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Resumo

Neste trabalho é apresentada uma proposta para investigar combinações de des-

critores handcrafted e deep learned, bem como possíveis padrões de associações em

diferentes tipos de imagens histológicas. Os descritores handcrafted foram definidos

da categoria de técnicas fractais aplicadas às imagens originais, bem como às represen-

tações obtidas por meio de técnicas de inteligência artificial explicável. Os descritores

deep learned foram obtidos de diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais.

Os descritores mais relevantes de cada combinação, definidos a partir de um algoritmo

de ranqueamento, foram analisados em um ensemble composto pelos classificadores

SVM, Naive Bayes, Random Forest e K-Nearest Neighbors. A metodologia proposta

foi aplicada em imagens H&E representativas do câncer de mama, colorretal, displasia

oral e tecido hepático. Os melhores resultados em cada conjunto foram taxas de acu-

rácias de 94,83% a 100%, além de: conhecer padrões de combinações de técnicas para

diferentes tipos de imagens H&E; indicar que o ensemble de descritores permite au-

mentar as taxas conquistadas em diferentes contextos, sobretudo quando combinadas

com deep features obtidas via transfer learning; definir que combinação de ensembles

(descritores e classificadores) pode fornecer desempenhos competitivos em relação aos

disponíveis na Literatura, explorando um número reduzido de características.

Palavras-chave: Deep features. Técnicas fractais. Ensemble de descritores. Ensemble

de classificadores. Imagens histológicas H&E.



Abstract

In this project it is proposed a methodology to investigate the ensemble of hand-

crafted and deep learned features, as well as to find possible patterns in multiple asso-

ciations on images from different histological origins. The handcrafted features were

selected from fractal techniques, applied to the original images as well to their respec-

tive explanations obtained with explainable artificial inteligence approaches. On the

other hand, the deep learned features were extracted from several convolutional neu-

ral networks. The most relevant features from each ensemble, according to a ranking

algorithm, were fed to and ensemble composed by the classifiers SVM, Naive Bayes,

Random Forest and K-Nearest Neighbors. Our proposed method was performed with

H&E images representing breast cancer, colorrectal cancer, oral displasia and liver

tissue. The best results from each context achieved accuracies ranging from 94.83%

to 100%, besides that we also: found a pattern for ensemble techniques considering

multiple types of H&E images; demonstrated that the ensemble of features allows to

improve accuracy on several scenarios, specially with deep learned features acquired

with transfer learning; defined which ensemble combination (features and classifiers)

could provide competitive results agains other proposed methods on the literatures

while using a small number os features.

Keywords: Deep features. Fractal techniques. Feature ensemble. Ensemble of classi-

fiers. H&E histological images
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Capítulo 1

Introdução

As técnicas de aprendizado de máquina são úteis para realizar tarefas de clas-

sificação e reconhecimento de padrões nos mais diferentes domínios. No contexto

de imagens, por exemplo, as técnicas fundamentadas em Redes Neurais Artificiais

(RNA) proporcionaram avanços importantes (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Uma RNA é composta por camadas interconectadas, de forma sequencial ou não, ca-

pazes de processar dados em diferentes níveis de abstração. Os modelos obtidos a

partir de uma RNA são resultados da técnica de backpropagation, que permite, por

meio do método matemático do gradiente, reajustar os parâmetros das camadas.

Neste contexto, as técnicas Redes Neurais Convolucionais (CNN), variantes de

RNA, utilizam a estratégia de fragmentar a informação em diversos níveis e escalas

para verificar como estes se relacionam no espaço da imagem. Esse comportamento é

obtido com a aplicação consecutiva de operações de convolução a partir de diferentes

filtros. Assim, o algoritmo consegue verificar padrões locais e globais, independente

da posição, da escala ou da rotação em que se encontram (WANG et al., 2019a).

Existem diferentes estratégias utilizadas para compor as arquiteturas de uma CNN.

Por exemplo, uma abordagem comum é a de construir arquiteturas com muitas cama-

das, profundas, para obter um processamento mais detalhado em cada passo da análise.

A arquitetura Visual Geometry Group (VGG) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) usa
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desta estratégia ao expandir sua profundidade com a construção de camadas de convo-

lução compostas de máscaras menores, mas em maior quantidade. Essas várias opera-

ções menores, quando em conjunto, tendem a convergir para modelos mais precisos.

Já as arquiteturas Residual Neural Network (ResNet) (HE et al., 2016) aumentaram

a profundidade de uma rede com a utilização de blocos residuais para a passagem

de valores entre as camadas. Essa prática é empregada para evitar a degradação da

informação, consequência do grande número de camadas presentes (SRIVASTAVA;

GREFF; SCHMIDHUBER, 2015). Outra estratégia que pode ser utilizada é incremen-

tar a largura da rede. Uma das arquiteturas que utiliza essa estratégia é a InceptionNet

(SZEGEDY et al., 2015). Este tipo de CNN considera operações em escalas diferen-

tes dentro de uma mesma camada e concatena os resultados obtidos para alimentar a

próxima. Essa abordagem explora padrões importantes em imagens de uma mesma

classe podem ser encontrados em diferentes escalas e posições, assim convoluções de

diferentes tamanhos em um mesmo nível podem encontrá-los.

É importante destacar que apesar de os modelos CNN conseguirem realizar dire-

tamente as classificações de imagens ao fim do processamento, os valores em suas ca-

madas internas podem conter informações importantes para descrever a imagem de en-

trada, uma vez que podem ser interpretados como quantificações de possíveis padrões

(LEI et al., 2016). Isso ocorre por meio das deep learned features, ou deep features,

as quais foram responsáveis por resultados relevantes no contexto de imagens médicas

(WANG et al., 2019b; MAHBOD et al., 2019; ALINSAIF; LANG, 2020). Esse uso

foi viabilizado principalmente com a aplicação de transfer learning, que consiste em

aproveitar um modelo CNN treinado em um conjunto de amostras diferente do explo-

rado na investigação. Essa prática permite refinar o treinamento para um novo modelo

a fim de melhorar as taxas de distinções (TORREY; SHAVLIK, 2010). Apesar disso, é

possível aprimorar os resultados e melhorar o processo de reconhecimento de padrões

ao combinar estes descritores com outras técnicas de quantificações de texturas em
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imagens, tais como os descritores handcrafted.

Neste contexto, diferentes combinações de descritores proporcionaram resultados

relevantes nos mais variados tipos de imagens (NANNI; GHIDONI; BRAHNAM,

2017; HAGERTY et al., 2019; WEI et al., 2019; HASAN et al., 2019; LI et al., 2019a;

TRIPATHI; SINGH, 2020, 2020). Dentre as combinações possíveis, o uso de des-

critores fractais (handcrafted), tais como dimensão fractal e lacunaridade, merecem

destaque por conseguirem mensurar apropriadamente formas complexas, geralmente

encontradas na natureza (FORTIN et al., 1992). Esses descritores mensuram a unifor-

midade e preenchimento do espaço de imagem sob análise, informações que podem

favorecer o processo de classificação e reconhecimento de padrões, tais como em ima-

gens médicas (ARALICA et al., 2020; JAIN; DUIN; MAO, 2000; QIN; PUCKETT;

QIAN, 2020; ROBERTO et al., 2021). Também fazem parte deste grupo os descri-

tores derivados da percolação, técnica que permite exportar o conceito de porosidade

para o processamento de imagens e também obteve resultados significativos na apli-

cação para classificação de imagens no contexto histológico (ROBERTO et al., 2017;

ROBERTO et al., 2019; CANDELERO et al., 2020).

Adicionalmente, uma vez que o uso de redes neurais para a classificação ou obten-

ção de deep features possibilita resultados relevantes, torna-se necessário investigar

as informações que embasaram as tomadas de decisões. De forma mais simples, é

necessário observar se os modelos obtidos fornecem resultados precisos pelos moti-

vos corretos (SAMEK; MÜLLER, 2019). Este questionamento motivou o desenvol-

vimento de técnicas concentradas na área de inteligência Artificial explicável (IAx)

(GUNNING; AHA, 2019), tais como Class Activation Mapping (CAM) (ZHOU et

al., 2016) e Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) (RIBEIRO;

SINGH; GUESTRIN, 2016). Essas abordagens podem ser aplicadas para produzir

visualizações das regiões de imagens que fundamentaram o processo de classificação

de uma CNN. Com isto, estas imagens permitem realçar os padrões dominantes para a
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identificação de uma determinada categoria e, por consequência, a quantificação destas

pode resultar em dados significativos para um novo processo de classificação. Apesar

destas observações, nota-se que esta hipótese ainda não foi verificada na Literatura.

Mesmo que as estratégias apresentadas previamente tenham suas vantagens, como

são explorados vetores de descritores de diferentes origens, é importante considerar o

número de descritores empregados para a realização da classificação. Esta prática deve

ser realizada para minimizar a possibilidade da ocorrência de overfitting (NANNI;

GHIDONI; BRAHNAM, 2017; HAGERTY et al., 2019; TRIPATHI; SINGH, 2020).

Adicionalmente, um conjunto de descritores também pode ser altamente dependente

da heurística do classificador utilizado para avaliar o modelo (DIETTERICH, 2000).

Estes problemas são minimizados com o uso de classificadores construídos a partir de

diferentes heurísticas, os quais são combinados por uma técnica nomeada ensemble le-

arning classification (ensemble de classificadores) (SAGI; ROKACH, 2018). Técnicas

que fazem parte desse conjunto exploram a chamada sabedoria de multidão, de forma

que uma decisão tomada a partir de diferentes perspectivas, se combinadas, pode ser

mais precisa. A justificativa é que possíveis erros individuais são compensados pe-

los acertos dos outros componentes (SAGI; ROKACH, 2018). A classificação a partir

destes métodos indicou resultados relevantes quando aplicados em imagens de dife-

rentes contextos (NANNI; LUMINI; ZAFFONATO, 2018; CHEN et al., 2019; DAS;

BISWAS, 2019; BRUNESE et al., 2020) e despertam o interesse da comunidade para a

sua implementação aliada aos métodos de aprendizado profundo. Como consequência,

é possível investigar as combinações de descritores e técnicas mais relevantes para a

análise, classificação e reconhecimento de padrões nas imagens complexas e relevan-

tes cientificamente, como amostras histológicas coradas com Hematoxilina Eosina

(H&E).



93

Capítulo 6

Conclusão

Neste trabalho, foram exploradas múltiplas técnicas de ensemble de descritores e

classificadores para verificar os desempenhos de diferentes descritores fractais, descri-

tores deep learned com origens distintas, e quantificações a partir de representações

IAx. No contexto explorado, os autores (YU et al., 2019; NANNI et al., 2019; RO-

BERTO et al., 2021; DAS; BISWAS, 2019; BRUNESE et al., 2020; KUNCHEVA,

2014) também investigaram deep features de múltiplos modelos de CNNs, inclusive

desenvolvendo suas próprias arquiteturas, com handcrafted de diferentes origens, tais

como descritores morfológicos e medidas fundamentadas em percolação. Apesar de

avanços importantes proporcionados por esses estudos, consideramos que a investiga-

ção aqui desenvolvida apontou outros destaques, como o uso de uma etapa de ranque-

amento para selecionar os atributos mais relevantes para o processo de classificação,

garantindo resultados, no mínimo, compatíveis com a Literatura especializada.

Diferentemente de outras abordagens que utilizaram apenas técnicas de deep le-

arning (ANDREARCZYK; WHELAN, 2017; BENTAIEB; HAMARNEH, 2018; PA-

PASTERGIOU et al., 2018; SENA et al., 2019) ou apenas técnicas handcrafted (WA-

TANABE; KOBAYASHI; WADA, 2016; SANTOS; PONTI, 2019; ROBERTO et al.,

2019; SILVA et al., 2022), mostramos que o uso combinado de técnicas de ensem-

ble de descritores e classificadores forneceram distinções relevantes em contextos de
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imagens histológicas H&E, complementando, inclusive, importantes abordagens dis-

poníveis na Literatura. Também, foi possível constatar a contribuição do processo de

transferência de aprendizado, uma vez que os descritores deep learned definiram os

melhores resultados. Notou-se, ainda, distinções expressivas via outros ensembles,

incluindo o composto de descritores handcrafted e deep learned. Mesmo que essa

combinação não tenha superado os valores conquistados com ensembles compostos

apenas por descritores deep learned, a associação de atributos handcrafted com deep

learned indicou desempenhos melhores do que os conquistados em suas análises indi-

vidualizadas.

Em relação aos experimentos explorando representações IAx, é importante eviden-

ciar resultados menos expressivos, com médias de acurácias de 78% a 89%, aproxima-

damente. Por outro lado, foi possível constatar que este tipo de composição forneceu

resultados similares aos das redes aplicadas diretamente, responsáveis por fornecer

as representações IAx. Diante deste fato, acreditamos que ainda há várias frentes de

estudos para conhecer a capacidade plena de informação presente neste tipo de re-

presentação, buscando aprimorar projetos de sistemas de apoio ao diagnóstico para

imagens H&E.

Por fim, nosso trabalho possibilitou analisar algumas situações ainda pertinentes:

indicou possíveis padrões de combinações de técnicas para diferentes tipos de imagens

H&E; mostrou que descritores fractais multiescalas e multidimensionais permitem au-

mentar os desempenhos dos resultados conquistados via deep features com transfer

learning em imagens H&E; e apontou que a associação de ensembles (descritores e

classificadores) forneceu resultados competitivos em relação aos trabalhos correlatos,

com a vantagem de usar um número reduzido de descritores.
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