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Resumo

O cancer colorretal causa a morte de milhares de pessoas em todo o mundo, de acordo com
a Organizacdo Mundial da Satude. Nesse contexto, imagens histolégicas sao usadas por
especialistas para avaliar e identificar o nivel de avanco da doenca. A analise manual dessas
imagens é um processo que apresenta algumas desvantagens: (i) pode demandar tempo
excessivo a rotina clinica, devido a quantidade de caracteristicas a serem observadas; e (ii)
pode apresentar natureza tendenciosa, pois o trabalho do especialista é guiado por meio
de experiéncias passadas e nem sempre existe uma segunda opinido. O reconhecimento
automatico do tecido da regiao afetada, através de um exame de imagem é essencial
para o diagnostico precoce da doenca. A maioria das pesquisas consiste em empregar
descritores de textura para capturar caracteristicas do tumor e classificd-lo em benigno
e maligno. Uma classificacao multiclasse acurada é desafiadora devido a complexidade e
diversidade dos tecidos colorretais. Recentemente, pesquisas mostraram que a analise de
padroes estruturais de textura degradada por uma filtragem de imagens fornece recursos
valiosos para pré-diagnoéstico em varias aplicagoes médicas. Portanto, esse trabalho propoe
uma abordagem para classificacdo automatica de oito tipos de tecidos colorretal usando
Matriz de Coocorréncia Estrutural (do inglés, Structural Co-occurrence Matriz). Foram
realizados experimentos em 5000 amostras de tecido de um conjunto de imagens ptublico
para avaliar a abordagem, considerando dois cenarios: caracterizagao multiclasse do tecido
colorretal usando caracteristicas da Matriz de Coocorréncia Estrutural de forma isolada;
e combinada com caracteristicas de outros descritores bem conhecidos na literatura. Os
resultados mostram que a estratégia melhora o estado da arte, alcancando, acuracia:
91.30%; precisao: 91.41%; revocacao: 91.31%; especificidade: 98.76% e F;: 91.31%.

Palavras-chave: Cancer colorretal, Matriz de Coocorréncia Estrutural, Classificagao de

imagem, Aprendizagem de maquina.



Abstract

Colorectal cancer causes the deaths of thousands of people worldwide according to the
World Health Organization. In this context, histology images are used by specialists to
assess and identify the level of progress of the tumors. The manual analysis of these images
is a process that has some disadvantages: (i) it may require excessive time for the clinical
routine due to the number of characteristics to be observed; and (ii) may be biased, as the
specialist’s work is guided by past experiences and there is not always a second opinion.
Automatic tissue recognition of histopathological images is essential for early disease
diagnosis. Most research consists of employing texture descriptors to capture features that
identify tumor samples as benign and malignant. An accurate multi-class classification
is a challenge due to the complexity of colorectal tissue images. Recently, researchers
have shown that the analysis of texture structural patterns degraded by image filtering
provides valuable features for pre-diagnosis in several medical applications. Therefore, this
work proposes an approach to automatically classify eight types of colorectal tissues using
Structural Co-occurrence Matrix. Experiments were carried on 5000 tissue patches from
a public image dataset to evaluate the algorithm, considering two scenarios: multiclass
characterization of colorectal tissue using Structural Coocurrence Matrix features in
isolation; and combined with features of other descriptors well known in the literature. The
results show that the strategy improves the state-of-the-art, achieving, accuracy: 91.30%,
precision: 91.41%, recall: 91.31%, specificity: 98.76% e Fy: 91.31%.

Keywords: Colorectal cancer, Structural Co-occurrence Matrix, Image classification,

Machine learning.
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1 Introducao

O cancer é uma doenca caracterizada pela mutagao e consequente reproducao
desordenada das células no corpo. Esse fendmeno acarreta a formagao de agrupamentos
chamados de tumores, que podem ser caracterizados como malignos devido ao seu potencial
de lesionar tecidos adjacentes (SOCIETY, 2013). O colorretal é o terceiro tipo de cancer
que mais tira a vida de pessoas no mundo. Em 2018, a Agéncia Internacional para Pesquisas
sobre o Cancer (do inglés, Internacional Agency for Reasearch on Cancer) estimou que
foram detectados 1,8 milhdes de novos casos e 881,000 mortes (BRAY et al., 2018). Segundo
o Instituto Nacional do Céncer (INCA), no Brasil, estima-se 40.990 novos casos em 2020,
sendo 20,520 homens e 20,470 mulheres.

Céancer Colorretal (CRC) é o termo atribuido a uma patologia quando um tumor
¢é encontrado em regioes do célon, mais especificamente entre o célon sigmoéide e o reto.
Também pode ser chamado de cancer de célon ou reto, dependendo de onde os sintomas
iniciaram (SOCIETY, 2017). A detecgao precoce da doenga é uma importante estratégia
para encontrar o tumor na fase inicial e, assim, aumentar as chances de sucesso do
tratamento. A presenca de anormalidades causadas por esse cancer pode ser detectada
principalmente pelos exames de sigmoidoscopia e colonoscopia. Ao encontrar anormalidades
no exame, a confirmacao ocorre através da biopsia do tecido da regido suspeita, usando
a técnica de coloragao de tecidos em histologia Hematoxilina-Eosina (H&E) (SANTOS
et al., 2018). Os patologistas sdo profissionais responsaveis por realizar o diagnéstico e o
estudo de propriedades do tecido, tais como, estrutura, quantidade e forma das células
(GURCAN et al., 2009). Exemplos de imagens de histologia H&E de diferentes partes
do tecido colorretal sao apresentados na Figura 1. Elas possuem uma grande variagao de
iluminacao, intensidade de manchas e texturas de tecidos. Por conta dessa diversidade de
caracteristicas e classes, o processo de analise dos tecidos pode apresentar alguns problemas
como: tempo gasto; e uma natureza tendenciosa, pois, a analise manual ¢é orientada pelo
conhecimento preexistente do patologista (MITTAL; SARASWAT, 2019). Portanto, a fim
de reduzir o tempo de andlise e interpretagoes subjetivas, sistemas computacionais vém
sendo desenvolvidos e utilizados por profissionais da satide como ferramentas de auxilio

durante o diagnostico de imagens médicas.

Os sistemas CAD (do inglés, Computer Aided Diagnosis) sdo recursos computacio-
nais que processam imagens médicas digitais com objetivo de destacar regides e fornecer
informagdes importantes que possam ajudar na avaliagdo prognostica e apoiar o processo
de tomada de decisdo (SANTOS et al., 2019). Esses sistemas atualmente sao usados

para auxiliar no diagnoéstico de varias doencgas do corpo humano, tais como: pele, mama,
esperma, coragao e sistema colorretal (TSCHANDL; SINZ; KITTLER, 2019; RIORDON;
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Figura 1 — (a) Imagem histolégica do tecido colorretal com coloragao H&E. (b) - (i)
Recortes de diferentes regioes de (a). (a) Tumor epitelial, (b) Estroma simples,
(c) Estroma complexo, (d) Células imunes, (e) Detritos, (f) Glandulas mucosas,
(g) Tecido adiposo e (h) Fundo.

= = . S e \

— -

Fonte: Adaptado de Kather et al. (2016).

MCCALLUM; SINTON, 2019; SAN-SEGUNDO et al., 2019; TSOCHATZIDIS; COSTA-
RIDOU; PRATIKAKIS, 2019; DEBELEE et al., 2017; TAMATI et al., 2017). Todos esses
trabalhos investigam técnicas de processamento de sinais que envolvem na sua metodologia

os passos de extracao de caracteristicas e classificagao.

Durante o processo de construcao dos sistemas CAD, a extragao de caracteristicas
é uma etapa importante para o desempenho dessas ferramentas. Portanto, varios trabalhos
concentram-se em buscar um método de extracdo de caracteristicas ou um conjunto deles
que melhor represente importantes regides dos sinais analisados. Por exemplo, caracteristi-
cas extraidas pelo método Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza, GLCM (do inglés,
Gray Level Co-occurrence Matriz) foram aplicadas para investigar doengas do cérebro
(PS; DHARUN, 2016) e do pulmao (FILHO et al., 2017). J4 Rouhi e Jafari (2016) experi-
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mentaram usar apenas quatro atributos (energia, homogeneidade, correlagao e contraste)
desse extrator para segmentar nodulos da mama. Por outro lado, caracteristicas extraidas
pelo método de Gabor foram usadas para descrever recortes de mamogramas nas classes
normal-anormal e benigno-maligno (BUCIU; GACSADI, 2011; KHAN et al., 2016). Han et
al. (2015) propuseram uma investigagao sisteméatica com objetivo de diferenciar ndédulos do
pulmao usando apenas informacgoes de textura extraidas com o método Padroes binarios
locais, LBP (do inglés, Local Binary Patterns). O LBP obteve resultados significativamente
superiores quando comparado com o GLCM e Gabor. Investigados por Tamura, Mori e
Yamawaki (1978), seis atributos tentaram aproximar na forma computacional a maneira
com que os humanos diferenciam as tonalidades de textura em imagens. Chamados de
caracteristicas de percepcao visual, elas foram aplicadas por Bianconi, Alvarez-Larran
e Fernandez (2015) para discriminar tecidos colorretal nas formas epitelial e estroma.
Estatisticas de histograma também podem ser usadas para descrever textura de imagens
médicas. Elas foram usadas por SV e Gunasundari (2018) para extrair informagoes de
imagens dos olhos e posteriormente classifica-los em 3 classes (normal e mais duas variagdes

de doengas oculares).

Outro descritor de textura, o método Matriz de Coocorréncia Estrutural, SCM
(do inglés, Structural Co-occurrence Matriz) (RAMALHO et al., 2016), analisa o rela-
cionamento entre estruturas de baixo nivel das imagens. Peixoto e Filho (2018), Filho
et al. (2017), Filho et al. (2018) aplicaram essa técnica para caracterizar imagens de
acidente vascular cerebral, cancer de pele e cancer de pulmao, respectivamente. Em todos
os trabalhos o método apresentou resultados superiores ou comparaveis a literatura como
descritor de textura e mostrou ser computacionalmente eficiente em relacao a outras
técnicas. Portanto, percebe-se um esforco cientifico continuo no sentido de melhorar cada

vez mais o desempenho dos sistemas CAD.

1.1 Justificativa

Os tumores do cancer colorretal (CRC) sao estruturas complexas que normalmente
contém varios tipos de tecidos distintos (Figura 1). Esses diferentes tecidos podem ser dis-
tinguidos pela avaliacao manual histopatoldgica em imagens com coloracao Hematoxilina e
Eosina (H&E). A arquitetura do tumor muda durante sua progressao e é de extrema impor-
tancia verificar seu estado durante o prognostico do paciente. Quantificar a composi¢ao do
tecido no CRC é, portanto, uma tarefa relevante na histopatologia. Contudo, a maioria dos
trabalhos publicados apresentam duas limitagoes: (i) eles consideram apenas duas ou trés
categorias de tecido, o que torna essas abordagens inadequadas para caracterizagdo de uma
quantidade maior de classes de tecidos do CRC; ou (ii) os estudos usam dados privados, o
que dificulta a comparacdo quantitativa do desempenho da classificagdo (KALKAN et al.,
2012, 2012; AKBAR; GOPI; BABU, 2015; WANG et al., 2017) .
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Sempre que um patologista avalia uma imagem histoldgica, ele classifica manual-
mente as regioes do tecido nas categorias existentes. Automatizar essa tarefa é importante,
pois, as imagens podem ser avaliadas de forma reproduzivel e de forma rapida. A anélise
automatica é particularmente util quando se trata de quantificar regices do tecido. Por
exemplo, regioes com por¢ao tumor-estroma provou ser um importante fator prognostico
em uma série de doengas neoplédsicas. Com isso, Kather et al. (2016) foi o primeiro trabalho
a propor uma classificacdo multiclasse, em oito classes de tecido, do cancer colorretal
com validagdo em um banco de imagens piiblico. Alguns desafios foram deixados por ele
a comunidade cientifica: (i) melhorar o resultado de acurdcia; (ii) diminuir o tempo de
extragao de caracteristicas da abordagem e; (iii) identificar quais classes que causam mais
confusdo durante a avaliagdo do problema. O mesmo trabalho ainda deixa evidente que
caracteristicas de textura sao informagoes valiosas para caracterizagao de imagens histo-
logicas. Entao, ha um direcionamento nas pesquisas que buscam encontrar um descritor
de caracteristicas que possa contribuir para aprimorar sistemas CAD aplicados ao CRC.
Portanto, esse trabalho propoe uma metodologia de classificacao multiclasse do CRC, a

fim de contribuir com solugdes para os problemas encontrados na literatura.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é propor uma abordagem com o SCM para descrever

imagens de diferentes classes de tecidos do CRC.

1.2.1 Objetivos Especificos
Os seguintes objetivos especificos foram tragados:

e Investigar um conjunto métodos de extracao de caracteristicas para caracterizacao
multiclasse do CRC, utilizando esses descritores de forma isolada e em grupos.
e Analisar qual combinagao [extrator(es) - classificador| apresenta o melhor resul-

tado no processo de classificagdo multiclasse do CRC.

1.3 Organizacdo do texto

O texto esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 sao discutidos os
trabalhos mais recentes no desenvolvimento de sistemas CAD para analise de imagens bio-
médicas. O Capitulo 3 descreve a teoria necessaria para o entendimento e construcao desse
trabalho. O Capitulo 4 detalha os passos e materiais necessarios para o desenvolvimento
dessa pesquisa, tais como, os cenarios analisados, descricao da base de imagens e métricas

de avaliacdo. No Capitulo 5 sdo expostos e discutidos os resultados dos cenérios abordados
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nessa pesquisa. Por fim, no Capitulo 6 estao as conclusoes finais desta dissertacao e

sugestoes de investigagoes futuras.
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2 Estado da Arte

Este capitulo apresenta uma revisao das abordagens direcionadas ao diagndstico
auxiliado por computador de imagens histolégicas do CRC. Por meio deste, pode-se

identificar as técnicas que vém sendo utilizadas e os principais desafios da area.

2.1 Diagnostico auxiliado por computador de imagens histolégicas

do CRC

Segundo Altunbay et al. (2009), existem na literatura quatro abordagens diferentes
para quantificar tecidos em imagens histologicas: morfologica, textural, baseada na intensi-
dade e estrutural. Usando a morfoldgica, os tecidos sao quantificados com as propriedades
de tamanho e forma dos componentes celulares (STREET; WOLBERG; MANGASARIAN,
1993). Para a abordagem baseada em intensidade, os tecidos sdo quantificados de acordo
com os tons de cinza e intensidade das cores dos pixels. Nessa abordagem, histogramas da
imagem sao calculados a fim de extrair caracteristicas como média, desvio padrao e entropia
(WILTGEN; GERGER; SMOLLE, 2003). Com o uso da abordagem textural, a textura
de todo o tecido é caracterizada por um conjunto de caracteristicas como as calculadas
em matrizes de coocorréncia (DOYLE et al., 2007; ESGIAR et al., 1998; SERTEL et al.,
2009) e coeficientes multiwavelet (WEYN et al., 1999). Por fim, a abordagem estrutural
caracteriza os tecidos de acordo com a distribuicao espacial das estruturas celulares. Essa
abordagem foi escolhida por Altunbay et al. (2009) para representar e quantificar mate-
maticamente tecidos do CRC. Para isso, o método constréi um grafo de cores para uma
imagem, considerando os centroides dos componentes do tecido como nés e atribuindo
bordas de cores entre esses nés, utilizando Delaunay triangulation (DELAUNAY et al.,
1934). O grafo de cores fornece as informagoes estruturais como grau médio, coeficiente
médio de agrupamento e didmetro. Essas caracteristicas foram usadas para treinar e testar
o método Maquina de Vetores de Suporte, SVM (do inglés, Support Vector Machine) com
objetivo de separar as imagens nas classes normal e dois niveis de cancer (low-grade e

high-grade). A abordagem obteve 82,65% de acurdcia analisando 213 imagens.

Kalkan et al. (2012) propuseram uma classificagdo automéatica de imagens his-
tolégicas do célon analisando quatro cendrios: (normal-anormal), (cAncer-nao cancer) e
(normal-cancer-adenoma-inflamagao). As informagoes utilizadas pelo autor consistiam
em forma e textura dos componentes estruturais do tecido do célon: estroma, limen e
nucleos. Além da informacoes de forma, os descritores de Haralick e Gabor foram apli-

cados para representar as caracteristicas texturais. A classificacao realizada das classes
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(normal-cancer-adenoma-inflamacao), utilizando regressao logistica, o modelo apresentou
apenas 75% de acurdcia. No estudo um total de 8000 recortes de tecidos foram analisadas

de uma base de imagens privada.

Akbar, Gopi e Babu (2015) compararam o desempenho dos classificadores Per-
ceptron de Multiplas Camadas, MLP (do inglés, Multilayer Perception); Otimizacao
Sequencial Minima, SMO (do inglés, Sequential Minimal Optimization); Regressao Lo-
gistica Bayesiana, BLR (do inglés, Bayesian Logistic Regression) e o K-star durante a
classificagdo de caracteristicas extraidas com o método GLCM de imagens do colon. A
abordagem avaliou apenas 113 imagens (64 cancer e 49 normais). Eles mostraram que
a técnica de aprendizagem de maquina MLP conseguiu separar com melhor acuracia as
classes do problema, alcancando 83,33%. No entanto, os autores nao apresentaram as
taxas de verdadeiros positivos ou verdadeiros negativos da classifica¢gao, como também

nao aplicaram uma abordagem na separacao multiclasse do tecido do colon.

Naiyar, Asim e Shahid (2015) observaram que o componente liimen'! das imagens
histologicas tendem a ser elipticas em imagens normais e irregulares quando o tecido é
maligno. Com objetivo de separar as imagens em grupos normais e malignos, e considerando
a disposicao estrutural do limen, os autores experimentaram 3 extratores de caracteristicas
que capturam informagoes estruturais e morfoldgicas. O desempenho das caracteristicas
extraidas pelos métodos distancia dos minimos quadrados (do inglés, Least square distance),
descritores elipticos de fourier (do inglés, Elliptic Fourier descriptors) e um grupo de
caracteristicas morfologicas foram investigadas de forma isolada e associadas. Apesar do
modelo atingir 96,55% de acuracia, classificando caracteristicas associadas com o método

SVM, apenas duas classes de tecidos foram avaliadas.

No trabalho de Iftikhar, Hassan e Alquhayz (2016) foi proposto um sistema de
avaliacdo do grau de agressividade do cancer do célon. Trés niveis (classes) foram definidos
pelos autores: (i) O bem diferencidvel é o nivel inicial de cancer, onde os tecidos sao
quase semelhantes aos normais e a progressao ¢ lenta. (ii) O moderadamente diferenciavel,
apresenta tecidos diferente dos normais e a progressao é mais rapida. (iii) No tltimo nivel,
o pouco diferenciavel, o tecido é totalmente deformado e a progressao do cancer é muito
rapida. Para definir o nivel dos tecidos, a abordagem baseia-se na andlise de caracteristicas
de textura e intensidade das imagens, para isso foram usados os descritores de Haralick e
momentos do histograma. A metodologia foi validada submetendo caracteristicas de 92

imagens ao classificador SVM. A acuracia obtida foi de 95,4%.

Pesquisas desenvolvidas no contexto de imagens do CRC, geralmente dedicam

esforcos nas tarefas de segmentacao de importantes estruturas do tecido, classificacao e

I Liéimen é um componente da célula, delimitado pela parede celular,na qual, seu interior é preenchido

pelo protoplasma, que consiste na: membrana plasmatica, citoplasma e nicleo. Em células mortas, o
limen nao apresenta protoplasma.
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detecgao do grau de agressividade do cancer (RATHORE et al., 2013). Na pesquisa feita por
Jorgensen et al. (2017), foi realizada a tarefa de segmentagao das células e classificagdo dos
tecidos em malignos e benignos. Os autores aplicaram a abordagem em 87 imagens. Na fase
de segmentagao, foram usados os métodos color deconvolution (RUIFROK; JOHNSTON
et al., 2001), k-means clustering e limiarizacao adaptativa local. Na fase 2, foram extraidas
informacoes das células segmentadas a partir dos métodos intensidade minima; média e
maxima de cada canal de cor; matrizes de coocorréncia; matriz run-length; e estatisticas
de primeira ordem. O poder discriminativo dessas informagoes foi avaliado através do
classificador Floresta Aleatéria, RF (do inglés, Random Forest), no qual alcangou acurécia
de 91,0%.

O trabalho de Kather et al. (2016) foi o primeiro a propor uma abordagem de
classificacado multiclasse tecido colorretal com 8 classes. Para isso, eles avaliaram o poder
de discriminacao de 6 descritores (Gabor, GLCM, caracteristicas de percepgao visual,
LBP e estatistica de histograma de alta e baixa ordem), de forma isolada e associando
caracteristicas desses métodos. Eles perceberam que a associacao de 5 dos métodos
analisados obteve o melhor resultado na caracterizacao dos tecidos, alcancando 87,4%
de acuracia. No entanto, a associacao de métodos que obteve melhor acuracia, foi a que
necessitou do segundo maior tempo médio de extracao de caracteristicas, o que motiva a

comunidade cientifica a buscar modelos adequados a rotina clinica.

Ribeiro et al. (2019) apresentaram uma investigacdo que envolve métodos de
extracao de caracteristicas e métodos de aprendizagem de maquina para o diagndstico
benigno e maligno do CRC. A abordagem propos avaliar também, descritores de diferentes
principios de funcionamento de forma isolada e associados. As caracteristicas foram
extraidas por meio da transformacao curvelet e descritores de Haralick. A etapa de
classificacdo avaliou os métodos Arvores de Decisdo, DT (do inglés, Decision Tree); RF;
SVM; Naive Bayes; K-Star; e Polinomial, para a classificagdo de caracteristicas extraidas
das bases de imagens descritas em (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017) e (KATHER et
al., 2016). Os resultados obtidos com o classificador Polinomial foram 99,4% de AUC e

97,68% de acurdcia para primeira e segunda base, respectivamente.

A generalizacao das Redes Neurais Convolucionais, CNN (do inglés, Convolutional
Neural Network) tem revolucionado o campo da anélise de imagens médicas, mostrando
desempenhos similares ou superiores aos especialistas humanos (BEJNORDI et al., 2017;
KOOHBANANTI et al., 2018; SONG et al., 2018). Nesse contexto, Wang et al. (2017)
propuseram um algoritmo chamado bilinear CNN (BCNN) para classificar imagens CRC
divididas em oito tipos de tecidos. O algoritmo primeiro decompoe a imagem analisada
nos componentes H (Hematoxilina) e E (Eosina) presentes em imagens de exames com
coloracao do tipo H&E. A BCNN é composta por duas CNNs que sdo responsaveis por

extrair caracteristicas das decomposicoes. As saidas sdo combinadas por um pooling bilinear
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e classificadas com o SVM. Os resultados mostraram um desempenho comparéavel com a
literatura, 92% de acurécia, porém os autores selecionaram para avaliagdo um conjunto de

1000 imagens de um universo de 5000.

Outra abordagem com CNN foi apresentada por Rachapudi e Devi (2020). Diferente
das tradicionais CNNs, eles construiram uma nova arquitetura direcionada para o problema
de classificacdo do CRC. O método consiste em cinco camadas de blocos subsequentes,
onde cada bloco é representado por uma camada convolucional, um drop-out e um mazx-
pooling. A abordagem foi avaliada com 5000 imagens, e alcancou apenas 77,3% de acurdcia,
desempenho inferior quando comparada com outras abordagens que avaliaram a mesma
base de imagens . Embora alguns modelos de CNN mostrem melhor desempenho para
varios problemas de classificagdo, eles podem apresentam algumas desvantagens em relagao
a tradicionais abordagens, por exemplo, o custo computacional e necessitam de grande

quantidade de imagens marcadas para treinamento da rede.

2.2 Conclusao

Neste capitulo foram discutidos os principais e mais recentes trabalhos vincula-
dos ao desenvolvimento de abordagens computacionais para auxilio ao diagnéstico de
imagens do CRC. Os trabalhos buscam melhorar a literatura com pesquisas dedicadas a
encontrar descritores que aumentem o poder de discriminacao de imagens para problemas
de classificagao. Nota-se que a informacao de textura vem sendo bastante explorada e
provando ser um importante recurso na representacao de tecido em imagens histologi-
cas. Um resumo dos trabalhos discutidos ¢ apresentado na Tabela 1. Pode-se perceber
que a classificacao do tecido colorretal vem sendo pouco explorada, como também, nao
foi avaliado a capacidade das abordagens em identificar casos verdadeiros negativos ou
verdadeiros positivos, excluindo métricas importantes como, revocagao, especificidade,
precisao e F}. Na Figura 2 tem-se um resumo grafico da Tabela 1, onde mostra que a
maioria dos trabalhos consideram classificar poucas categorias de tecidos, o que torna essas
abordagens inadequadas para partes mais heterogéneas do tumor; e usam dados privados,
o que dificulta a comparagao quantitativa dos resultados. Apesar das CNNs apresentarem
bons desempenhos na caracterizacao de diversos tipos de imagens médicas, no contexto do
tecido colorretal, ndo mostraram serem superiores ao desempenho (classificagao e tempo de
extracao) de abordagens que usaram tradicionais descritores de textura, o que desmotivou

a inclusao dessas técnicas na abordagem de investigacao desse trabalho.
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Figura 2 — Resumo grafico da Tabela 1. Cada valor adotada na coluna Bases de imagens
representa uma base de imagem diferente.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta conceitos associados ao CRC, uma revisao de técnicas
de extracao de caracteristicas e classificacdo comumente empregadas na construgao de
sistemas de diagnéstico auxiliado por computador em imagens biomédicas. O objetivo é
constituir um embasamento tedrico para a compreensao da metodologia proposta e para

avaliagao dos resultados obtidos.

3.1 Cancer carcinoma e adenocarcinoma

O corpo humano é composto por basicamente quatro tipos de tecidos: o tecido
conjuntivo, tecido nervoso, tecido muscular e tecido epitelial. O carcinoma é um tipo
de cancer que surge a partir de uma célula epitelial (BRENER et al., 2007). Como o
tecido epitelial recobre a pele e a maioria dos 6rgaos do corpo humano, esse cancer pode
aparecer em diversas partes do corpo. Por exemplo, se a célula que sofreu mutacgao é
uma célula epitelial do rim, o cancer que surge dela é o carcinoma de células renais; se a
origem do cancer for a célula epitelial do figado, conhecida como hepatocito, o cancer se
chamard hepatocarcinoma. Por outro lado, se o cancer surge a partir de um tecido epitelial
que contém glandulas, o carcinoma passa a ser chamado de adenocarcinoma. Portanto

o adenocarcinoma pode aparecer no estomago, mama, pancreas, prostata, célon ou reto

(NEILAN, 1983).

3.1.1 Cancer colorretal

O colorretal é o terceiro tipo de cancer que mais tira a vida de pessoas no mundo.
Em 2018, a Agéncia Internacional para Pesquisas sobre o Cancer (do inglés, Internacional
Agency for Reasearch on Cancer) estimou que foram detectados 1,8 milhdes de novos casos
e 881,000 mortes (BRAY et al., 2018). Segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA),

no Brasil, estima-se 40.990 novos casos em 2020, sendo 20.520 homens e 20.470 mulheres.

A grande maioria dos casos de cancer colorretal localizam-se no célon esquerdo,
principalmente no célon sigméide e no reto (Figura 3). A presenca de anormalidades
causadas por esse cancer pode ser detectada principalmente pelos exames de sigmoidoscopia
e colonoscopia. Ao encontrar anormalidades, é feita uma coleta de tecido da regiao afetada
a fim de informar ao clinico a natureza, gravidade, extensao, evolucao e a intensidade do
problema no tecido. A histologia é a area de estudo que analisa os tecidos biologicos a nivel
microscopico. Por meio da técnica de coloracao de tecidos em histologia Hematoxilina-
Eosina (H&E) (SANTOS et al., 2018), as estruturas que compoem o tecido epitelial sao
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Figura 3 — Segmentos do Cdlon.
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destacadas. Por exemplo, a hematoxilina tém atragdo por substancias dcidas (basdéfilas)
dos tecidos, como os nucleos e o reticulo endoplasmatico rugoso e acidos nucleicos. Ja
a eosina, sendo acida, cora predominantemente o citoplasma, as fibras de coldgeno e
outras estruturas compostas por substdncias com carater béasico (acidéfilas). Uma imagem
de histologia com coloracao H&E do tecido colorretal foi apresentada na Figura 1. O
tecido apresenta diferentes regioes que podem incluir: tumor epitelial, estroma simples,
estroma complexo, células imunes, detritos, glandulas mucosas, tecido adiposo e fundo. A
identificacao correta de cada regiao pode ajudar o patologista a definir o tipo ou grau de
complexidade do cdncer (GURCAN et al., 2009).

3.2 Técnicas de extracao de caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas consiste em identificar informacoes presentes
em um sinal, seja ele 1D ou 2D. Essas informagoes, chamadas de atributos, descrevem
quantitativamente ou qualitativamente um sinal. Esses técnicas foram desenvolvidas de
diferentes perspectivas para reduzir a dimensionalidade com informagdes que representam

as estruturas que compoem uma imagem.

3.2.1 Matriz de Coocorréncia Estrutural

O método Matriz de Coocorréncia Estrutural, SCM (do inglés, Structural Co-
occurrence Matriz), desenvolvido por Ramalho et al. (2016), é um descritor que analisa
o relacionamento entre estruturas de baixo nivel de sinais no espago N-dimensional. A
informacao resultante da andlise do relacionamento estrutural entre os sinais é armazenado

em uma matriz. O detalhamento do modelo do método é apresentado na Figura 4.

Considerando f e g sinais discretos, com os mesmos elementos e dimensoes, eles

podem assumir valores dos tipos inteiro, racional, real ou complexo. k(g) é uma funcao de
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Figura 4 — Modelo genérico do SCM.
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degradacgao do sinal g, tém o objetivo de garantir diferenca estrutural entre f e g. O que
define o tipo de k é o problema a ser resolvido, ou seja, depende da informagao estrutural
do sinal de entrada que precisa ser capturada. Supondo que a entrada do SCM seja uma
imagem (sinal 2D), entdo pode-se dizer que um valor na posi¢ao p é representado por
fps € k(9)p+a dado um deslocamento d. () é uma funcao que transforma a escala de tons
de cinza da imagem para o dominio Dy com I = 0,..., N — 1 valores. A matriz 2D de
coocorréncia estrutural dos sinais Q(f) e Q(g), representada por M = m;; é calculada

usando a seguinte expressao:

por sua vez #{.} representa a cardinalidade do subconjunto de pares (i, j) que satisfaz
a propriedade P. Essa propriedade retrata o relacionamento entre os valores Q(f), e

Q(k(g))p+a nas posicoes p e p + d, respectivamente.

Quando esse método é usado para analisar imagens, a intensidade dos pixels
mudam as probabilidades da matriz SCM de diferentes formas. A Figura 5 indica como as
informagoes estruturais ficam armazenadas na matriz de acordo com as caracteristicas
da imagem. Regioes de transigbes escura/clara e clara/escura descrevem as principais
diferencas entre as estruturas das imagens de entrada. Por exemplo, se k for uma funcao que
represente um filtro passa-baixa, a concentracao das probabilidades ficarao em regides que
representem tons de cinza claro ou escuro. Se a imagem f for igual a k(g) a concentragao
serd diagonal. Para cada imagem analisada pelo método é gerado uma matriz M. A partir
de M algumas maneiras podem ser usadas para representar/interpretar a informagao
estrutural da imagem, por exemplo: a distribuicao numérica da propria matriz M e suas
distribui¢coes marginais, como também, os atributos SCM, detalhados na secao 3.1.1.1.

Demonstradas na Figura 6, as distribui¢coes marginais sao dadas pela soma das linhas
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Figura 5 — Aspectos da disposicao das probabilidades na matriz M de acordo com as
diferengas estruturais de f e k(g).

Regido Transicao
Escura Escura/Clara
Transicdo Regiao
Clara/Escura Clara

Fonte: Adaptado de Ramalho et al. (2016).

ou colunas de M. Nesse trabalho, adotou-se chamar as marginais X e Y, de MX e MY,

respectivamente. Um detalhamento pratico do calculo das marginais é apresentado no
APENDICE A.

3.2.1.1 Atributos do SCM

A partir da matriz M, um conjunto de atributos numéricos podem ser calculados.
Esses atributos sao divididos em trés grupos, grupo estatistico, grupo de informacao e

grupo divergente.

Os atributos do grupo estatistico sao representados por COR, IDM e CHI. COR
(do inglés, Correlation) é uma medida que calcula o nivel de correlacido da informacgao

estrutural de M, usando

N—1 N

COR=Y m; (=) =m) ¢y q, (3.2)

i,j=0 g

onde p; e p1; sao a média dos valores das linhas e colunas de M. O o; e 0; sao os desvios

padrao das linhas e colunas de M.

O atributo IDM (do inglés, Inverse Difference Moment) mede a homogeneidade

da informacao estrutural de M. Ele é definido por

N-1
IDM =Y

i,j=0

mij

e [0,1]. (3.3)

O grupo de informacgoes compreende um atributo que classifica a ordenacao dos

dados em M. Mede a aleatoriedade dos dados estruturais.

N-1

1,j=0
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Figura 6 — Matriz SCM (N=16) e suas marginais X e Y resultante da entrada de uma
imagem f e fungao de degradacgao k(g).
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Fonte: Ramalho et al. (2016).

O grupo de divergéncia descreve a informagao mitua ou dissimilaridade entre as

distribui¢oes marginais de M. CSD (do inglés, Chi-Square Distance) é definido como

N-1

CSD = Z

(P = F)°

Py (3.5)

onde P} = m;;Vi=je Pf = Zjv o miVj >= .

O atributo CSR (do inglés, Chi-Square Distance Ratio) mede as distribuicoes entre

ST M e T, PTT =

calcula a relagdo entre as transigoes de regioes escura e escura/clara. CSR é dado por

os quadrantes I, P! = Zz N/2 Z N/2 m;;. Essa medida

N-1

CSR = Zw

Py (3.6)

onde P™ = (P! + P11y /2.
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Os atributos a seguir medem a divergéncia entre as distribui¢des marginais de M

definidas pela soma das linhas P" = Z;VZ_OI m; e a soma das colunas P¢ = Z@']i 61 m;. MDR

é definido pela relagao

MD,,;
MDR = ——"™" 3.7
MDmax ’ ( )
onde M D, = YN S P(S;)P(S;)[S; — S;| tém o valor esperado da diferenca absoluta
de duas variaveis aleatérias com a mesma distribuicao P. S;, ¢ = 0, ..., N -1 sao indices

de valores diferentes de zero das distribui¢des marginais. M D,,i,, = min(M D5, M D)) e
MD,ae = mazx(M Dy, MDy).

O Dy, (do inglés, divergence of Kullback and Leibler) mede a informagao divergente

ou informacao ganha entre as distribui¢oes marginais. Essa divergéncia é obtida usando

N-1 c
Dy=)_ log( ;) EF (3.8)
=0 i

onde Pf/P =0 onde P! = 0.

O CAD (do inglés, Complementary Absolute Difference) compara duas distribuicoes
de probabilidade, em que uma variavel é derivada da outra por pequenas perturbagoes

nao-uniformes (aleatérias ou deterministicas). Esse atributo é calculado por

N-1
CAD=1- 3 |Pf—P]| (3.9)

=0
3.2.2 Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza

Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) apresentaram um procedimento geral para
extrair propriedades de textura de uma imagem. As caracteristicas sao calculadas no
dominio espacial, de onde parte a premissa de que a informacao de textura de uma imagem
I esta contida na relagdo geral de espacamento que os tons de cinza tém entre si. Por
meio de uma Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza, GLCM (do inglés, gray level
co-occurrence matriz), calcula-se a dependéncia espacial dos tons de cinza de uma imagem,
e da matriz pode ser abstraido 4 atributos de informacoes. Os atributos sao descritos

abaixo. Para cada item nas equagoes a seguir:

e p(i,7): (i,7) — ésima entrada em uma matriz normalizada de tons de cinza
9(i, j)/N;
pz(1): i — ésima entrada em uma matriz das probabilidades marginais obtidas

pela soma das linhas de p(i, j), Zle p(i,7);
e [: Numero de tons de cinza da imagem quantizada;
>>ie Y j: forma simplificada de Zf e Z]L
Paty(k) = ZZ.LZI Zle, p(i,j) para k = 2,3, ...,2L;
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pey(k) =L, Zle, p(i,j) parak =0,1,...,2L — 1.
Segundo Momento Angular:

=Y St ) (3.10)

Contraste:

= ¥ Klpeny () (3.11)

Correlagao:

00y

f3= (3.12)

onde iz, by, 0 € 0y sao média e desvio padrao de p, e p,.

Homogeneidade:

_ p(i, j)

3.2.3 Estatistica de baixa e alta ordem

Estatisticas de baixa ordem podem ser usadas para descrever textura e sao bastante
aplicadas em problemas de classificacdo e recuperacao de imagens. Caracteristicas do
histograma como média, variancia, assimetria e curtose sao calculados usando a distribuicao
de probabilidade dos niveis de intensidade de um histograma (MALIK; BAHARUDIN,
2013).

Dado que P(b) é a distribuicao de probabilidade de um intervalo b. Ele é definido

CcOomao:

P(b) = =2 (3.14)

onde M é o total do niimero de pixels de uma imagem I. O valor obtido a partir do
calculo da média pode fornecer caracteristicas do brilho de uma imagem. Se a média é alta,

significa que a imagem ¢é clara, caso contrario, é escura. A média pode ser definida como:

Média = EL: bP(b) (3.15)

b=1

O desvio padrao é o momento de segunda ordem, e mostra o contraste das inten-
sidades dos tons de cinza. O desvio padrao alto indica alto contraste, caso contrario, o

contraste é baixo. Pode ser calculado como:

L
Desvio = \IZ b— Média)?P(b) (3.16)
b=1
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O momento de terceira ordem indica a assimetria dos valores de intensidade do
histograma. O valor negativo mostra que grande parte dos valores estao do lado direito
da média. O valor positivo mostra que as intensidades estao boa parte do lado esquerdo
da média. O valor zero indica igual distribuicdo de intensidade em ambos os lados. A

assimetria é definido como:

L

1
Assimetria = W};(b — Média)®P(b) (3.17)
O momento de quarta ordem é representado pelo curtose; ele é usado para medir o

pico da distribuicao dos valores de intensidade em torno da média.

1 L
Curtose = —————Y (b — Média)*P(b 3.18
(Desvz’o)“bz:;( U ( )
Para as estatisticas de alta ordem o conjunto de caracteristicas é representado por
uma composi¢ao do 2° ao 11° momentos centrais. No restante do trabalho a referéncia aos
dois conjuntos de caracteristicas segue o padrao HL (do inglés, histogram-lower) e HH (do

inglés, histogram-higher).

3.2.4 Padroes Binarios Locais

Proposto por Ojala, Pietikdinen e Harwood (1996), o método Padrdes Binérios
Locais, LBP (do inglés, Local Binary Patterns) é um extrator que analisa a vizinhanga de
pixels, classificando cada pixel de uma forma binaria. A anotacao de cada vizinho é feita a
partir do valor do pixel central onde ele é visto como um limiar. Assim, o valor de pixel

acima do limiar pode ser levado para 0 ou 1.

Considere uma imagem I(z,y) e g. o valor de tons de cinza de um pixel qualquer
(x,y), por exemplo g. = I(x,y). Além disso, g, denota o valor de um ponto de amostragem
em uma vizinhanca circular uniformemente espacada de pontos de amostragem P e raio

R ao redor do ponto (z,y):

g =1(zp,y,), p=0,.,P—1 e (3.19)
z, =z + R cos(2mp/P), (3.20)

Yp =Yy — R sen(2mp/P). (3.21)
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Assumindo que a textura local de uma imagem I(z,y) é caracterizada pela distri-

buigao conjunta dos valores de tons cinza dos pixels P + 1 (P > 0):

T = t(.gcvg(bgl? "'7gp—1)- (322)

Sem perda de informacao, o valor do pixel central pode ser subtraido da vizinhanca:

T = t(gca 9o — G, 91 — Gey -+ gpfl - gc) (323)

No préximo passo, a distribuicao conjunta é aproximada assumindo que o pixel
central seja estatisticamente independente das diferencas, o que permite a fatoracao da

distribuicao:

T = t(ge)t(go = Ger 1 = Ges s Gp—1 = Ge)- (3.24)

Agora o primeiro fator #(g.) é a intensidade de distribui¢ao sobre I(x,y). Do ponto
de vista da analise de padroes texturais locais, ele nao contém informagoes uteis. Em vez

disso, a distribuicao conjunta das diferencas

t(90 = Ger 91 — G - Gp—1 — ge) (3.25)

pode ser usado como modelo da textura local. A abordagem baseada na quantizacao de

vetores de aprendizagem ainda possui certas propriedades:

t(s(g90 = 9¢)s 8(91 = ge)s s 5(Gp—1 — Gc)) (3.26)

onde s(z) é dado pela funcao limiar

1, 220
s(z) = (3.27)
0, z<0.

Por fim, o LBP genérico é defino como:

P—1

LBPp (e, yc) = Y s(gp — g0)2" (3.28)
p=0

3.2.5 Filtro de Gabor

O sexto conjunto de caracteristicas usado nesse trabalho foi baseado no filtro de
Gabor (DUNN; HIGGINS, 1995). Ele tém sido largamente utilizado na construgao de
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aplicagoes de reconhecimento de padroes. A vantagens desse método sao as invariagoes a
escala, iluminagao e translagdo. No dominio espacial, um filtro Gabor bidimensional é uma

funcao de nucleo gaussiano modulada por uma onda plana senoidal complexa, definida
como (HAGHIGHAT; ZONOUZ; ABDEL-MOTTALEB, 2013):

2 - 22 4 A%y
202

) exp(j2nfa' + @) (3.29)

onde ' = xcosf 4+ ysinf, y = —xsinf + ycosf, onde, f é a frequéncia do fator senoidal,
0 representa a orientacdo do normal para as listras paralelas de uma fungao Gabor, ¢ é o
deslocamento de fase, 0 é o desvio padrao Gaussiano e v é a razao de aspecto espacial que

especifica a elipticidade do suporte da funcao Gabor.

3.2.6 Caracteristicas perceptuais do sistema visual humano

Mais um método utilizado neste trabalho é baseado na percepcao de imagens a
partir do sistema visual humano. Tamura, Mori e Yamawaki (1978) mostraram que o
sistema visual humano discrimina textura por meio de varios atributos especificos que
foram depois aprimorados e testados por Bianconi, Alvarez-Larran e Ferndndez (2015). As

caracteristicas usadas foram:

e Aspereza: O conceito de aspereza esta relacionado ao tamanho dos elementos de
textura, quanto maior o tamanho, mais grossa ¢ a textura e vice-versa. O célculo
desse recurso ocorre primeiramente aplicando um conjunto de filtros da média a
imagem de entrada. Cada filtro é definido por uma janela quadratica de dimensao
28X 2k onde k € {1,..., K} e A, indica a k-ésima transformacio de imagem
resultante nesse passo. No segundo passo, aplica-se, a cada Ay, uma mascara
de diferenca vertical e horizontal, que atribui, a cada pixel, a diferenca entre os
valores dos dois pixels simétricos que se encontram vertical ou horizontalmente
na distancia 2¥71. Sejam as matrizes resultantes correspondentes as direcoes
horizontal e vertical para cada valor de k, Ej, e Ej ,, respectivamente. Agora,
pesquisa-se o valor de k& que minimiza, em cada ponto, o valor de E,, em

qualquer direcao, por exemplo:

k(w,y) = arg maz{E(z, y)sn Bz, y)ro}- (3.30)
ke{l,....k}

Finalmente a Aspereza é definida como:

Fos = QTW Z Z 2 (:c,y)’ (331)

r=1y=1

onde H e W sao dimensoes da imagem de entrada.
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e Contraste: De acordo com Tamura, Mori e Yamawaki (1978) o contraste depende
da distribui¢ao (histograma) dos niveis de cinza, da nitidez das bordas e do

periodo de repeticao dos padroes. E definido através da seguinte expressao:

=2 (3.32)

onde o e ay, sao, respectivamente, o desvio padrao e a curtose da distribuicao
dos niveis de cinza.

e Direcionalidade: A direcionalidade esta relacionada a probabilidade de que a vari-
acao das intensidades dos pixels ocorra ao longo de certas orientagoes predefinidas.
Uma imagem composta principalmente por linhas paralelas tera direcionalidade
forte, por outro lado, um composto de pontos quase aleatoriamente dispersos
tera direcionalidade fraca. Para estimar esse parametro, primeiro é aplicado um
filtro de Sobel, vertical e horizontal, para calcular o gradiente da imagem em
cada ponto, referenciados como G, e G,. Depois é calculado a orientacao do
gradiente em cada pixel (z,y) através da Eq. 4.40, descartando os pixels em

que a magnitude do gradiente é zero:

O(x,y) = tan l%] : (3.33)

E feito uma quantizacio do valor de @ em N, valores discretos, cada um repre-
sentando um intervalo angular de amplitude 27/N. Dessa forma, a distribui¢ao
de probabilidade é aproximada da orientacao do gradiente por meio de um
histograma de NN, intervalos. Uma distribuicdo quase horizontal serd sugestiva
de uma imagem fracamente orientada, enquanto uma distribuicao concentrada
em apenas um ou poucos picos indicard uma imagem fortemente orientada. Para
quantificar esse valor, é calculada a distancia euclidiana entre a distribuicao
estimada e a distribui¢ao uniforme, que idealmente representa uma imagem nao
direcional: quanto maior a distancia, maior a direcionalidade e vice-versa. A

equacao ¢ definida como:

Fyir = J N;Ni 7 % [p(ei) — ]\1[]2 (3.34)

=1

onde p(0;) é a probabilidade de cada orientagao 6;. O fator N,/(N, — 1) é o
inverso da distancia teérica maxima para a distribuicao uniforme; portanto,
normaliza-se Fy; no intervalo [0,1]

e Probabilidade de linha: Este parametro esta relacionado a probabilidade do gra-
diente manter a mesma dire¢ao nos pixels vizinhos. Quando a direcao permanece
quase constante, considera-se esse grupo de pixels como uma linha. Portanto, a

probabilidade de linha pode ser avaliada através da probabilidade conjunta das
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direcoes de gradiente calculadas em pixels separados por um determinado vetor
de deslocamento. Quanto maior a probabilidade dos dois vetores de gradiente
serem colineares, maior a probabilidade de linha e vice-versa. Numericamente

esse parametro é expressado como:

SN 20y [ cos [(i = §) 22 | |CMy 4
SN 32 Ne) CM g ’

onde CMy 4 é a matriz de coocorréncia da direcao do gradiente para um dado

Ein,d =

(3.35)

deslocamento de vetor d. O cosseno na Eq. 4.42 atua como peso que assume valor
um quando os dois vetores de gradiente sao colineares. Para obter invariancia
contra a rotacao, Fi;, 4, d é calculado em quatro vetores circularmente orientados

e os resultados sao calculados como uma média:

1 4
Ein - 1 Z -Flin,dly (336>
=1

onde por exemplo, d; = (0,d), dy = (—d,d), d3 = (—d,0) e dy = (—d, —d).

e Rugosidade: Essa caracteristica é geralmente considerada um conceito relacionado
ao acabamento de uma superficie. Com o termo "aspero", quer dizer uma superficie
marcada por protuberincias, cordilheiras e vales - em oposi¢do a uma superficie
"lisa", livre de tais irregularidades. Quando se trata de imagens, esse conceito
indica o grau e a taxa de variabilidade da intensidade em uma vizinhanca: uma
superficie aspera mostrara mudancas acentuadas e abruptas na intensidade; uma

suave apresenta-se uniforme. Esse parametro é defino como:

Frgh = zJ 33 (M) - R (3:37)

z=1y=1

onde I é a imagem de entrada em tons de cinza, e R um fator de corregao.

3.3 Técnicas de aprendizagem de maquina

Nesse trabalho, a escolha do classificador foi baseada em métodos utilizados por
outros autores (SALAMA; ELTRASS; ELKAMCHOUCHI, 2018; SINGH; SRIVASTAVA;
SRIVASTAVA, 2017; PANDA et al., 2015) para resolucao de problema de classificacdo de

imagens médicas e no principio de funcionamento desses métodos.

3.3.1 K-vizinhos mais préximos

O K-vizinhos mais proximos, KNN (do inglés, K-Nearest Neighbors) é um dos
métodos mais simples e antigos na area classificagdo de padroes. Esse método de aprendi-

zado é baseado na distancia dos seus vizinhos e pode ser do tipo supervisionado e nao
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supervisionado. O aprendizado supervisionado divide-se em dois tipos: classificacao e

regressao.

Figura 7 — Ilustracao do processo de classificacao do KNN.
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Fonte: Adaptado de Fisher (1922).

A classificagdo do KNN acontece da seguinte forma: dado um conjunto C' de
treinamento, cada elemento de C' é um padrao z = (21, 23, ..., T, ¢), onde ¢ é classe de
um padrao x qualquer. O padrao z pode ser considerado como um ponto em um espago
n-dimensional R,. Seja y um padrao ainda nao classificado, o KNN calcula as distancias
de y para todos os padroes de treinamento e considera os k padroes mais proximos de y.
Dentre os k padroes mais préximos, serd o vencedor, o padrao com o maior nimero de

ocorréncias. A classe do padrao vencedor serd atribuida a y (FISHER, 1922).

A Figura 7 apresenta um exemplo de como o processo de classificacdo do KNN é
abordado. Seja o ponto vermelho um padrao ¥, no espago 2-dimensional, de classe ainda
nao identificada. A distdncia entre y e os demais pontos é calculada por meio de uma
métrica de similaridade. Se o valor é de k=3, serao observadas as classes dos 3 pontos

mais proximos de y. A classe atribuida a y serd a que se repetir o maior nimero de vezes.

As métricas de similaridades mais comuns utilizadas pelo KNN sao: distancia

Euclidiana, distancia de Minkowsky, distancia Mahalanobis e distancia de Hamming.

3.3.2 Maquina de Vetores de Suporte

A técnica Maquina de Vetores de Suporte, SVM (do inglés, Support Vector Machine)
busca criar um hiperplano representado por uma funcao de aproximacao que separa

classes de dados através da classificagao ou regressao. Esse classificador de aprendizado
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Figura 8 — O hiperplano 6timo, construido pelo SVM, separando os dados com a méaxima
margem p. Os pontos apontados pelas setas sao os vetores de suporte.
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Fonte: Adaptado de Andreola (2009).

O
L

supervisionado, analisa os dados e reconhece padroes, adquirindo na etapa de treinamento
a capacidade de generalizagao (HAYKIN, 2007). Desenvolvida por Vapnik (1999), a Teoria
de Aprendizado Estatistico (TAE), é o principio de funcionamento do SVM. O método
visa a minimizacao do risco estrutural (do inglés, Structural Risk Minimization - SRM) e
estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtenc¢ao de classificadores

com boa generalizagao.

Muitos classificadores nao encontram a fronteria 6tima para separagao das classes
do problema. O SVM, por sua vez, classifica os dados encontrando o melhor hiperplano que
diferencie duas classes por meio da separagao dos seus pontos. O melhor hiperplano para
um SVM significa aquele com a maior margem entre as duas classes (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 1999). A defini¢ao da fronteira entre os pontos de duas classes diferentes

é ilustrada na Figura 8.

No contexto de SVM, existem também as funcgoes kernel. Essas fungoes tém a
finalidade de projetar os vetores de caracteristicas em um espaco de caracteristicas de alta
dimensao para classificagao de problemas que se encontram em espacos nao separaveis
linearmente. Varios tipos de kernels podem ser usados, porém os mais conhecidas sao:

Polinomial, RBF (do inglés, Radial basis function) e linear.

As principais vantagens desse método sao: robustez para lidar com a presenca
de ruido nos dados; e a indugdo de um hiperplano de decisao que pode ser descrito em

termos de uma quantidade relativamente pequena de exemplos de entrada. (CRAMMER;

SINGER, 2001).
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Figura 9 — Ilustracao do processo de classificacao do DT.
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Fonte: Adaptado de Rokach e Maimon (2005).

3.3.3 Arvores de Decis3o

Arvores de Decisdao, DT (do inglés, Decision Tree) é um classificador expresso
como uma parti¢do recursiva de um espago amostral. Ele consiste em noés que formam
uma arvore enraizada, ou seja, é uma arvore direcionada com um né chamado raiz que
nao possui arestas de entrada (ROKACH; MAIMON, 2005). Todos os outros nés tém
exatamente uma entrada. Um né com arestas de saida ¢ chamado né interno. Todos os
outros nés sao chamados de folhas, também conhecidos como nés terminais. Cada né
interno divide o espaco em dois ou mais subespacos de acordo com uma funcao discreta
dos valores dos atributos de entrada. No caso mais simples, cada né interno representa um
atributo, ao modo que o espagco amostral é particionado de acordo com o seu valor. No
caso de atributos numéricos, a condigao refere-se a um intervalo. Cada folha representa

uma classe do problema.

Cada amostra é introduzida na arvore por meio da raiz e navega até um né folha
obedecendo as condigoes de cada aresta visitada no caminho. A Figura 9 descreve uma
arvore de decisdo que classifica se um candidato é adequado ou ndo a uma vaga de emprego.
Observe que essa arvore de decisao incorpora atributos nominais e numéricos. Nesse
caso, o analista pode prever a resposta de um funcionario em potencial e entender as
caracteristicas comportamentais dos candidatos. Cada né é rotulado com o atributo do

conjunto amostral e suas ramificagoes sao rotuladas com seus valores correspondentes.
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Algumas vantagens fazem com que esse classificador seja bastante utilizado: capaz de

lidar com dados numéricos e categoricos; simples de entender e interpretar (JAMES et al.,

2013).

3.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos de sete extratores de
caracteristicas e trés métodos de classificagao. Estes métodos foram objetos de estudo
para o desenvolvimento da abordagem de classificacao multiclasse do tecido CRC. Em
particular, o SCM é um método que vém apresentando bom desempenho como descritor
de textura em diversos problemas. Peixoto e Filho (2018), Filho et al. (2017), Filho et
al. (2018) aplicaram essa técnica para caracterizar imagens de acidente vascular cerebral,
cancer de pele e cancer de pulmao, respectivamente. Nos trabalhos estudados o método
apresentou bom desempenho como descritor de textura e mostrou ser computacionalmente
eficiente em relacao a outras técnicas. Em relagdo aos métodos de classificacao, o SVM foi
usado pois alcancou desempenho superior a outras técnicas na resolugao de problemas
similares ao abordado nesse trabalho, e os métodos KNN e DT devido a simplicidade dos

algoritmos, indicados para trabalhar com grandes volumes de dados.
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4 Metodologia

Nesse capitulo sao explicados os materiais usados e os procedimentos necessarios
para o desenvolvimento desta pesquisa. Para isso, é descrita a base de imagens analisada,
o pré-processamento aplicado as imagens, o processo de construcao da abordagem de

classificacdo multiclasse do tecido colorretal e como os resultados sao avaliados.

4.1 Base de imagens

A base de imagens utilizada nesse trabalho foi apresentada e discutida por Kather
et al. (2016). Ela é composta por recortes realizados de diferentes partes de exames H&E
de cancer colorretal do arquivo patologico da University Medical Center Mannheim. Os
recortes incluem oito tipos de classes de tecidos: tumor epitelial; estroma simples; estroma
complexo; células imunes; detritos (incluindo necrose, hemorragia e muco); glandulas
mucosas normais; tecido adiposo e fundo do exame. Cada linha da Figura 10 apresenta
dez amostras dos diferentes tecidos colorretal. Para cada tipo de tecido a base possui
625 recortes, nao sobrepostos, de dimensdes 150px X 150px (74um x T4um), juntos,
totalizando 8 x 625 = 5000 imagens. Os grupos de tecidos diferem entre si em iluminacao,
intensidade de manchas e texturas. Nos trabalhos relacionados, as classes estroma simples
e estroma complexo sdo responsaveis por apresentar a maior parte do erro de classificagao,
portanto, nesse trabalho sao usadas todas as imagens, considerando as oito classes de
tecidos, incluindo estroma simples e estroma complexo. Os tumores do cancer colorretal
(CRC) sdo estruturas complexas que normalmente contém varios tipos de tecidos distintos.
Esses diferentes tecidos podem ser distinguidos pela avaliagdo manual histopatologica
em imagens com coloragdo Hematoxilina e Eosina (H&E). A arquitetura do tumor muda
durante sua progressao no corpo, e é de extrema importancia verificar seu estado durante
o prognostico do paciente. Quantificar a composicao do tecido do CRC ¢, portanto, uma

tarefa relevante na histopatologia.

4.2 Pré-processamento

A andlise estrutural de imagens é caracterizada por analisar os tons dos pixels de
uma imagem e sua vizinhanga (RAMALHO et al., 2016). Nesse trabalho, os descritores
adotados caracterizam imagens analisando tons de cinza dos pixels. Portanto, o primeiro

passo experimental é converter todas as imagens da base, descrita na se¢dao anterior, do
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Figura 10 — Amostras H&E de diferentes estruturas do tecido colorretal. (a) Tumor epitelial,
(b) Estroma simples, (c ) Estroma complexo, ( ) Células imunes, (e) Detritos,
f) Glandulas mucosas, (g) Tecido adiposo e (h) Fundo.

IHIIEIIEIM

Fonte: Kather et al. (2016).

formato RGB para tons de cinza, usando a equacao:

GS = 0.298 * R+ 0.5870 * G 4+ 0.1140 x B (PRATT,1978), (4.1)

onde GS é a imagem em tons de cinza e R (Red), G (Green), B (Blue) sao componentes

das imagens de entrada. O pré-processamento é descrito na Figura 11a.
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Figura 11 — Abordagem proposta para classificacao multiclasse do CRC. n representa as
diferentes métricas de avaliacao empregadas. S1 e S2 corresponde aos dois
cenarios explorados.

Pré-processamento
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Kather et al. (2016)
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4.3 Experimento de classificacao

O experimento de classificagao, detalhado da Figura 11b, é dividido em dois
momentos, os cenarios S1 e S2. No cendrio S1 a classificagdo do tecido é feita com base nas
caracteristicas extraidas com o SCM, e posteriormente o desempenho de caracterizacao
individual desse extrator é comparado com outros seis métodos. Nesse cenario, antes da
comparacao entre os métodos, um estudo é desenvolvido com o SCM buscando investigar
os parametros desse método que maximizam o desempenho de discriminagao dos tecidos

colorretais. Portanto, experimentos sao desenvolvidos variando a fungao de degradacao
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Figura 12 — Abordagem desenvolvida para buscar a melhor configuragado do SCM na
caracterizagdo multiclasse do CRC.

k: meédia

SCM

k: gaussiano Saidas

SCM

e el e
k: Sobel = ATT ].[[ MX ].[[ MY ].[[ VT ]

SCM

k: Laplace

SCM

k com objetivo de identificar um filtro que melhor revele saliéncias estruturais no tecido
colorretal. Para isso, os seguintes filtros sao analisados como funcao k: {passa-baixa: média
e gaussiano}, e {passa-alta: sobel e laplace}. Esses filtros foram usados juntos com o
SCM em outros trabalhos (PEIXOTO; FILHO, 2018; FILHO et al., 2017; FILHO et
al., 2018) e se adequaram bem a alguns problemas, dependendo das imagens analisadas.
Diferentes saidas do SCM também sao usadas para verificar quais proporcionam a melhor
representacao das caracteristicas extraidas das imagens. Entao, sao criados diferentes
conjuntos de caracteristicas a partir da aplicagdo do SCM: os atributos da SCM (ATT);
as marginais X e Y da SCM (MX e MY), propostos em Ramalho et al. (2016); e a
vetorizagdo da matriz SCM (VT). A forma como cada um desses conjuntos foram criados
é detalhado no APENDICE A. Com a vetorizacio, a matriz SCM (d, d), onde d representa
a dimensao dos eixos, é transformada em uma matriz de dimensao (1, d*d). Detalhes da
abordagem de busca da melhor configuracao SCM sao apresentados na Figura 12. Cada
salda apresentada na Figura 12 constitui um conjunto de caracteristicas e sao investigados
de forma individual. Vale ressaltar que o tempo computacional do SCM esté relacionado
a fungao @ (Equacao 3.1), que define uma nova escala de tons de cinza para as imagens
analisadas pelo método. Para avaliar trés bases imagens com caracteristicas bem distintas
entre si, Ramalho et al. (2016) usou uma fungao @) que mapeou a escala de tons de cinza
das imagens de entrada para N=8 niveis, e obteve resultados comparaveis ao estado da
arte. Nesse trabalho adota-se usar também N=8, pois se lhe for atribuido um valor menor,
a sensibilidade do método pode ser diminuida. Caso esse valor seja maior, o niimero de
operagoes para calcular a matriz de coocorréncia aumenta, como também, influencia no
tamanho final de alguns conjuntos de caracteristicas, por exemplo, os conjuntos MX, MY e
VT, apresentados na Figura 12. O tamanho dos conjuntos de caracteristicas pode impactar

no custo computacional de uso do método.
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Figura 13 — Criacao dos conjuntos de caracteristicas combinados com base no SCM.

best5 ¢ LBP |+ PERC|+| HL |+ HH |+/GLCM|¢[ SCM |
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.................... SR, OS

set 03 ¢ LBP |+ PERC|+ + |+ HH |+GLCM[¢
—_—  —_— — _i—_ """"" "’

set 04 o LBP |+ PERC|+| HL |+ *+ « |+/GLCM]¢
........................................ iy

set_ 05 ¢ LBP |+ PERC|+ HL |+ HH |+ GrEM|¢

Apoés a extragao de caracteristicas das 5000 imagens com diferentes configuragoes
do SCM, e com os métodos de referéncia para comparacao, cada conjunto de caracteristicas
gerado ¢ dividido de forma aleatéria nos subconjuntos de treino (75%) e teste (25%).
Esses subconjuntos sao submetidos individualmente a um classificador para o processo de
aprendizagem das caracteristicas e depois testado com o conjunto de teste. A etapa de
teste do classificador é avaliada por um conjunto de métricas. Os passos do cenario S1,
divisao treino/teste, classificagdo e avaliagdo sao repetidos 1000 vezes a fim de diversificar
a cada rodada as amostras presentes nos conjuntos de treino e teste. Os resultados sao

analisados a partir da média obtida das 1000 amostras de cada métrica.

O passo Combina Caracteristicas, descrito na Figura 11b, é a diferenca entre
os cenarios S1 e S2. No cenario S2, o melhor conjunto de caracteristicas do SCM, obtido
no S1, é combinado com o melhor conjunto de caracteristicas encontrado na literatura
para classificacao do tecido colorretal em oito classes, chamado de bestd. O bests é gerado
a partir da combinacdo de caracteristicas de cinco extratores de textura. Os conjuntos de
caracteristicas gerados da combinagao entre o SCM e o bestd sdao descritos na Figura 13.
O objetivo é verificar se a combinagao de caracteristicas de outros extratores com o SCM
influenciam no aumento de desempenho de classificacdo. A Tabela 2 também ajuda no

entendimento do experimento desenvolvido nos cenarios S1 e S2.

Alguns algoritmos de aprendizagem de maquina, bem conhecidos na literatura, sao
usados para classificar as caracteristicas extraidas. Sio eles: Arvores de Decisao (ROKACH;
MAIMON, 2005), KNN (FISHER, 1922), e SVM com Linear kernel, Polynomial kernel
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Tabela 2 — Formato experimental para os cenarios S1 e S2.

Cenério

Estratégia

Métodos de Referéncia

S1

Classificacao de amostras de tecido
colorretal com base apenas no SCM.

O desempenho do SCM é comparado
com GLCM; LBP; Gabor; informa-
¢ao perceptual do sistema visual hu-
mano (PERC); e caracteristicas de
histograma de baixa ordem (HL) e
alta ordem (HH).

52

Classificacao de amostras do tecido
colorretal baseado na combinagao do
SCM com outros descritores. Sao re-
alizados testes estatisticos para iden-
tificar descritores em potencial para
uma solucao baseada no SCM.

Baseado na combinacao de cinco téc-
nicas chamada de best5 (PERC +
HH + HL + LBP + GLCM). O best5
foi proposto por Kather et al. (2016)
para classificagao multiclasse do te-
cido colorretal e corresponde ao es-

tado da arte.

(Poly) e Radial Basis Function kernel (RBF) (BURGES, 1998; CORTES; VAPNIK, 1995).
A escolha do SVM foi baseada na observac¢ao do seu bom desempenho para problemas
similares, e os métodos KNN e Arvores de Decisdo devido a simplicidade dos algoritmos,

indicados a trabalhar com grandes volumes de dados.

4.4  Avaliacao dos resultados

As métricas utilizadas para avaliar e quantificar os resultados desse trabalho sao
baseadas nos valores de Verdadeiro Positivo (V P), Verdadeiro Negativo (VN), Falso
Positivo (F'P) e Falso Negativo (F'N) obtidos a partir da matriz de confusao. As métricas
computadas sdo a acuracia (ACC'), precisao (PREC), revocagao (REC'), especificidade
(SPEC), e Fi:

VP+VN

ACC = P T UN T FP+ PN (42)
PREC — wjfﬂ), (4.3)
REC — vafm, (4.4)
sppc = — YN (4.5)

VN + FP
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A métrica F; combina PREC e REC para calcular um tnico niimero que indica a

qualidade geral do modelo.

. PREC x REC
PREC + REC”

Fr=2 (4.6)

O conjunto de métricas apresentado permite avaliar a abordagem em varios aspectos,
diferentemente do estado da arte, onde o padrao de avaliagdo observado foi apenas com a
ACC. De acordo com a metodologia proposta (Figura 11), é obtido uma popula¢ao com
um total de 1000 amostras para cada métrica. Baseado nesses valores, aplicou-se o método
estatistico one-way ANOVA (CARDINAL; AITKEN, 2013) com o post-hoc Turkey test
(v = 0.05) (ABDI; WILLIAMS, 2010) para cada métrica, com o objetivo de revelar os

resultados que diferem significativamente um do outro.
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5 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados e discussoes da proposta de classificacio
multiclasse do CRC, detalhada no capitulo anterior e demonstrada na Figura 11. Sao

apresentados os resultados do experimento desenvolvido nos cenarios S1 e S2.

5.1 Cenario S1

O primeiro passo experimental desenvolvido nesse cenério foi buscar a configuracao
do SCM que alcancgasse o melhor resultado de classificagdo multiclasse do CRC. Os
resultados sao apresentados na Tabela 3. Os resultados revelaram que utilizar filtro passa-
baixa (média), como fungao de degradagao, em conjunc¢ao com a saida VT obteve a melhor
caracterizagao dos tecidos. Em particular, observa-se que a degradacao de altas frequéncias
de imagens de tecidos colorretais é um valioso descritor para o pré-diagnéstico em oito
classes do CRC. Portanto, o filtro da média e VT é a melhor configuracao encontrada para
o SCM. Para esses parametros, foram encontrados ACC" 90.84%, PREC": 91.10%, REC:
90.70%, SPEC: 98.69%, e F;: 90.79%. O classificador SVM RBF alcancou os melhores
resultados. Adotou-se usar a melhor configuracdo do SCM para o desenvolvimento do

cenario S2.

O cenario S1 analisa o desempenho do SCM usado de forma isolada. Quando
comparado o resultado isolado da classificagao das caracteristicas de cada método de
extracao, o classificador SVM RBF novamente oferece o melhor desempenho para todos
os descritores pesquisados, independentemente da métrica de avaliacado. Os resultados
quantitativos da avaliacao sao sintetizados na Figura 14. Observou-se que o desempenho do
besth é superior ao desempenho apresentado por cada um de seus componentes, incluindo
Gabor. O experimento ainda revela que o SCM apresenta melhor resultado que o best,
melhorando o estado da arte. Para todos os extratores, SPEC foi acima de 94%, mostrando
a habilidade dos métodos de identificar casos verdadeiros negativos. O SCM contribuiu
ainda mais, melhorando o desempenho em outras métricas (ACC, PREC, REC e F}).
Assim, aplicar um filtro passa-baixa como parametro do SCM mostra-se ser um valioso
descritor para a caracterizagdo de imagens de tecidos colorretais. O tempo médio de
execuc¢ao, durante o processo de extracao, dos algoritmos pesquisados sao apresentados na
Tabela 4. O SCM teve o melhor desempenho, com um ganho de 66,66% e 98,83% no tempo
de execucao da extragao de recursos quando comparado com os métodos HL (segundo

algoritmo mais rapido) e Gabor (algoritmo menos rapido), respectivamente.
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Tabela 3 — Resultado da classificacdo, em oito classes do
racoes do SCM.

CRC, usando diferentes configu-

Filtro Saida Classificador ACC(%) PREC(%) REC(%) SPEC(%) Fi(%)
KNN 87.62+1.38  87.90+£1.35  87.59£1.28  98.23+0.20  87.6441.28
SVM Linear 84.344+0.70  84.754+0.78  84.36+0.66 ~ 97.76+£0.10  84.44+0.70
VT SVM Poly 52.92436.28 54.77£36.74 53.60£35.76  93.34£5.09  49.94+40.56
SVM RBF 90.84+1.47 91.10+1.36 90.70+1.44 98.69+0.21 90.79+£1.39
DT 81.36+1.39  81.49+1.40  81.384+1.32  97.344+0.20  81.37+1.34
KNN 80.80+1.25  81.04+1.20  80.82+1.34  97.26+0.18  80.81£1.30
SVM Linear 75.8841.20  76.56+1.01  75.89+1.22  96.55+0.17  75.96£1.12
MX SVM Poly 68.144+19.85 67.394+22.39 68.444+19.08 95.46+2.81  66.63+22.91
SVM RBF 82.3841.49 82.48+1.54 82.41+1.48 97.48+0.21 82.35+1.51
Média DT 77.52£1.78  77.66£1.90 77.56%£1.87 96.79£0.25  77.54%1.89
KNN 78.06£2.08  78.34%£1.81  78.13£1.76  96.87£0.30  78.05%£1.80
SVM Linear 72.944+1.74  73.78+1.87  72.95+1.77  96.13+£0.25  72.98£1.77
MY  SVM Poly 77.9242.52  77.96+2.38  77.93+£2.30  96.85+0.36  77.78%£2.36
SVM RBF 80.1842.03 80.21+2.16 80.14+2.11 97.17+0.29 80.09+2.12
DT 74.56+£1.94  74.54+£1.84  74.63£1.77  96.37+£0.28  74.49£1.82
KNN 73.66+1.29  73.81+0.99  73.71+£0.90  96.24+0.20  73.56£0.92
SVM Linear 71.06£1.07  71.40£0.96  71.08+0.70  95.87+0.17  70.91+0.76
ATT SVM Poly 75.2841.56  76.15+1.76  75.31+1.54  96.47+0.23  75.21£1.69
SVM RBF 77.924+0.77 78.10+1.06 77.92+0.86 96.85+0.11 77.87+0.98
DT 66.16+2.71  66.47+2.29  66.17+2.22  95.16+0.40  66.27+2.24
KNN 87.16+£0.86  87.58+0.57  87.18£0.69  98.17£0.13  87.2540.67
SVM Linear 84.124+1.45  84.65+1.19  84.11+1.39  97.73£0.21  84.24+1.31
VT SVM Poly 65.60+£30.93  65.55+£33.12  65.97£29.99 95.14+4.29  63.984+34.35
SVM RBF 89.9840.69 90.08+0.69 90.00+0.70 98.57+0.10 90.00-£0.69
DT 81.20+1.62  81.30+1.25  81.224+1.44  97.314+0.24  81.18%1.36
KNN 81.48+1.15  81.86+1.27  81.43+£1.35 97.35+0.16  81.48%+1.35
SVM Linear 76.58+1.68  77.18+1.82  76.62+1.80  96.66+£0.24  76.62+£1.86
MX SVM Poly 77.98£1.03  78.39£1.25 78.00£1.18  96.85+£0.14  77.95%£1.25
SVM RBF 82.844+1.90 82.95+2.07 82.80+1.97 97.55+0.27 82.82+2.02
Gaussiano DT 76.86+1.34  76.9£1.62 76.86+1.53  96.69+0.19  76.79£1.53
KNN 80.38+1.28  80.62+1.19  80.46+1.04  97.20+0.19  80.39+1.14
SVM Linear 75.00£0.71  75.67+0.69  75.05+£0.84  96.434+0.10  75.11+0.80
MY  SVM Poly 74.5248.57  77.18+3.68  74.61£8.50  96.36+£1.22  74.22£9.25
SVM RBF 81.84+1.43 81.91+1.23 81.94+1.24 97.41+0.21 81.82+1.30
DT 77.08+0.93 77194091  77.11+£0.89  96.73+£0.13  77.07£0.90
KNN 71.74+0.59  71.94+1.01  71.75+0.75  95.96+0.08  71.60£0.93
SVM Linear 67.944+1.64  67.82+1.75  67.93+£1.73  95.42+0.23  67.68£1.81
ATT SVM Poly 74.00£1.21 73.96+1.06 74.01+1.00 96.29+0.18 73.79+1.08
SVM RBF 73.924£2.67  73.99£2.64 73.94£2.62 96.28%£0.39  73.70£2.64
DT 65.74+£1.35  65.98+£0.77  65.80£1.19  95.11£0.20  65.7940.99
KNN 86.06+1.63  86.53+1.89  86.11+1.77  98.014+0.24  86.13+1.68
SVM Linear 82.82+0.83  83.344+0.83  82.83+£0.86  97.55+0.12  82.93+0.85
VT SVM Poly 75.2844.43  78.0842.36  75.37£4.08  96.47£0.63  75.53£4.02
SVM RBF 88.54+1.45 88.75+1.57 88.60+1.49 98.36+0.21 88.55+1.46
DT 79.78+1.29  79.84£1.48 79.86*1.36 97.11£0.18  79.73£1.44
KNN 80.78+1.16  81.02+1.20  80.78%+1.24  97.264+0.17  80.80%1.21
SVM Linear 76.40+1.54  76.97+1.12  76.47+1.12  96.63+£0.23  76.47+1.14
MX  SVM Poly 75.1248.37  77.75+3.64  75.45+7.73  96.45£1.18  75.08£8.35
SVM RBF 80.96+3.12 81.18+2.92 80.98+3.13 97.28+0.44 80.89+3.29
Laplace DT 77.66+1.38  77.61+1.39  77.65+1.32 96.81+£0.20 77.57£1.36
KNN 55.824£2.39  56.31£1.67  55.92£1.67  93.69£0.35  55.58£1.69
SVM Linear 51.52+£1.50  52.80+1.63  51.63+£0.92  93.084+0.22  50.23+1.18
MY  SVM Poly 57.504+3.85  60.77+4.48  57.53+£3.90  93.93+£0.53  56.37+£4.43
SVM RBF 59.60+1.90 61.80+1.29 59.60+1.39 94.23+0.28 58.89+1.56
DT 48.74+1.93  48.714+2.15  48.73+2.10  92.68+0.27  48.64%2.18
KNN 78.20£1.29  78.63+£1.49  78.17+£1.44  96.88+£0.18  78.24+1.48
SVM Linear 75.60+0.99  75.68+1.11  75.65+1.11  96.51+0.14  75.52£1.11
ATT SVM Poly 79.56+1.84  79.76+£2.26  79.58+£2.14  97.08+£0.26  79.52£2.21
SVM RBF 81.62+1.64 81.98+1.60 81.60+1.64 97.37+0.24 81.66+1.62
DT 73.9240.82  73.96+1.00 73.87+0.95 96.27+0.12  73.86+0.96
KNN 85.50+1.56  85.79+1.56  85.37£1.53  97.93+0.22  85.47%1.59
SVM Linear 83.06+1.58  83.544+1.48  82.98+1.46  97.58+0.23  83.10£1.51
VT SVM Poly 78.96+£9.90  80.21£7.97  78.94£9.69  97.00£1.40  78.75£10.12
SVM RBF 88.66+1.08 88.79+1.25 88.57+1.11 98.38+0.15 88.62+1.17
DT 78.96+1.53  79.00+1.33  78.89+1.40  96.99£0.22  78.87£1.39
KNN 80.90+0.66 ~ 81.12+£0.81  80.89£0.68  97.27£0.09  80.9140.73
SVM Linear 76.34+£0.63  76.834+0.89  76.35+£0.74  96.62+0.09  76.37+0.77
MX  SVM Poly 78.46+4.87  78.87+4.10  78.59+4.80  96.93+£0.69  78.35+5.04
SVM RBF 82.04+1.92 82.10+1.93 82.04+1.79 97.44+0.28 81.99+1.87
Sobel DT 76.444+1.23  76.48+1.17  76.45+1.14  96.64+0.18  76.38%1.14
KNN 52.964+2.27  52.78+2.26  53.01+2.15  93.29+0.32  52.18+2.17
SVM Linear 53.244+2.15  54.36+1.84  53.36+£1.76  93.32+£0.29  51.69£1.86
MY  SVM Poly 56.4843.21  59.314£2.35  56.55+3.18  93.79£0.47  55.71£3.56
SVM RBF 57.40+3.24 59.39+2.55 57.49+3.10 93.92+0.47 57.23+£3.23
DT 48.124+2.62  48.15+2.20  48.1442.22  92.59+0.38  48.06+2.21
KNN 76.24+1.39  76.53£1.31  76.3£1.64 96.61+0.20  76.27+1.44
SVM Linear 73.96+£1.38  73.85+1.30  73.96+£1.23  96.2840.20  73.67+1.30
ATT SVM Poly 76.92+0.66  76.82+0.73  76.97+£0.89  96.71£0.10  76.70£0.66
SVM RBF 77.7842.28 77.73+2.25 77.89+2.13 96.83+0.33 77.63+2.22
DT 71.2£1.49 71.45£1.05  71.17£1.32  95.89+0.22  71.21£1.19
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Figura 14 — Avaliacao quantitativa e individual para cada descritor pesquisado. Todos os
valores apresentados estdo em (%). Os resultados estdo ordenados da menor
para a maior ACC'". Resultados obtidos usando o classificador SVM RBF.
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Tabela 4 — Tempo médio de execugao para cada método de extragao de caracteristicas.
Os valores apresentados estao ordenados do menor para o maior tempo médio.

Extrator SCM HL HH GLCM Perceptual LBP Gabor
tempo(s) 0.01 0.03 0.05 0.10 0.12 0.72 0.86

5.2 Cenario S2

A analise S2 combina caracteristicas extraidas pelo SCM com outros descritores.
O objetivo desse cenario ¢ analisar o desempenho do SCM em conjunto com bestd, como
descrito na Tabela 2. Para isso, foi realizado o seguinte procedimento: cada método
que compde bestd foi gradualmente substituido pelo SCM, formando 5 conjuntos de

caracteristicas diferentes. A condi¢ao de formacao dos conjuntos é detalhada na Figura 13.

Os resultados da analise S2 sdo mostrados na Figura 15. Similar ao S1, o classifica-
dor SVM RBF forneceu os melhores resultados. Embora o desempenho dos descritores
combinados sejam semelhantes, todos os conjuntos combinados com o SCM superam best
para todas as métricas de avaliagao. A Figura 16 apresenta o resultado do céalculo da
correlacao entre as caracteristicas que integram os conjuntos combinados. Pode-se perceber
que existe uma alta correlacdo apenas entre as caracteristicas do método HH e parte das
caracteristicas do GLCM, indicando que os demais métodos medem diferentes aspectos de
textura das imagens analisadas e mostra que a combinagao de caracteristicas de diferentes

métodos pode ser 1til para o problema abordado nesse trabalho. Trabalhos futuros podem
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Figura 15 — Comparacao quantitativa dos melhores resultados alcangados com os conjun-
tos de caracteristicas combinados. A linha horizontal (pontilhada e na cor
vermelha) representa a melhor média de cada métrica apresentada na Tabela
3, alcangadas com o uso da SCM de forma isolada.
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abordar essa descoberta em relacdao a interpretabilidade do SCM.

Os resultados quantitativos em termos das médias das métricas sdo expostos na
Tabela 5. Os maiores resultados alcancados foram com o set_ 01, ACC: 91.30%, PREC:"
91.41%, REC: 91.31%, SPEC: 98.76% e F;: 91.31%, porém nao pode-se afirmar que
¢ o melhor resultado, pois outros conjuntos forneceram valores bem proximos. Nesta
perspectiva, foi realizada uma busca dos conjuntos de caracteristicas com resultados
estatisticamente iguais ao set_01. Para isso, o teste ANOVA (a = 0.05) foi usado para
verificar se existe diferenca significativa entre as médias de classificacdo dos conjuntos.
Verificada a existéncia de diferenca entre as médias, o teste post-hoc Turkey (o = 0.05) foi
usado para identificar entre quais pares de conjuntos a diferenca ¢ significativa. O resultado

do teste de Turkey ¢é apresentado na Figura 17. As interse¢oes em cinza representam
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Figura 16 — Resultado da correlagao de Pearson (BENESTY; CHEN; HUANG, 2008) entre
as caracteristicas de diferentes métodos. Observa-se alta correlagdo apenas
entre as caracteristicas dos métodos GLCM e HH.
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pares com diferenca estatistica. Por meio da figura percebeu-se que os conjuntos set_ 03 e
set_04 ou apenas o set_ 03 sdo estatisticamente iguais ao set 01 para todas as métricas
de avaliacao. O conjunto set 01 também teve a vantagem de ser a combinacao baseada
em SCM mais rapida. Como o tempo de execucao do SCM é menor do que das outras
técnicas pesquisadas, argumenta-se que o SCM melhorou o desempenho do agrupamento

de descritores sem impactar o custo computacional.

Uma matriz de confusao resultante da classificagao multiclasse CRC é apresentada
na Figura 18. A analise foi baseada no set_ 01, pois ele é o melhor resultado encontrado
nesse trabalho. A discriminacao entre estroma simples e estroma complexo é dificil devido
a similaridade dos tecidos. Quando a Figura 18 (a) e Figura 18 (b) s@o comparadas,
observa-se que set_ 01 contribuiu para diminui¢ao do erro em todas as classes de tecido,

principalmente nas classes mais dificeis de separacao (estroma simples e estroma complexo).

Por fim, foi analisado o desempenho de classificacdo multiclasse do CRC, compa-
rando a abordagem proposta nesse trabalho e os trabalhos relacionados que analisaram
a mesma base de imagens. O resultado de cada abordagem é apresentado na Tabela 6.
O melhor resultado encontrado para a abordagem proposta foi ACC: 91.30%, PREC:
91.41%, REC: 91.31%, SPEC: 98.76% e Fy: 91.31% usando 5000 imagens. O resultado
supera a abordagem de Kather et al. (2016) em 4,46% e Rachapudi e Devi (2020) em
18,10% considerando a métrica ACC. Por outro lado, a ACC alcancada por Wang et al.



Capitulo 5. Resultados e Discussies 56

Tabela 5 — Resultado da classificacao, em oito classes do CRC, usando conjunto de carac-
teristicas agrupadas. Os valores apresentados sao médias resultantes de 1000
repeticoes do experimento.

Tempo de
extragao(s)

Caracteristica Classificador ACC(%) PREC(%) REC(%) SPEC(%) Fi (%)

KNN 82.24+0.84 82.57£1.08  82.29£1.06 97.45+0.11  82.13+£1.12
SVM Linear 87.46+1.04  87.49+1.01  87.47+1.05  98.20+0.14  87.44+1.06
bestb SVM Poly 88.50+1.49  88.52+1.47  88.51%+1.58  98.35+0.21  88.46£1.56 1.04
SVM RBF 88.51+0.99 88.86+0.97 88.53+0.96 98.36+0.14 88.50+0.97
DT 78.02£1.14  78.04£1.38  77.97£1.49  96.85+0.15  77.94+1.43
KNN 87.78+£1.20  87.92£1.28  87.82+1.28  98.25+0.16  87.78£1.28

SVM Linear 89.72+0.81  89.84+0.70  89.77+0.79  98.53+0.11  89.75+0.77
set_ 01 SVM Poly 86.00£6.51  86.68+5.79  86.04+6.49  98.00£0.92  86.13£6.39  0.33
SVM RBF 91.304+0.86 91.41+0.85 91.31+0.86 98.76+0.12 91.31+0.86
DT 81.36£1.10  81.38+1.12  81.47+1.06 97.33£0.15  81.33£1.08
KNN 87.20£0.85  87.65+0.98  87.26+0.91  98.17£0.11  87.24+1.09
SVM Linear 89.52+0.58  89.72+0.82  89.54%+0.77  98.50£0.07  89.58+0.81
set_02 SVM Poly 88.85+£1.06  89.30£1.02  88.85+1.28  98.40+0.14  88.93£1.24 0.93
SVM RBF 91.06+0.83 91.16+0.80 91.07+£0.81 98.72+0.12 91.07+0.81
DT 82.20£0.83  82.14+1.24  82.194+1.23  97.45+0.11  82.07£1.22
KNN 87.58£1.47  87.98+1.45  87.61£1.53  98.22+£0.21  87.60+1.50
SVM Linear 89.32£0.66  89.44+0.67  89.324+0.69  98.47+0.09  89.31+0.67
set_03 SVM Poly 89.62+2.06  89.89£1.79  89.61+2.10  98.51+0.29  89.64£2.00 1.02
SVM RBF 91.29+0.78 91.37+0.76 91.3+0.77 98.76+0.11 91.30+0.77
DT 81.52+1.50  81.50£1.49  81.66+1.48  97.36+£0.21  81.46+1.46
KNN 87.56£1.07  87.97+1.23  87.56+1.22  98.22+£0.14  87.58+1.20
SVM Linear 89.74£0.79  89.92+0.88  89.73+0.81  98.53+0.11  89.75+0.84
set_ 04 SVM Poly 88.66+£2.69  89.02£2.33  88.5842.84  98.38+0.38  88.66£2.69  1.00
SVM RBF 91.20+0.77 91.2840.76 91.21+0.76 98.74+0.11 91.21+0.76
DT 81.82+0.83  81.92+0.88  81.83+0.65  97.40+0.12  81.80£0.76
KNN 86.96£0.30  87.37£0.49  86.97+0.34  98.13£0.04  87.02+0.36
SVM Linear 88.96£0.93  89.15£0.93  88.994+0.86  98.424+0.13  89.0140.88
set_05 SVM Poly 82.90£15.21 86.00£8.96  83.04+14.99 97.55+£2.17  82.62£16.00 0.95
SVM RBF 90.75+0.77 90.86+0.76 90.77+£0.76 98.68+0.11 90.77+0.76
DT 82.16+£1.58  82.21£1.67  82.15+1.50  97.45+0.22  82.14£1.56

(2017) foi 1,4% maior, contudo eles usaram apenas 1000 imagens.

Tabela 6 — Comparacao da abordagem proposta com trabalhos que utilizaram a mesma
base de imagens para classificacao multiclasse do CRC. Foram apresentados
apenas os desvios padroes fornecidos pelos autores.

Abordagem gg?gf;‘;:js ACC(%)  PREC(%) REC(%) SPEC(%)  Fi(%)
Abordagem proposta 5000 91.30 £ 0.86 91.414+0.85 91.31+£0.86 98.76+0.12 91.31£0.86
Kather et al. (2016) 5000 87.40 - - - -
Wang et al. (2017) 1000 92.60+1.20 - - - -

Rachapudi e Devi (2020) 5000 77.30 - - - -
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Figura 17 — Comparagoes entre os conjuntos combinados usando o teste post-hoc Turkey.
As interse¢des em cinza representam pares com diferenca significativa em o =
0,05.
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Figura 18 — Matriz de confusdo da classificacao multiclasse do CRC. a) Resultados obtidos
do best5 e b) set_01. As classes verdadeiras e preditas sdo descritas como:
1 - Tumor epitelial, 2 - Estroma simples, 3 - Estroma complexo, 4 - Células
imunes, 5 - Detritos, 6 - Glandulas mucosas, 7 - Tecido adiposo e 8 - Fundo.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesse trabalho, descritores de textura foram estudados para categorizar amostras
de tecido colorretal em oito classes diferentes, incluindo tecido normal e anormal. Foram
explorados caracteristicas de sete descritores (SCM, HH, HL,, PERC, Gabor, GLCM, LBP)
em dois cendrios: (S1) caracteristicas analisadas de forma isoladas; e (S2) caracteristicas
analisadas de forma combinadas. Os experimentos mostraram que a degradacao de altas
frequéncias nas imagens do cancer colorretal e a descricao das diferencas estruturais
resultantes com o SCM ¢ relevante para o pré diagnéstico de oito classes. O SCM permite
um ganho de 2,63% em termos de acurdcia quando usado isolado, e 3,15 %, quando
combinado com caracteristicas de outros descritores de textura e comparado com o conjunto
de caracteristicas best5. Como houve um ganho no desempenho do processo de classificagao
do SCM isolado para o combinado, foi calculado a correlacao entre as caracteristicas dos
diferentes métodos combinados e constatou-se baixa correlacao entre eles, indicando que
as caracteristicas medem diferentes aspectos de textura e mostra que a combinagao de
métodos pode ser 1util. Além disso, o melhor conjunto baseado em SCM consegue diminuir
em até 68,26% o tempo médio da fase de extracao de caracteristicas. O experimento
ainda mostrou uma diminui¢ao do erro em todas as classes de tecido, principalmente nas
classes mais dificeis de separagao (estroma simples e estroma complexo). A literatura
estudada padronizou a avaliacao de suas abordagens apenas com a acuracia, o que nao
permite uma analise mais abrangente dos resultados de classificagdo. Portanto, por meio
da avaliacao em 5 métricas, percebeu-se que todos os extratores alcangaram SPEC acima
de 94,00%, mostrando a habilidade dos métodos em identificar casos verdadeiros negativos.
No entanto, a inclusao do SCM como extrator de caracteristicas contribuiu melhorando o
desempenho das outras métricas (ACC, PREC, REC e F}), em mais de 19,00% (quando
comparado de forma isolado com o HL - extrator com segundo melhor desempenho) e
3,10% (quando comparado com os extratores de forma agrupada - best5). Para todos os
conjuntos de caracteristicas avaliados, sejam na forma isolada ou agrupada, o classificador

SVM RBF alcangou os melhores resultados.

Pesquisas podem se beneficiar da proposta de um descritor que atinja revocacao
de 91,31%, especificidade de 98,76%, com tempo de execucao satisfatério a rotina clinica,
para automatizar a tarefa de classificacdo dos tecidos através de um sistema CAD. Ainda
nao existe uma definicdo morfoldgica clara dos diferentes subtipos de estroma, portanto
a analise de textura multiclasse pode ser usada para identificar subtipos dessa classe de
tecido e investigar as suas implicagoes biologicas. A abordagem também pode ser aplicada
a classificacao de tecidos histologicos com estruturas similares ao colorretal, por exemplo:

mama, ovario e prostata.
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APENDICE A - Detalhes da construcio dos
conjuntos de caracteristicas obtidos a partir do

SCM

Uma visao geral da maneria com que foram construidos os conjuntos de caracteristi-
cas obtidos a partir da aplicacdo do método SCM ¢é exibida na Figura 19. Usou-se o modelo
genérico do SCM (apresentado na Figura 4) para demonstrar um contexto especifico de
extragao de caracteristicas de uma imagem. No exemplo da Figura 19 (a) foram usados
como configuracoes de entrada ao método, uma funcao de quantizacao (), que muda o
nimero de niveis de tons de cinza da imagem de entrada de um valor L (inicial) para
N = 8; um filtro passa-baixa (filtro da média 5x5) como funcao de degradacao; e uma
imagem de entrada, da classe de tecido colorretal estroma complexo. A mesma figura,
apresenta a matriz SCM gerada para essa configuracdo. Com base na matriz SCM, foi
possivel idealizar a criacao de quatro conjuntos de caracteristicas, chamados de MX, MY,
ATT e VT. A Figura 19 (b) detalha a geracao de cada um desses conjuntos. Os conjuntos
1 e 2 representam as marginais da matriz SCM. Cada elemento do vetor MX ¢é o resultado
da soma das colunas da matriz SCM, e cada elemento de MY, é o resultado da soma
das linhas. Por outro lado, cada elemento do vetor ATT é o resultado dos célculos dos
diferentes atributos (discutidos na sec¢ao 3.2.1.1) que podem ser extraidos, também, da
matriz SCM. E o conjunto 4, é o resultado da aplicacdo de uma transformacao de matrizes,

ou seja, VT é a matriz linha da matriz SCM.

Outra discussao que pode ser feita sobre a Figura 19 é com relagdo ao tamanho de
cada conjunto de caracteristicas. Pode-se observar que os conjuntos 1,2 e 4 crescem em
funcao do valor de N. MX e MY seguem uma ordem de crescimento linear e VT, uma
ordem de crescimento polinomial. No entanto, o tamanho de ATT ¢é fixo a quantidade de

atributos calculados. Nesse trabalho foram usados oito atributos.
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Figura 19 — (a) Aplicagdo do método SCM, com pardmetro N = 8, para extragiao de
caracteristicas de uma imagem da classe de tecido colorretal estroma complexo.
(b) Conjuntos de caracteristicas construidos a partir da matriz SCM.

(a) Aplicagdao do SCM
Matriz SCM \
0 0 0 0 0 0
265 1 0 0 0 0
571 330 16 0 0 0
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0 58 1205 728 0 0
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0 0 22 2124 | 5452 0
0 0 0 9 41 4
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