu-

ter Vision Theory and Applications, 2024, Rome. Proceedings of the 19th Inter-
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