
Matheus Gonçalves Ribeiro

Classificação do câncer colorretal
baseada na associação de características

multidimensional e multirresolução

São José do Rio Preto
2018



Matheus Gonçalves Ribeiro

Classificação do câncer colorretal
baseada na associação de características

multidimensional e multirresolução

Dissertação apresentada como parte dos requisitos
para obtenção do título de Mestre em Ciência da
Computação, junto ao Programa de Pós-Graduação
em Ciência da Computação, do Instituto de Biociên-
cias, Letras e Ciências Exatas da Universidade Esta-
dual Paulista “Júlio de Mesquita Filho”, Câmpus de
São José do Rio Preto.

Financiadora: CAPES

Orientador:

Prof. Dr. Leandro Alves Neves

São José do Rio Preto
2018



Ribeiro, Matheus Gonçalves. 
       Classificação do câncer colorretal baseada na associação de 
características multidimensional e multirresolução / Matheus Gonçalves 
Ribeiro. -- São José do Rio Preto, 2018

90 p. : il. ; grafs. , tabs.

Orientador: Leandro Alves Neves
Dissertação (Mestrado) – Universidade Estadual Paulista “Júlio de

Mesquita Filho”, Instituto de Biociências, Letras e Ciências Exatas 

      1. Ciência da computação. 2. Fractais. 3. Cólon (Anatomia) – Câncer. I. 
Universidade Estadual Paulista "Júlio de Mesquita Filho". Instituto de 
Biociências, Letras e Ciências Exatas. II. Título.

CDU – 518.72:61
 

Ficha catalográfica elaborada pela Biblioteca do IBILCE
UNESP - Câmpus de São José do Rio Preto 



Matheus Gonçalves Ribeiro

Classificação do câncer colorretal
baseada na associação de características

multidimensional e multirresolução

Dissertação apresentada como parte dos requisitos
para obtenção do título de Mestre em Ciência da
Computação, junto ao Programa de Pós-Graduação
em Ciência da Computação, do Instituto de Biociên-
cias, Letras e Ciências Exatas da Universidade Esta-
dual Paulista “Júlio de Mesquita Filho”, Câmpus de
São José do Rio Preto.

Financiadora: CAPES

Comissão Examinadora

Prof. Dr. Leandro Alves Neves
Unesp - Câmpus São José do Rio Preto
Orientador

Prof. Dr. Geraldo Francisco Donegá Zafalon
Unesp - Câmpus São José do Rio Preto

Prof. Dr. Bruno Augusto Nassif Travençolo
UFU - Universidade Federal de Uberlândia

São José do Rio Preto
06 de Agosto de 2018



A ciência atua na fronteira entre o conhecimento e a ignorância
sem medo de admitir que não sabemos. Não há nenhuma vergonha nisso.
A única vergonha é fingir que temos todas as respostas.

Neil deGrasse Tyson
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Resumo

Neste trabalho, um método foi proposto a partir da combinação entre técnicas frac-

tais multiescalas e multidimensionais, transformada curvelet e descritores de Haralick

para o estudo e reconhecimento de padrões do câncer colorretal nos estágios T3 e T4.

Esta combinação ainda não foi explorada na literatura. O método foi baseado em uma

abordagem para seleção de características e diferentes técnicas de classificação para

avaliar as combinações, tais como árvore de decisão, floresta aleatória, máquina de

vetores de suporte, naive bayes, k-estrela e um método polinomial. Os testes foram

avaliados a partir da validação cruzada com 10-folds. A estratégia proposta permitiu

realizar interpretações mais precisas ao considerar as melhores associações para sepa-

rar as classes benigno e maligno de imagens histológicas colorretais. O melhor resul-

tado foi uma taxa de AUC de 0,994, com características baseadas principalmente em

lacunaridade e percolação obtidas a partir de subimagens curvelet, aplicando um clas-

sificador polinomial. O desempenho obtido com uma análise detalhada envolvendo

diferentes tipos de características e classificadores são contribuições importantes para

patologistas e especialistas interessados no estudo do câncer colorretal.

Palavras-chave: curvelet, dimensão fractal, lacunaridade, descritores de haralick.



Abstract

In this study, a method is proposed that associates multidimensional fractal tech-

niques, curvelet transforms and Haralick features for the study and pattern recognition

of colorectal cancer in stages T3 and T4, a combination not yet explored in the litera-

ture. The method considered a feature selection approach and different classification

techniques for evaluating combinations, such as decision tree, random forest, support

vector machine, naive bayes, k-star and a polynomial method. This strategy allowed

for more precise interpretations regarding the best associations for the separation into

benign and malignant classes concerning colorectal histological images. The best re-

sult was reached with features based mainly on lacunarity and percolation obtained

from curvelet sub-images, using a polynomial classifier. The tests were evaluated by

applying the 10-fold cross-validation and the best result was a rate of AUC = 0.994.

The obtained performance with a detailed analysis involving different types of fea-

tures and classifiers are important contributions both to pathologists and specialists

interested in the study of colorectal cancer.

Keywords: curvelet, fractal dimension, lacunarity, haralick features.
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Capítulo 1

Introdução

O câncer colorretal é um tumor maligno que se desenvolve na parede interna do in-
testino grosso (cólon) ou reto (ALTERI; KRAMER; SIMPSON, 2014). Em 2012,
a Agência Internacional de Pesquisa sobre o Câncer (IARC) apresentou um estudo
global em que o câncer colorretal foi definido como o terceiro câncer mais comum
em homens (746.000 casos) e o segundo em mulheres (614.000 casos), com 55% dos
casos diagnosticados em regiões mais desenvolvidas. A mortalidade foi de 694.000
casos e com maior incidência (52% das mortes) nas regiões menos desenvolvidas do
mundo (IARC, 2012). No Brasil, a estimativa para cada ano do biênio de 2018-2019
é de 36.360 novos casos e 16.696 mortes por ano (INCA, 2017). Nos Estados Unidos,
no ano de 2018 a ocorrência foi de 140 mil casos novos e 50 mil mortes (SIEGEL;
MILLER; JEMAL, 2018). O diagnóstico de câncer colorretal pode ser feito por sig-
moidoscopia ou por colonoscopia com a confirmação por biópsia de tecido. Os re-
sultados são amostras de tecidos coradas com hematoxilina e eosina (H&E), as quais
são avaliadas visualmente por patologistas. Essa tarefa é complexa e demanda tempo
do especialista, o que pode levar a interpretações equivocadas. Para minimizar es-
ses problemas, métodos computacionais foram propostos para apoiar os patologistas
na tarefa de classificação e reconhecimento de padrões de tecidos colorretais corados
com H&E (MASOOD; RAJPOOT, 2009; KALKAN et al., 2012; RATHORE et al.,
2013; NAIYAR; ASIM; SHAHID, 2015; JØRGENSEN et al., 2017). Parte do sucesso
de cada método pode ser atribuído a etapa de extração de características.

Diferentes abordagens podem ser utilizadas para extrair características (HARA-
LICK, 1982), como as técnicas exploradas neste trabalho. Por exemplo, os descri-
tores de Haralick (HARALICK; SHANMUGAM et al., 1973) foram aplicados para
investigações de doenças do fígado (SUGANYA; RAJARAM, 2013), detecção de ati-
vidade epiléptica (BOUBCHIR; AL-MAADEED; BOURIDANE, 2014), diagnóstico
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de glaucoma (SAMANTA et al., 2014) e detecção de câncer bucal (CHAKRABORTY
et al., 2016). As abordagens fractais são úteis para quantificação de propriedades
de autossimilaridade e alguns exemplos de descritores fractais são dimensão fractal
(DF), lacunaridade (Lac) e Percolação (Perc). DF quantifica o nível de preenchimento
do espaço na imagem, além de indicar a complexidade e irregularidade de um frac-
tal (IVANOVICI; RICHARD, 2011). Lac indica como os pixels estão distribuídos e
organizados em uma imagem. Perc consiste na ocorrência de um caminho que co-
necta uma extremidade à outra de uma imagem (GOULD et al., 1996). Sistemas de
reconhecimento de padrões a partir de técnicas fractais obtiveram êxitos com lesões
psoriáticas (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009), detecção de glaucoma (LA-
MANI; MANJUNATH et al., 2014) e diagnóstico de doenças mamárias (DOBRESCU
et al., 2014), estudo do comportamento do câncer de próstata (NEVES et al., 2014) e
a quantificação de linfomas non-Hodgkin (ROBERTO et al., 2017), por exemplo. Ou-
tra categoria destacada aqui permite representar os métodos baseados em frequência
(TANG; HE, 2013). Nesta, a transformada curvelet é útil por considerar escalas e ân-
gulos de observações para analisar singularidades de curvas e linhas. A transformada
curvelet foi aplicada com sucesso no estudo de úlceras em imagens endoscópicas (EID
et al., 2013), classificação dos diferentes níveis de câncer prostático (LIN et al., 2015),
diagnóstico do câncer de mama (SARASWATHI; DHARANI; SRINIVASAN, 2016)
e detecção de doenças cerebrovasculares e neoplásticas (NAYAK et al., 2017).

Apesar da relevância no processo de quantificação de texturas com os descritores
de Haralick, métodos fractais e transformada curvelet, a combinação destas aborda-
gens ainda foi pouco explorada na literatura. Estes métodos podem ser combinados
para fornecer características multimensionais e multirresolução. Por exemplo, a trans-
formada curvelet foi combinada com análises realizadas por meio de DF ou Lac, se-
paradamente, tais como as apresentadas nos trabalhos de (EID et al., 2013; LIU et
al., 2016; CHARISIS; HADJILEONTIADIS, 2016; SARASWATHI; SRINIVASAN,
2017). Eid et al. (2013) propuseram a combinação da transformada curvelet com a
lacunaridade em níveis de cinza. Liu et al. (2016) exploraram a transformada cur-
velet com DF sobre subimagens geradas a partir de quatro escalas e oito rotações.
Saraswathi and Srinivasan (2017) combinaram transformada curvelet com DF para
análises de microcalcificação em mamogramas digitais. Charisis et al. (2016) explo-
raram transformada curvelet e Lac para estudar lesões causadas pela doença de Chron.
Porém, não foram encontrados trabalhos que exploraram a transformada curvelet com
análises considerando DF, Lac e Perc com estratégias multiescalas e multidimensio-
nais, especialmente para auxiliar o diagnóstico de câncer colorretal.
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1.1 Motivação e Justificativas

As técnicas fractais, transformada curvelet e os descritores de Haralick são métodos
amplamente aplicados para avaliar texturas (BOUBCHIR; AL-MAADEED; BOURI-
DANE, 2014; DOBRESCU et al., 2014; LIN et al., 2015; SARASWATHI; SRINIVA-
SAN, 2017). As técnicas fractais são vantajosas por fornecerem propriedades estocás-
ticas ou de autossimilaridade presentes em imagens. A transformada curvelet realiza
a extração de singularidades curvas e as representa em subimagens, caracterizando-
se assim como uma técnica multirresolução. Os descritores de Haralick são obtidos
ao definir dependências espaciais e de intensidades de níveis cinza. A vantagem dessa
abordagem é permitir aplicações em diferentes contextos de imagens, extraindo propri-
edades como contraste, correlação e entropia. Apesar de algumas combinações destas
abordagens constar em (EID et al., 2013), (LIU et al., 2016), (CHARISIS; HADJILE-
ONTIADIS, 2016) e (SARASWATHI; SRINIVASAN, 2017), no contexto de imagens
histológicas colorretais não foram encontrados trabalhos que exploram o reconheci-
mento de padrões a partir da combinação das características previamente citadas.

A quantificação com técnicas fractais pode ser realizada com abordagens basea-
das em níveis de cinza ou com estratégia multidimensional (colorida) (IVANOVICI;
RICHARD, 2011). A abordagem multidimensional expande o potencial das técni-
cas fractais (dimensão fractal, lacunaridade e percolação), por fornecer quantificações
mais amplas e precisas, uma vez que envolve informações presentes em diferentes ca-
nais de cores de uma imagem. A transformada curvelet permite extrair informações
com escalas e ângulos distintos, gerando subimagens que podem ser quantificadas com
a dimensão fractal, lacunaridade, percolação e descritores de Haralick. Os descrito-
res de Haralick, por sua vez, complementam o processo de quantificação por fornecer
uma análise probabilística completa. Assim, a combinação de características proposta
neste trabalho não está presente em outras propostas disponíveis na literatura (EID et
al., 2013; LIU et al., 2016; CHARISIS; HADJILEONTIADIS, 2016; ALTUNBAY et
al., 2010; KALKAN et al., 2012; AKBAR; GOPI; BABU, 2015; NAIYAR; ASIM;
SHAHID, 2015). Os diferenciais desta combinação consistem em análises mais com-
pletas das imagens, explorando inclusive quantificações com a dimensão fractal , la-
cunaridade e percolação de maneira concomitante, via abordagens multidimensionais.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consistiu em realizar a combinação de características
para classificar o câncer colorretal a partir de imagens H&E. Para tanto, os objetivos
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específicos foram:

I Explorar as melhores associações entre técnicas fractais, multiescala e multidi-
mensional, com a transformada discreta curvelet (abordagem multirresolução) e
descritores de Haralick;

II Analisar o poder discriminativo de cada associação a partir de diferentes méto-
dos de classificação de características;

III Aplicar as estratégias em imagens colorretais H&E;

IV Identificar o conjunto de características capaz de fornecer taxas relevantes para
distinguir os grupos do câncer colorretal, mesmo sob a influência de altos níveis
de ruído.

1.3 Organização do Trabalho

No Capítulo 2 é apresentada a fundamentação teórica, em que estão descritos méto-
dos para extrair características de imagens, tais como técnicas fractais, descritores de
Haralick e transformada curvelet. Informações para o entendimento sobre abordagens
para selecionar características, métodos para classificar dados, medidas de desempe-
nho também estão no Capítulo 2. No Capítulo 3 estão os trabalhos relacionados mais
relevantes para embasar a proposta de combinação de técnicas. No Capítulo 4 é des-
crita a metodologia para a combinação de técnicas. No Capítulo 5 estão os resultados
obtidos, bem como as conclusões e contribuições a partir do método proposto.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo são apresentados os principais conceitos sobre técnicas para quantifi-
cação de texturas, com detalhes na Seção 2.1 sobre a organização das abordagens.
As técnicas para calcular a dimensão fractal, lacunaridade e percolação multiescala e
multidimensional são apresentadas na Seção 2.2. Informações sobre as matrizes de
coocorrência e descritores de Haralick encontram-se na Seção 2.3. As técnicas para
calcular a transformada curvelet são apresentadas na Seção 2.4. Os conceitos e técni-
cas para seleção de características estão na Seção 2.5. Os métodos para classificação
de padrões são descritos na Seção 2.6. As medidas de desempenho para avaliação dos
métodos de classificação são indicadas na Seção 2.7.

2.1 Descritores de Características de Imagens

Um dos principais problemas no desenvolvimento de um sistema para análise de ima-
gens consiste na obtenção de um conjunto de características extraídas do objeto de
interesse para a realização da classificação. Um objeto pode ser representado a partir
de suas características externas (bordas) ou internas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A forma de um objeto consiste em uma informação visual importante e tem sido
utilizada como um dos tipos de características básicas para descrever uma imagem.
Entretanto, esse tipo de descrição pode sofrer distorções e outros tipos de degrada-
ções devido à presença de ruído. Uma alternativa consiste em obter informações sobre
as texturas dos objetos presentes em imagens (TANG; HE, 2013). Não há uma defi-
nição precisa sobre o que é textura, mas segundo TAMURA, MORI e YAMAWAKI
(1978), a textura pode ser considerada como uma região macroscópica, em que sua
estrutura é atribuída simplesmente à padrões repetitivos, cujos elementos ou primiti-
vas são dispostas com base em uma regra de colocação. Assim, o modelo de textura
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é comumente definido por primitivas em níveis de cinza ou coloridas, denominados
textons (JULESZ; BERGEN, 1983) ou texels (HARALICK, 1979). Exemplos de téc-
nicas para obter informações sobre texturas são abordagens fractais, como dimensão
fractal, lacunaridade e percolação, transformada curvelet e os descritores de Haralick
(LIU; WANG, 2003).

2.2 Abordagens Fractais

A geometria fractal foi proposta por MANDELBROT (1983) com o objetivo de mini-
mizar as lacunas da geometria Euclidiana, no que diz respeito as restrições para repre-
sentar formas presentes na natureza. A principal característica dos fractais consiste no
estudo de formas autossimilares, que intuitivamente podem ser definidas como uma
figura geométrica ou objeto natural que é composto de duas características: (1) suas
partes têm a mesma forma ou estrutura do todo. Esses elementos característicos co-
brem uma ampla gama de escalas e podem estar levemente deformados; (2) sua forma
é irregular, interrompida ou fragmentada, em qualquer escala de observação.

O padrão de autossimilaridade é encontrado com frequência na natureza, como
em folhas, raios, flocos de neve e montanhas. Um exemplo apresentado na literatura
consiste na curva de Koch (MANDELBROT; PIGNONI, 1983), em que as retas de
cada geração são divididas em quatro retas similares, reduzidas a 1/3 de seu tamanho.
Para exemplificar, na Figura 2.1 são apresentadas cinco gerações da curva de Koch.

A dimensão é uma das características mais importantes na definição de um frac-
tal. Diferentemente do que é observado na geometria Euclidiana, em que valor de
dimensão indica a dimensionalidade do espaço utilizado para representação do objeto,
a dimensão fractal representa o nível de irregularidade de uma forma (objeto) (MAN-
DELBROT; PIGNONI, 1983). Portanto, a dimensão fractal (DF) mensura o quanto do
espaço encontra-se preenchido e pode assumir valores fracionários. Há uma relação
de que quanto maior a irregularidade de uma forma ou objeto, maior é sua dimensão
fractal.

Na literatura foram apresentadas diversas abordagens para determinar a dimensão
fractal, como a dimensão de similaridade (MANDELBROT; PIGNONI, 1983), dimen-
são de informação (FALCONER, 2004), entre outras. Entretanto, a maioria das abor-
dagens se baseia na dimensão de Hausdorff (GRASSBERGER, 1981). A dimensão de
Hausdorff pode ser entendida considerando duas retas, uma de comprimento L e outra
de comprimento u, de modo que L > u. O número de retas N necessário para cobrir L

é obtido sobrepondo a reta u sobre a reta L, definido como N = L/u. Analogamente
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Figura 2.1: Ilustração da curva de Koch para evidenciar a propriedade de autossimila-
ridade.

Fonte: Adaptado de (MANDELBROT; PIGNONI, 1983, p. 44).

com a reta, é possível medir a dimensão de um quadrado de lado L sobrepondo-o com
pequenos quadrados de lado u. Essa relação é dada por N = (L/u)2 (TRICOT, 1994).
Generalizando para D dimensões, obtém-se N = (L/u)D, ao aplicar o logaritmo em
ambos os lados:

D =
log(N)

log(L/u)
, (2.1)

em que D é a dimensão fractal de Hausdorff do objeto analisado.
Existem diversos métodos para estimativa da dimensão fractal, entretanto nem to-

dos podem ser aplicados a qualquer tipo de estrutura. Isso ocorre porque cada método
foi proposto para quantificar categorias diferentes de objetos, consequentemente ge-
rando diferentes resultados para um mesmo objeto (BACKES; BRUNO, 2006). Para
imagens, a dimensão fractal pode ser obtida a partir de estratégias que quantificam
o objeto em níveis de cinza ou que consideram as informações dos canais de cores,
conhecidas como abordagens multidimensionais.
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2.2.1 Contagem de Caixas

Um método amplamente conhecido para estimar a dimensão fractal é o algoritmo
de contagem de caixa (box counting), apresentado por (GAGNEPAIN; ROQUES-
CARMES, 1986). Nesta abordagem, um espaço 3D é considerado a partir das co-
ordenadas (x,y), representando a posição de cada pixel e da coordenada z, definida
pela intensidade da imagem. Assim, dada um escala L, a partição do espaço tridi-
mensional é realizada em caixas de tamanhos L× L× L′, em que L é o múltiplo do
comprimento lateral de um pixel (x,y) e L′ é o múltiplo do comprimento da intensi-
dade em níveis de cinza na direção z. Considerando G o número total de níveis de
cinza e M×M o tamanho da imagem, então L′ = bL×G/Mc. Portanto, se uma caixa
contém pelo menos uma amostra na superfície de intensidade de níveis de cinza, essa
caixa é denominada caixa contável. Ao fixar um valor para L, é possível realizar uma
varredura sem sobreposições de modo a obter o número total de caixas contáveis (NL).
A cada nova iteração, diferentes valores de L são escolhidos. Ao final desse processo,
os valores obtidos em L e NL são utilizados para obter a dimensão fractal por meio de
um ajuste linear log(L) versus log(NL).

2.2.2 Contagem de Caixas Diferencial

O método contagem de caixas diferencial (Differential Box Counting - DBC ) foi pro-
posto por (SARKAR; CHAUDHURI, 1992). A abordagem DBC baseia-se na defini-
ção matemática de autossimilaridade estabelecida pro MANDELBROT ((MANDEL-
BROT; PIGNONI, 1983)), em que é considerado um conjunto delimitado A no espaço
Euclidiano n−dimensional. O conjunto é dito autossimilar quando A é a união de Nr

cópias distintas entre si, cada uma sendo similar a A reduzidos à uma razão r, Eq. 2.2:

1 = NrrDou D =
log(Nr)

log(1/r)
. (2.2)

O método DBC realiza a contagem de Nr de forma diferente do método de conta-
gem de caixas. Para tanto, o tamanho da imagem definido como M×M pixels deve
ser reduzido a um tamanho s× s em que M/2≥ s > 1 e s é um número inteiro. Dessa
forma, SARKAR e CHAUDHURI (1992) propuseram uma estimativa para o valor da
razão, dada por r = s/M.

A etapa seguinte da abordagem DBC é similar à abordagem de contagem de caixas,
em que a imagem analisada é considerada em um espaço tridimensional, com (x,y)
representando a posição e z obtido a partir da intensidade do nível de cinza. O espaço
(x,y) é particionado em grades de tamanho s× s, em cada grade há uma coluna de
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caixas de tamanho s× s× s. Um número sequencial é atribuído a cada caixa da base
ao topo, iniciando a contagem no canto superior esquerdo da grade analisada. As
intensidades mínima (k) e máxima (l) dos níveis de cinza são obtidas em cada grade
(i, j). Assim, com base nos valores de intensidade k e l, a contribuição de cada grade
(i, j) pode ser calculada com base na Eq. 2.3.

nr(i, j) = l− k+1. (2.3)

A contribuição de todas as grades Nr é obtida a partir da contribuição individual de
cada grade Nr(i, j), conforme Eq. 2.4.

Nr = ∑
i, j

nr(i, j). (2.4)

Diferentes valores de r são considerados para a contagem de Nr. A Eq. 2.2 é apli-
cada para a estimativa da dimensão fractal D, a partir dos ajustes lineares de log(Nr)

contra log(1/r).

2.2.3 Dimensão Fractal Multiescala e Multidimensional

Com o objetivo de se obter mais informações na quantificação da dimensão fractal,
as técnicas em níveis de cinza foram expandidas para considerar as informações pre-
sentes em cada canal de cor da imagem analisada. O padrão de cores mais utilizado
é baseado nos canais Red (vermelho), Green (verde) e Blue (azul). Assim, cada pixel

da imagem é representado por meio de um vetor de 5 dimensões (x,y,r,g,b): x e y

consideram a posição do pixel no plano; r, g e b consideram os valores dos níveis de
intensidade presentes nos canais R, G e B, respectivamente. As principais abordagens
para extração da dimensão fractal multiescala e multidimensional foram propostas por
IVANOVICI, RICHARD e DECEAN (2009) e NIKOLADIS I., NIKOLAIDS N. e
TSOUROS (2011).

Na abordagem de IVANOVICI, RICHARD e DECEAN (2009), um método pro-
babilístico é proposto para quantificação da dimensão fractal colorida. Nessa técnica,
uma matriz de probabilidade é definida para mensurar a contribuição dos pixels obser-
vados em cada escala de observação, considerando a distância infinita de Minkowski
(KRUSKAL, 1964).

NIKOLADIS I., NIKOLAIDS N. e TSOUROS (2011) propuseram a abordagem
de fusão de caixas (box merge), que consistiu na expansão da quantificação da di-
mensão fractal para espaços n−dimensionais, baseado método de contagem de caixas.
Diferentemente do método proposto em (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009),
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os autores propuseram a construção de uma tabela de partição para mensurar as con-
tribuições dos pixels em cada escala de observação.

2.2.4 Percolação

A percolação (Perc) consiste em um fenômeno físico de transporte de fluídos atra-
vés de um meio poroso, como óleo ou gás através de uma rocha, ou água através do
pó de café (FONTES, 1996). O modelo de percolação foi inicialmente proposto em
(BROADBENT; HAMMERSLEY, 1957), com o objetivo de representar esse fenô-
meno físico.

A base para a definição da percolação consiste na formação de aglomerados de
forma probabilística e ao considerar um caminho que conecta duas extremidades de
um sistema com base nos aglomerados. A partir de um valor específico de p, denomi-
nado limiar percolante, é garantida a existência de um aglomerado percolante (DEAN,
1963).

Existem dois tipos de percolação: de lugar e de ligação. A percolação de lugar
pode ser definida a partir da probabilidade de ocupação, determinando se um lugar
no sistema está ou não ocupado (MALARZ, 2015). Este tipo de percolação é a mais
comum para o processamento de imagens em razão da analogia feita entre pixels e
lugares (YAMAGUCHI; HASHIMOTO, 2010). O modelo de percolação comumente
utilizado para imagens consiste em definir matrizes quadradas com base em uma grade
G de tamanho M×M espaços (pixels) e uma probabilidade p de que cada espaço não
esteja ocupado, denominados poros, a percolação ocorre quando um aglomerado de
poros conecta duas extremidades paralelas da grade (GOULD et al., 1996).

2.2.5 Lacunaridade

A lacunaridade (Lac) consiste em outra característica que pode ser observada em um
fractal. VOSS (1991) definiu a lacunaridade como a entropia dos pontos de uma su-
perfície discreta que representa a imagem. Intuitivamente, essa métrica compreende a
maneira como os pixels estão distribuídos e organizados em uma determinada imagem.
A lacunaridade é considerada como uma métrica complementar à dimensão fractal,
uma vez que formas que apresentam as mesmas dimensões fractais podem possuir la-
cunaridades diferentes (PLOTNICK et al., 1996). A lacunaridade está intrinsecamente
ligada à organização topológica dos objetos em uma imagem. Assim, valores peque-
nos de lacunaridades indicam que as imagens são mais homogêneas, ao considerar o
tamanho da distribuição e o arranjo espacial das lacunas. Por outro lado, imagens com
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lacunaridades maiores são mais heterogêneas.
Assim como a dimensão fractal, a lacunaridade pode ser calculada a partir de ima-

ges coloridas ou em níveis de cinza. A abordagem comumente aplicada para quan-
tificação da lacunaridade em níveis de cinza é denominada de gliding-box, que é um
algoritmo similar ao de contagem de caixas. O funcionamento básico da abordagem
de gliding-box consiste em posicionar uma caixa de comprimento de lado r no canto
superior esquerdo da imagem, calculando o número de pontos presentes na caixa. A
principal diferença em relação ao processo de contagem de caixas reside na leitura dos
pixels, pois as partições são sobrepostas, avançando pixel a pixel de modo a realizar a
varredura em toda a imagem. O escaneamento continua até o canto inferior direito da
imagem. Ao final dessa etapa o valor de r é incrementado para uma nova varredura
(GRAU et al., 2006).

Outra maneira para se obter a lacunaridade consiste na abordagem probabilística,
proposta por (VOSS, 1991) para quantificar imagens em níveis de cinza. Uma ex-
tensão dessa abordagem para imagens coloridas foi apresentada por IVANOVICI e
RICHARD (2009). Para tanto, uma matriz de probabilidade é elaborada para definir a
lacunaridade colorida, de modo similar à abordagem da dimensão fractal multiescala
e multidimensional.

2.3 Descritores de Haralick

Os descritores de Haralick (HARALICK; SHANMUGAM et al., 1973) foram defini-
dos a partir das matrizes de co-ocorrência, sendo um dos métodos mais utilizados na
literatura para extração de características em texturas (CHADDAD et al., 2011). A ob-
tenção dos descritores de Haralick é baseada na matriz de co-ocorrência. Nessa matriz,
cada elemento representa a frequência em que os diferentes níveis de cinza ocorrem na
imagem, considerando uma distância d que separa esses pixels e uma direção θ. Um
aspecto importante da matriz de co-ocorrência diz respeito ao número de elementos da
matriz, que é definido pela quantidade de intensidade G presentes na textura avaliada.
Dessa forma, uma imagem é representada como uma matriz de tamanho G×G, em
que cada elemento representa a probabilidade de ocorrência de dois pixels, com níveis
de cinza i e j, separados por uma distância d e por um ângulo θ entre esses pixels.
Essa relação pode ser representada como matco(i, j,d,θ) ou como matco(i, j), para o
caso em que a distância e direção já tenham sido explicitadas.

Diferentes matrizes de probabilidade são obtidas com alterações dos valores de d

e θ. A Figura 2.2 representa uma imagem com 4×4 pixels e 5 níveis de intensidades
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de cinza distintos. A partir dessa imagem, duas matrizes de co-ocorrência distintas
podem ser obtidas, a matriz apresentada na Figura 2.3 avalia os pixels vizinhos hori-
zontalmente e na Figura 2.4 verticalmente. Dessa forma, os parâmetros considerados
foram d = 1 e θ = 0◦ (Figura 2.3) e d = 1 e θ = 90◦ (Figura 2.4).

Figura 2.2: Exemplo de imagem com tamanho 4x4 pixels e 5 níveis de cinza.

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 2.3: Exemplo de uma matriz de co-ocorrência da Figura 2.2 com os parâmetros
d = 1 e θ = 0◦.

Fonte: elaborado pelo autor.

A partir das Figuras 2.3 e 2.4, é possível notar que a distinção entre as matrizes de
co-ocorrência obtidas. Outra constatação interessante residiu no fato que a matriz de
co-ocorrência da Figura 2.3 apresentou o valor 2 em matco(0,2,1,0◦), devido à duas
ocorrências dos níveis de cinza i = 0 e j = 2 horizontalmente.

Haralick et al. (1973) propuseram 14 medidas de textura para facilitar a análise das
matrizes de co-ocorrência. Estas medidas indicam características gerais das texturas
presentes nas imagens.

O primeiro descritor é denominado segundo momento angular e indica a energia ou
uniformidade da imagem. A característica é obtida por meio da soma dos elementos
elevados ao quadrado na matriz de co-ocorrência normalizada, Eq. 2.5. A energia
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Figura 2.4: Exemplo de uma matriz de co-ocorrência da Figura 2.2 com os parâmetros
d = 1 e θ = 90◦.

Fonte: elaborado pelo autor.

possui valor 1 para uma imagem com intensidades similares dos níveis de cinza, o que
indica que a imagem analisada é homogênea.

f1 = ∑
i

∑
j
[matco(i, j)]2. (2.5)

O segundo descritor considerado calcula o contraste entre as intensidades de um
pixel analisado e do pixel vizinho, Eq. 2.6. Para uma imagem com poucas variações
de intensidade, ou seja, uma imagem homogênea, o contraste resultante é zero.

f2 = ∑
i

∑
j
(i− j)2matco(i, j). (2.6)

O terceiro descritor apresentado por Haralick et al. é a correlação, que define
o quão correlacionado um pixel está ao seu vizinho, Eq. 2.7, em que σx, σy, µx,
µy representam o desvio-padrão e a média de px e py, respectivamente. O valor de
px(i) consiste na soma das linhas da matriz de co-ocorrência matco, analogamente,
py( j) consiste na soma das colunas de matco. Uma imagem é considerada totalmente
correlacionada caso f3 = 1. Caso contrário, f3 =−1.

f3 = ∑
i

∑
j

(i−µx)( j−µy)matco(i, j)
σxσy

. (2.7)

A variância da imagem é calculada a partir do descritor soma dos quadrados, que
considera a média µ da imagem analisada e as entradas da matriz de co-ocorrência,
Eq. 2.8.

f4 = ∑
i

∑
j
(i−µ)2matco(i, j). (2.8)
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O quinto descritor, momento inverso das diferenças, é uma característica comple-
mentar ao contraste f2, apresentado na Eq. 2.9.

f5 = ∑
i

∑
j

matco(i, j)
1+(i− j)2 . (2.9)

O sexto descritor é denominado o somatório médio (Eq. 2.10). A quantidade
de níveis de cinza distintos na imagem quantificada é representado por Ng e px+y é
calculado na Eq. 2.11.

f6 =
2Ng

∑
i=2

ipx+y(i). (2.10)

px+y(k) =
Ng

∑
i=1

Ng

∑
j=1

p(i, j), i+ j = k = 2,3,...,2Ng. (2.11)

O somatório da variância é o sétimo descritor, para tal utiliza-se o atributo f8 de
Haralick (somatório da entropia), Eq. 2.12.

f7 =
2Ng

∑
i=2

(i− f8)
2 px+y(i). (2.12)

O oitavo descritor, somatório da entropia é obtido conforme Eq. 2.13.

f8 =−
2Ng

∑
i=2

px+y(i)log(px+y(i)). (2.13)

A entropia é o descritor de Haralick de número 9, que tem por característica medir
a informação contida em matco: muitos valores nulos representam pouca informação,
Eq. 24.

f9 =−∑
i

∑
j

matco(i, j)log(matco(i, j)). (2.14)

O descritor 10 consiste na diferença da variância, Eq. 2.15. O descritor de número
11 consiste na diferença da entropia, Eq. 2.16. O valor de px−y é calculado na Eq.
2.17.

f10 = var(px−y). (2.15)

f11 =−
Ng−1

∑
i=0

px−y(i)log(px−y(i)). (2.16)
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px−y(k) =
Ng

∑
i=1

Ng

∑
j=1

matco(i, j), |i− j|= k = 0,1,...,Ng−1. (2.17)

Os descritores 12 e 13 são medidas de informação de correlação, os quais são
definidos por HX e HY como as entropias de px e py, respectivamente. Os cálculos
destes descritores são realizados a partir das Eqs. 2.18 e 2.19. Para tanto, é necessário
estimar HXY , Eq. 2.20, HXY 1, Eq. 2.21, e HXY 2, Eq. 2.22.

f12 =
HXY −HXY 1
max{HX ,HY}

, (2.18)

f13 =
√

(1− exp[−2(HXY 2−HXY )]), (2.19)

HXY =−∑
i

∑
j

matco(i, j)log(p(i, j)), (2.20)

HXY 1 =−∑
i

∑
j

matco(i, j)log[px(i)py( j)], (2.21)

HXY 2 =−∑
i

∑
j

px(i)py( j)log[px(i)py( j)]. (2.22)

O último descritor foi denominado de coeficiente de correlação máximo, sendo
apresentado na Eq. 2.23. A matriz Q é obtida a partir do somatório da matriz de
co-ocorrência dos pixels analisados sobre a i−ésima e j−ésima entradas na matriz de
probabilidade marginal, Eq. 2.24.

f14 = (segundo maior autovalor de Q)1/2, (2.23)

Q(i, j) = ∑
k

p(i,k)p( j,k)
px(i)py( j)

. (2.24)

2.4 Transformada Curvelet

A transformada curvelet representa os resultados das pesquisas mais recentes na aná-
lise de multirresolução. Por combinar os métodos espacial e espectral, a obtenção
de informações sobre as bordas do objeto são capturadas com mais precisão do que
comparado aos métodos espectrais convencionais, como filtro de Gabor e wavelet (SU-
MANA et al., 2008). Além disso, segundo LIN et al. (2015) a transformada curvelet
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permite uma representação esparsa para singularidades curvas, permitindo a obtenção
de características cruciais acerca de contornos e curvas. Esta técnica é aplicada prin-
cipalmente para análises de imagens médicas (EID et al., 2013; LIN et al., 2015; LIU
et al., 2016).

A transformada curvelet foi introduzida por CANDÉS e DONOHO (2004). A ver-
são utilizada atualmente é conhecida como transformada curvelet discreta rápida (Fast

Discrete Curvelet Transform - FDCT) , que possui um número menor de redundâncias.
Segundo CANDES et al. (2006) existem duas implementações para FDCT: (1) trans-
formada rápida de Fourier desigualmente espaçada (unequally spaced Fast Fourier

transforms); e, (2) função de invólucro (ou envelopamento) (wrapping function).
A principal diferença entre as implementações de FDCT consiste nas diferenças

em relação à escolha da grade espacial utilizada para transladar as curvelets em cada
escala e ângulo. A transformada baseada em invólucro baseia-se na reunião de amos-
tras selecionadas de Fourier, sendo esta mais simples de entender e implementar (AL-
ZUBI; ISLAM; ABBOD, 2011).

2.5 Técnicas para Seleção de Características

A combinação de características pode resultar em um número elevado de informações
para cada imagem analisada. A seleção dos atributos pode ser aplicada para possibi-
litar a análise de dados, além de proporcionar a classificação mais precisa. Diversas
são as razões para realizar a redução de características, tais como: (1) evitar o sobrea-
juste e aprimorar o desempenho do modelo; (2) fornecer modelos mais rápidos e com
consumo menor de recursos, (3) prover melhor compreensão dos processos que gera-
ram os dados. Para tanto, uma estratégia é selecionar as características mais relevantes
do contexto estudado. As técnicas disponíveis para esta tarefa podem ser agrupadas
em três categorias: métodos de envelopamento, métodos incorporados e métodos de
filtragem (SAEYS; INZA; LARRAÑAGA, 2007). As abordagens baseadas em en-
velopamento integram o aprendizado supervisionado para validar os subconjuntos de
características gerados, utilizando estratégias de busca (GNANA; BALAMURUGAN;
LEAVLINE, 2016). As técnicas incorporadas têm por objetivo buscar por um subcon-
junto de características ótimo durante a construção do classificador (SAEYS; INZA;
LARRAÑAGA, 2007).

As técnicas de filtragem avaliam a relevância das características ao analisar apenas
as propriedades intrínsecas dos dados. Na maioria dos casos uma escala de relevância
é calculada, o que permite eliminar características com baixos valores de relevância.
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Técnicas de filtragem são facilmente escaláveis para conjuntos de dados de dimensão
alta, sendo computacionalmente simples e rápidos, e não dependentes do algoritmo de
classificação (SAEYS; INZA; LARRAÑAGA, 2007).

Alguns exemplos de algoritmos de seleção baseados em filtragem consistem no
algoritmo Relief e suas variações (KIRA; RENDELL, 1992; URBANOWICZ et al.,
2017). O algoritmo Relief foi inspirado pelo aprendizado baseado em instância. Essa
abordagem tem por objetivo calcular a estatística das características, que consiste na
“qualidade” ou “relevância”. A estatística de uma característica é referida como W [A],
peso da característica A ou como score, que pode variar de -1 (pior) a +1 (melhor). O
algoritmo Relief original era limitado para problemas de classificação binários, além
de não ser capaz de lidar com dados faltantes (URBANOWICZ et al., 2017).

No pseudocódigo ilustrado no Algoritmo 1, o método Relief avança por m ins-
tâncias aleatórias de treinamento (Ri), selecionadas sem substituições, em que m é
definido pelo usuário. A cada ciclo, Ri é a instância “alvo” e o vetor de score de ca-
racterísticas W é atualizado, baseado no valor das diferenças das características das
instâncias alvo e da vizinhança. Assim, a cada ciclo, a distância entre a instância
“alvo” e todas as outras instâncias é calculado. A abordagem Relief identifica as duas
instâncias vizinhas mais próximas do alvo; uma da mesma classe, denominada nea-

rest hit (H) e outra da classe oposta, denominada nearest miss (M). A última etapa do
ciclo atualiza o peso de uma característica A em W , caso o valor da característica se
diferencie da instância alvo Ri e também de nearest hit (H) ou nearest miss (M). A
lógica para atualizar os pesos consiste no fato que um bom atributo deve ter o mesmo
valor para instâncias a partir da mesma classe (subtraindo a diferença di f f (A,Ri,H))
e deve diferenciar entre as instâncias de diferentes classes (adicionando a diferença
di f f (A,Ri,M)) (KIRA; RENDELL, 1992).

2.6 Métodos para Classificação de Padrões

O reconhecimento de padrões refere-se a qualquer aspecto que possa ser padronizado
em uma estrutura armazenável, como uma base de dados de características. A impor-
tância do reconhecimento de padrões se dá pela busca de métodos informatizados e
automatizados para tarefas humanas repetitivas e altamente sujeitas a falhas. Além do
processamento de imagens, o reconhecimento de padrões é utilizado nas áreas de inte-
ligência artificial, aprendizado de máquina, mineração de dados, teoria dos autômatos,
entre outros (CHEN, 2015).

A classificação ou reconhecimento é denominado como o processo de atribuição
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Algoritmo 1 Proposta original do método de seleção Relief
1: n← número de instâncias de treinamento
2: a← número de características
3: Parâmetro: m ← número de instâncias de treinamento aleatórias de n utilizadas

para atualizar W
4: Inicializar todos os pesos W [A] = 0,0
5: para i = 1 até m faça
6: Aleatoriamente selecionar uma instância “alvo” Ri
7: Encontra um nearest hit “H” e nearest miss “M” (instâncias)
8: para A=1 até a faça
9: W [A] =W [A]−di f f (A,Ri,H)/m+di f f (A,Ri,M)/m

10: fim para
11: fim para
12: retorna o vetor W de scores que estimam a qualidade das características

de um rótulo a um objeto, tomando por base as características extraídas do mesmo,
representadas por seus descritores. As técnicas de classificação devem ter a capaci-
dade de diferenciar os grupos analisados. Para isso, a eficiência da classificação é
observada quando uma imagem com n elementos, cada um pertencendo a n classes
diferentes, sendo identificadas corretamente (WEISS; KULIKOWSKI, 1990). Duas
abordagens básicas são utilizadas para as técnicas de classificação: supervisionada e
não supervisionada.

Na classificação supervisionada, um conjunto de objetos conhecidos e representa-
tivos de diferentes classes é analisado por meio de funções discriminantes. Segundo
CONCI, AZEVEDO e LETA (2008), o processo de classificação supervisionada é di-
vido nas seguintes etapas: (1) escolha de um conjunto de treinamento, observando
se tal conjunto representa corretamente a população; (2) escolha dos parâmetros uti-
lizados na discriminação, buscando-se evitar a redundância de informação, além de
verificar a existência de correlação entre os parâmetros escolhidos e as classes do con-
junto de treinamento; (3) obtenção de uma função discriminante a partir de método
estatístico ou não-estatístico; (4) eliminação de parâmetros irrelevantes; (5) realização
de testes com objetos que não pertençam ao conjunto de treinamento; e (6) atualização
dos dados ou realimentação.

A classificação não-supervisionada é utilizada para contextos em que não há in-
formações sobre os rótulos ou classes. Dessa forma, tenta-se estabelecer clusters ou
agrupamentos naturais no espaço de características, a partir da medida de similari-
dade dos dados. Para tanto, é analisado a semelhança de um determinado dado com
os outros clusters com base em distâncias, tais como euclidiana, probabilística, por
exemplo (MATHWORKS, 2017). Um cluster pode ser definido como um conjunto de
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pontos que possui densidade local máxima, quando comparada à densidade de pontos
ao redor (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Uma breve descrição a respeito dos algoritmos supervisionados de classificação,
como árvore de decisão (decision tree-DT), máquina de vetores de suporte (support

vector machine), random forest, naive Bayes (NB), K-estrela (K*) e polinomial (PL),
considerados nesse trabalho, são apresentados nas subseções 2.6.1 a 2.6.6.

2.6.1 Árvore de Decisão

A árvore de decisão (decision tree-DT) consiste em um método estatístico baseado em
uma estrutura de árvore, composto por vértices e arestas. Tal estrutura é estabelecida
a partir do ganho de informação, em que há um critério de separação, consistindo
de uma característica que diferencia o grupo analisado em subgrupos. O processo
de separação é testado em cada subconjunto de forma recursiva, constituindo uma
estrutura hierárquica. As decisões são definidas como condições nos nós internos da
árvore e a saída consiste nos conteúdos dos nós folha (SNOUSY et al., 2011).

2.6.2 Máquina de vetores de suporte

O algoritmo de classificação máquina de vetores de suporte (support vector machine

- SVM) foi proposto por VAPNIK (1999). O modelo de máquina de vetores de su-
porte considera a representação das amostras para o treinamento como um conjunto
de pontos no espaço, em que essas amostras são mapeadas para separação dos rótulos
previamente atribuídos. A separação é realizada a partir de um hiperplano que separa
totalmente os dados de cada rótulo. O conjunto de teste é mapeado no mesmo espaço
e a predição do grupo correto consiste na análise de qual localização espacial do hiper-
plano esses elementos se enquadram. O mapeamento utilizado no treinamento e teste
dos elementos é realizado a partir de uma função kernel, que calcula o produto escalar
para definir os hiperplanos adequados para separação dos conjuntos analisados.

2.6.3 Random Forest

Na abordagem de floresta aleatória (random forest-RaF) é realizada a combinação
de várias árvores de decisão para fazer as predições. O objetivo dessa abordagem é
melhorar o processo de aprendizagem e consequentemente o resultado geral.

O funcionamento do algoritmo RaF consiste em selecionar aleatoriamente k ele-
mentos do conjunto total de treinamento. Na etapa seguinte, esses k elementos são
utilizados para encontrar o nó raiz, que consiste no elemento que melhor separa os
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grupos considerados. Na etapa seguinte novos elementos são acrescentados em cada
nó de separação da árvore, até ser obtido o nó folha, que consiste no resultado da classi-
ficação para aquela árvore específica. Esse processo é repetido, criando aleatoriamente
n árvores de decisão (BREIMAN, 2001).

Na etapa de teste, os conjuntos são submetidos às regras criadas para cada árvore
de decisão, obtendo-se resultados para cada árvore. É realizada uma análise de todas
as saídas obtidas pelas árvores de decisão e o resultado final consiste na saída que foi
predita por mais árvores.

2.6.4 Naive Bayes

As redes naive Bayes (NB) são pertencentes à família de classificadores probabilís-
ticos. Essa categoria é denominada naive (ingênuo) devido à simplificação de duas
hipóteses, é assumido que os atributos preditivos são condicionalmente independentes
de uma dada classe e, assume-se que nenhum atributo escondido ou latente influencie
no processo de predição (JOHN; LANGLEY, 1995).

As hipóteses simplificadas possibilitam um algoritmo eficiente para classificação
e aprendizado. Uma classe de interesse C é considerada como uma variável aleatória
e X é considerado como um vetor de variáveis aleatórias, indicando os valores nos
atributos observados. Assim, no método NB, c representa um rótulo particular da
classe e x representa um valor de atributo particular do vetor. A regra de Bayes é
utilizada para calcular a probabilidade de ocorrência de cada classe a partir do vetor
dos valores observados, que são considerados os atributos preditivos, Eq. 2.25.

p(C = c|X = x) =
p(C = c)p(X = x|C = c)

p(X = x)
. (2.25)

2.6.5 K-estrela

O algoritmo k-estrela (K*) realiza a classificação baseada em instância. Assim, a
classe de teste baseia-se nas instâncias de treinamento similares à ela, determinadas por
uma função de similaridade (CLEARY; TRIGG, 1995). Diferente de outros algoritmos
baseados em instância, o algoritmo K* utiliza uma função de distância de entropia, que
pode ser obtida a partir da soma das distâncias dos atributos analisados.

A complexidade da transformação de uma instância em outra é dada pela distância
entre as instâncias, obtida em duas etapas: (1) determinar um conjunto finito de trans-
formações que vão mapear uma instância em outra e, (2) transformar uma instância a

para b (MAHMOOD; HUSSEIN, 2013).
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2.6.6 Polinomial

A abordagem polinomial (PL) se assemelha à função kernel do algoritmo SVM, uma
vez que são realizados ajustes nos coeficientes e o grau de um polinômio, de modo
a separar as classes analisadas. Para isso, os vetores de características são forneci-
dos como entradas, definidos por x = [x1...xd]

T e são expandidos em termos da base
polinomial do vetor poln(x). Tal processo possibilita o mapeamento de um vetor de
características d−dimensional em um vetor L−dimensional. Dado um vetor de en-
trada bi-dimensional x = [x1,x2]

T , o vetor pol2(x) resulta em parâmetros similares ao
mostrado em CAMPBELL et al. (2002):

pol2(x) = [1,x1,x2,x2
1,x1x2,x2

2]
T . (2.26)

Assim, a dimensionalidade do vetor expandido pn(x) pode ser expresso em ter-
mos da ordem polinomial e da dimensionalidade do vetor de entrada x (CAMPBELL;
ASSALEH; BROUN, 2002). A saída yi é obtida pela combinação linear do vetor
expandido poln(x) como:

yi = aT
i Pn(x), (2.27)

em que ai é um vetor de coeficientes da função polinomial discriminante para a
classe ωi. Este modelo pode ser divido nas etapas de treinamento e teste, conforme
apresentado em Nascimento et al. (NASCIMENTO et al., 2013).

2.7 Medidas de Desempenho para Classificação

A curva Receiver Operating Characteristic (ROC) é um método que permite analisar
a capacidade de discriminação dos classificadores (BRADLEY, 1997). Essa métrica
consiste em um gráfico que apresenta os valores de sensibilidade no eixo y e no eixo
x a especificidade. Essas métricas são calculadas a partir da taxas de: verdadeiros po-
sitivos (V P), valores positivos que o sistema classificou corretamente como positivos;
verdadeiros negativos (V N), valores negativos que o sistema classificou corretamente
como negativos; falsos positivos (FP), valores negativos que o sistema classificou in-
corretamente como positivos; e falsos negativos (FN), valores positivos que o sistema
classificou incorretamente como negativos. A partir dessas taxas é possível obter as
medidas de sensibilidade, especificade e acurácia para um teste.

A sensibilidade (S) consiste na proporção de verdadeiros positivos que foram cor-
retamente identificados. O cálculo é realizado utilizando a taxa de verdadeiros posi-
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tivos V P e o número total de casos positivos, Eq. 2.28. A especificidade (E) define
a proporção de verdadeiros negativos corretamente identificados, Eq. 2.29. Para se
obter a especificidade pode-se calcular o inverso de S, uma vez que S e E são comple-
mentares. A acurácia consiste em uma das métricas mais utilizadas para avaliação de
dados na literatura, uma vez que seu cálculo é simples e a interpretação dos dados é
intuitiva. O cálculo da acurácia (AC) baseia-se na proporção de predições realizadas
corretamente pelo número total de amostras, Eq. 2.30.

S =
V P

V P+FN
. (2.28)

E =
V N

V N +FP
. (2.29)

AC =
V P+V N

V P+V N +FP+FN
. (2.30)

A área sob a curva ROC, area under the receiver operating characteristic curve

(AUC) consiste em outra métrica para avaliar o desempenho de um classificador. Tes-
tes com taxas de AUC próximas de 1, indicam resultados ideais e valores próximos de
0,5 indicam um poder discriminativo baixo. A AUC é comumente calculada por meio
do método dos trapézios (MARTINEZ; LOUZADA-NETO; PEREIRA, 2003).
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Levantamento Bibliográfico

Neste capítulo é apresentada uma seleção de artigos que aplicaram técnicas fractais,
curvelet, Haralick em diferentes contextos de imagens. Além disso, foram apresen-
tadas abordagens que propuseram a extração de características a partir de imagens
colorretais. As contribuições envolvendo as técnicas fractais estão na seção 3.1, trans-
formada curvelet na seção 3.2, descritores de Haralick na seção 3.3, combinações de
técnicas para extração de características encontram-se na seção 3.4. Na seção 3.5 foi
apresentada uma seleção dos trabalhos relacionados à extração de características de
imagens cólon. Algumas considerações sobre este capítulo encontram-se na seção
3.6.

3.1 Técnicas Fractais

As técnicas fractais são aplicadas para extrair características de textura, uma vez que
a principal motivação é explorar propriedades de autossimilaridade dos tecidos. Es-
sas propriedades são encontradas em imagens médicas histológicas. SILVEIRA et al.
(2009) propuseram a utilização da lacunaridade para identificar doenças mamárias,
com quantificações realizadas a partir de imagens térmicas. Segundo os autores, a
motivação para extrair características desse tipo de imagem se deu pelo fato de que o
processo de aquisição das imagens térmicas não é invasiva. A lacunaridade foi obtida
com a abordagem de deslizamento de caixas e aplicada sobre os grupos de imagens
normal e com doença. SILVEIRA et al. (2009) observaram que o método foi eficaz
para separar os grupos estudados a partir das diferenças de temperatura das regiões
afetadas pela doença.

IVANOVICI, RICHARD e DECEAN (2009) propuseram o uso da dimensão frac-
tal e a lacunaridade multiescala e multidimensional, em que foram consideradas in-
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formações sobre os canais de cores para análise dos diferentes níveis de severidade
das lesões psoriáticas. Os descritores fractais foram obtidos com base na abordagem
probabilística de MANDELBROT (1983), porém estendidos para análise de imagens
coloridas. A abordagem colorida foi escolhida pela necessidade de se analisar diferen-
tes aspectos da lesão, como eritema e espessura que determinam variações aleatórias
no formato e tamanho destas. Os autores concluíram que quanto maior o valor da di-
mensão fractal, maior é a severidade da lesão analisada. O mesmo foi observado para
a lacunaridade.

LAMANI, MANJUNATH e RAMEGOWDA (2014) aplicaram a dimensão fractal
para o diagnóstico de glaucoma. As principais motivações para extração de caracterís-
ticas e estudos do glaucoma foram pela complexidade do diagnóstico, pelo protocolo
executado manualmente e imprecisão. Além disso, a visão pode ser comprometida
rapidamente caso o diagnóstico seja equivocado. A dimensão fractal foi calculada
para imagens do aro neuroretinal. A abordagem de contagem de caixas foi utilizada
em conjunto com uma etapa de pré-processamento, para converter as imagens para o
padrão binário. LAMANI, MANJUNATH e RAMEGOWDA (2014) observaram que
a dimensão fractal era menor para os casos de glaucoma, devido à perda do nervo
óptico e vasos sanguíneos, resultando em imagens mais regulares e com menos com-
plexidade. Os intervalos de dimensão fractal de 1,8743 a 2,3027 foram definidos para
os casos sem a presença da doença e intervalos de 1,4242 a 1,5986 para a presença
de glaucoma. Com base nos resultados obtidos, os autores determinaram que o diag-
nóstico antecipado pode ser realizado, quando a dimensão fractal atinge o limiar de
1,6.

A lacunaridade foi utilizada em sua abordagem multiescala e multidimensional no
método proposto por NEVES et al. (2014) para quantificar o comportamento do cân-
cer de próstata. A etapa inicial do método consistiu na segmentação das regiões de
interesse: células epiteliais, lúmen e estroma. A lacunaridade foi aplicada para ima-
gens dos grupos normal, hiperplasia e câncer considerando o método de deslizamento
de caixas. As acurácias obtidas foram de 90,6% na diferenciação dos grupos câncer
versus normal; 89,1% dos grupos câncer versus hiperplásico e 85,9% para os grupos
câncer versus normal. Os autores concluíram que a classe de imagens que forneceu a
melhor discriminação foi o lúmen. Além disso, foi observado que lacunaridades me-
nores foram observadas em tecido normal. NEVES et al. (2014) estabeleceram um
modelo de regras para avaliação das imagens prostáticas por meio da classificação por
árvore de decisão, possibilitando o auxílio à patologistas no diagnóstico da doença.

FARAHIBOZORG, HASHEMI-GOLPAYEGANI e J. ASHBURNER (2015) rea-
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lizaram um estudo com o objetivo de analisar a variação da matéria branca cerebral
relacionado com idade e sexo a partir da dimensão fractal. Imagens de ressonância
magnética do cérebro foram utilizadas com a técnica contagem de caixas para cum-
prir a etapa de quantificação. Os resultados foram relevantes, em que foi observado
que indivíduos do sexo masculino apresentaram maior dimensão fractal na maioria
das regiões analisadas. Apenas áreas do hemisfério esquerdo e fronteiras, obtidas de
indivíduos do sexo feminino, apresentaram dimensão fractal superior. Com isso, os
autores concluíram que a dimensão fractal foi um excelente descritor para analisar a
matéria branca cerebral.

3.2 Transformada Curvelet

GUPTA e TIWARI (2014) propuseram o uso da transformada curvelet para o diagnós-
tico de câncer de pulmão utilizando imagens de tomografia computadorizada para a
extração das características. Os autores argumentaram que esse tipo de imagem pro-
porcionou um volume maior de dados em menor tempo, quando comparado a outros
métodos de aquisição de imagens, como raios X ou ressonância magnética. As ima-
gens foram submetidas a uma etapa de pré-processamento para melhoria do contraste,
por meio da equalização de histograma. A etapa de quantificação consistiu na aborda-
gem de envelopamento para extração das características curvelet. GUPTA e TIWARI
(2014) propuseram descritores adicionais com o cálculo da média e desvio padrão do
vetor de características curvelet. A última etapa dessa abordagem consistiu na classifi-
cação dos grupos câncer versus normal utilizando redes neurais. Os autores testaram o
método em um conjunto de 120 imagens (60 diagnosticadas com câncer e 60 do grupo
normal), obtendo acurácia de 90% na diferenciação dos grupos.

A transformada curvelet foi aplicada por FRANCIS, SASILAKA e SARANYA
(2014) para a análise de anomalias mamárias. Imagens termográficas foram utilizadas
para a extração de características. Este tipo de imagem foi considerado uma alternativa
à mamografia, representando a variação de temperatura em formas de intensidades. Os
autores justificaram o uso da transformada curvelet para imagens termográficas pelo
fato das fontes de calor das imagens térmicas possuírem aspecto de círculos concêntri-
cos, havendo a necessidade de extrair características curvas e de bordas. O método foi
testado em um conjunto de 22 imagens (11 casos normais e 11 anormais), obtidas de
pacientes com média de 42 ± 8 anos. A etapa inicial do método consistiu na segmen-
tação das regiões de interesse, garantindo maior precisão no processo de extração de
características. Após a separação das regiões de interesse, a transformada curvelet foi



Capítulo 3. Levantamento Bibliográfico 40

aplicada utilizando 4 escalas e 8 ângulos, produzindo 9 subimagens. Características
estatísticas foram extraídas a partir das subimagens, a saber: média, mediana, moda,
desvio padrão e variância. A última etapa consistiu na classificação dos grupos a partir
do classificador máquina de vetores de suporte e a acurácia obtida no sistema foi de
90,91%.

LIN et al. (2015) propuseram um método para extração de características utili-
zando a transformada curvelet para o diagnóstico do câncer prostático. Os descritores
obtidos foram classificados com base no sistema de pontuação de Gleason (GLEA-
SON, 1977), amplamente utilizado pelos especialistas em diagnóstico de doenças de
tecidos microscópicos por meio de biópsia. Os autores utilizaram imagens previa-
mente classificadas com casos de alteração no tecido. A transformada curvelet foi
aplicada com a abordagem de envelopamento com parâmetros de quantificação de 4
escalas e 8 ângulos. Foram obtidas 9 características a partir da extração características
estatísticas das subimagens curvelet, considerando a média, variância, entropia e ener-
gia. A classificação dos grupos foi realizada com máquina de vetores de suporte e a
acurácia geral obtida foi de 93,68%.

SARASWATHI, DHARANI e SRINIVASAN (2016) aplicaram a transformada
curvelet para extração de características em imagens mamográficas para o diagnóstico
do câncer de mama. O método foi dividido nas etapas: pré-processamento das ima-
gens; extração de características utilizando a transformada curvelet; redução do vetor
de características baseada na otimização por enxame de partículas; classificação das
imagens por meio do classificador máquina de vetores de suporte. Os autores utiliza-
ram 56 imagens normais, 70 anormais, 37 benignas e 19 malignas. Na primeira etapa
as regiões de interesse foram extraídas, o processo consistiu na remoção do fundo e
rótulos presentes nas imagens mamográficas. Na segunda etapa, a transformada cur-
velet discreta foi aplicada com 16 ângulos e um número de escalas determinado por
log2(min(M,N))− 3, sendo M e N a largura e altura da imagem, respectivamente. A
redução de características foi realizada na etapa 3, com base na otimização por enxame
de partículas. Nesse método, um indivíduo no enxame, denominado de partícula, con-
sistiu em uma solução em potencial, com os parâmetros de aptidão e velocidade. Cada
partícula teve a função de aprender o envolvimento do enxame para avaliar o ótimo
global. A classificação foi realizada na etapa 4, por meio do vetor de características
reduzido e máquina de vetores de suporte. A transformada curvelet associada ao mé-
todo de seleção de características otimização por enxame de partículas resultou em
acurácia de 96% na classificação dos grupos analisados.
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3.3 Descritores de Haralick

SUNGANYA e RAJARAM (2013) utilizaram os descritores de Haralick para analisar
doenças do fígado. A obtenção de descritores com maior poder discriminativo para o
diagnóstico da doença consistiu no objeto do trabalho. Foram utilizadas 40 imagens
de ultrassom para cada contexto: fígado normal, fígado com esteatose hepática, cis-
tos e cirrose. Na etapa de pré-processamento foram removidos ruídos nas imagens.
Os autores extraíram 12 características de Haralick, como contraste, correlação, mé-
dia, segundo momento angular, somatório da variância e somatório da entropia. A
classificação consistiu na última etapa do sistema e, para essa tarefa, foi aplicado o
classificador máquina de vetores de suporte. Os autores observaram que cinco descri-
tores apresentaram maior discriminação na análise dos grupos: contraste, correlação,
segundo momento angular, somatório da variância e somatório da entropia. A acurácia
obtida foi de 81,7%.

Os descritores de Haralick foram utilizados em (BOUBCHIR; AL-MAADEED;
BOURIDANE, 2014) para detecção de atividades epiléticas. As imagens utilizadas
foram extraídas a partir de eletroencefalogramas. A motivação dos autores consistiu
no fato da detecção manual de atividades epiléticas, via eletroencefalogramas, pode
ser um processo demorado e totalmente dependente da experiência do especialista.
A análise dos autores foi realizada com base em imagens representativas de tempo-
frequência dos sinais de eletroencefalograma. Foram utilizadas 4096 amostras obtidas
de pacientes normais e diagnosticados com epilepsia. Os descritores de Haralick foram
aplicados para quantificar os padrões normal e de atividades epiléticas. A classificação
dos grupos normal versus epilepsia foi realizada a partir do classificador máquina de
vetores de suporte. A acurácia obtida foi superior a 98% para todos os casos analisa-
dos.

SAMANTA et al. (2014) propuseram a utilização dos descritores de Haralick para
diagnóstico de glaucoma, analisando os casos com a presença e ausência de glaucoma.
Foram utilizadas imagens do fundo do olho, também denominadas fundus. A quanti-
ficação foi realizada em 455 imagens, 200 afetadas por glaucoma e 255 de pacientes
saudáveis. Os descritores de Haralick foram extraídos em conjunto com os valores
médios correspondentes, totalizando 28 descritores. Para a etapa de classificação e
análise dos grupos, os autores utilizaram um modelo de redes neurais de backpropa-

gation. A acurácia obtida no sistema para detecção de glaucoma foi de 96%. Uma
das maiores vantagens do método proposto consistiu em extrair características sem a
necessidade de uma etapa de pré-processamento das imagens.

CHAKRABORTY et al. (2016) propuseram a extração de características em ima-
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gens térmicas infravermelhas digitais para detecção de câncer de boca. O conjunto de
imagens infravermelhas analisado pelos autores continha 81 casos malignos, 59 ca-
sos pré-cancerosos e 63 casos normais, extraídos de um grupo com idade entre 23 e
65 anos. A etapa 1 compreendeu o pré-processamento da imagem: extrair a região
de interesse da imagem, realizar a transformação das imagens e relacionar as inten-
sidades das temperaturas aos níveis de cinza. A segunda etapa do trabalho consistiu
na extração de características. Os descritores de Haralick foram extraídos a partir da
matriz de co-ocorrência. A seleção de características foi realizada na etapa 3, a partir
de uma função lógica. Para tanto, foram selecionadas apenas as características que
apresentaram diferenças significativas entre os grupos normais e com alterações. A
etapa 4 consistiu na classificação dos grupos normal versus maligno e normal versus
pré-canceroso. Foram aplicados os classificadores k-means e fuzzy k-means, os quais
forneceram acurácias superiores a 85%. Os autores destacaram o poder discriminativo
presente em imagens térmicas para o diagnóstico do câncer de boca, utilizando apenas
características de texturas.

3.4 Combinação de Técnicas de Extração de Caracte-
rísticas

A combinação de técnicas fractais, Haralick e curvelet ainda são pouco exploradas na
literatura. Os resultados obtidos em trabalhos que combinaram esses descritores possi-
bilitaram resultados relevantes (EID et al., 2013; LIU et al., 2016; CHARISIS; HAD-
JILEONTIADIS, 2016). Além disso, a combinação de técnicas permite a extração de
características a partir de diferentes abordagens, possibilitando analisar aspectos de
autossimilaridade, contraste, singularidades curvas e distribuição dos pixels.

EID et al. (2013) propuseram o diagnóstico de úlceras utilizando imagens de cáp-
sula endoscópica. Esse processo de aquisição de imagem é considerado uma técnica
não invasiva para inspeção do trato digestivo de pacientes. Os autores quantificaram
grupos saudável e com úlcera, utilizando a transformada curvelet discreta, associada
com a lacunaridade para obtenção de características. A primeira etapa do método con-
sistiu na decomposição dos canais de cores e conversão do padrão RGB para o YCbCr.
Segundo EID et al. (2013), o padrão YCbCr possibilita desempenho superior na clas-
sificação de imagens endoscópicas. A obtenção da transformada discreta curvelet para
os canais de cores escolhidos consistiu na segunda etapa. Os parâmetros de escala
e ângulo foram determinados por meio de testes exaustivos. A melhor combinação
consistiu na configuração de quatro escalas e oito ângulos para decomposição, totali-
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zando 41 subimagens. Na terceira etapa, a quantificação da lacunaridade foi aplicada
em cada subimagem obtida. Um vetor de características de alta dimensionalidade foi
o resultado dessa etapa. De modo a tratar esse problema, EID et al. (2013) modelaram
uma função baseada no problema dos mínimos quadrados. Características adicionais
foram obtidas por meio de medidas estatísticas, como média, desvio padrão, entropia,
energia, assimetria e achatamento. A classificação foi realizada utilizando o classi-
ficador máquina de vetores de suporte e validação cruzada. Os experimentos foram
realizados em uma base de 130 imagens normais e 130 com úlcera. O desempenho
geral do sistema na abordagem proposta foi de 86,5% de acurácia na classificação dos
grupos.

LIU et al. (2016) utilizaram a transformada curvelet associada à dimensão fractal
para extração de características de imagens de cápsula endoscópica sem fio, contexto
de aplicação similar ao trabalho proposto por (EID et al., 2013). Na primeira etapa do
método, o pré-processamento das imagens foi realizado para compor imagens sinteti-
zadas a partir das informações mais relevantes da textura. Os resultados foram duas
subimagens geradas para cada imagem de entrada, além disso, imagens sintetizadas
foram obtidas para cada canal de cor, totalizando 6 imagens sintéticas para cada ima-
gem de cápsula endoscópica. O método de envelopamento foi aplicado com quatro
escalas e oito ângulos. Segundo LIU et al. (2016), as informações mais relevantes
acerca de tumores foram observadas na segunda e terceira escalas. A quantificação da
dimensão fractal nas imagens sintetizadas foi realizada na segunda etapa. Para reduzir
o número de características, os autores aplicaram seis descritores estatísticos de tex-
turas: desvio padrão, energia, assimetria, momento da diferença inversa, correlação e
entropia. Os resultados obtidos foram de 126 momentos de segunda ordem e 84 mo-
mentos de ordem elevada, constituindo o vetor de características. Na terceira etapa, a
classificação e seleção de características foram realizadas com um Algoritmo Gené-
tico associado ao classificador máquina de vetores de suporte. O método foi aplicado
em 900 imagens normais e 900 com tumores típicos, previamente diagnosticados por
especialistas. A acurácia obtida foi de 97,3% na identificação dos tumores.

CHARISIS e HADJILEONTIADIS (2016) propuseram uma nova técnica para ex-
trair características para detecção de lesões inflamatórias das mucosas gastrointestinais
causadas pela doença de Crohn. O método explorou imagens de cápsula endoscópica
sem fio, nomeada filtragem adaptativa híbrida (Hibrid Adaptative Filtering). O método
foi testado em uma base de imagens com 800 casos. Na etapa 1, as imagens contendo
a região de interesse foram pré-processadas, convertendo-as do padrão RGB para o es-
paço YCbCr. A conversão foi realizada para solucionar o problema de alta correlação
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entre os canais RGB, que poderia degradar o processo de quantificação. A segunda
etapa consistiu na aplicação da transformada curvelet discreta. A quantificação foi
realizada com 4 escalas e 8 ângulos. Essa configuração foi determinada de forma
experimental, via testes exaustivos. A quantificação obtida resultou em um número
elevado de características e a abordagem de filtragem adaptativa híbrida foi aplicada
para selecionar as características mais relevantes. Para tanto, os autores optaram por
duas abordagens com função de aptidão (fitness function) no Algoritmo Genético, a
saber: função de aptidão baseada em energia; e, função de aptidão baseado na curva
gradiente da lacunaridade. A filtragem baseada em energia foi aplicada para selecio-
nar as subimagens com baixa energia associada. A filtragem baseada em lacunaridade
foi utilizada para capturar as variações das características estruturais e texturais nas
imagens endoscópicas. Na terceira etapa, o vetor de características foi estabelecido
com base na quantificação da lacunaridade nas subimagens. A lacunaridade foi esco-
lhida devido à sua tolerância a luminosidade não uniforme e invariância em diferentes
rotações e translações. Um total de cinco vetores de características foi estabelecido,
realizando diferentes combinações. Na etapa 4 foi realizada a classificação dos gru-
pos moderado e severo. O classificador escolhido foi máquina de vetores de suporte,
considerando os vetores de características calculados para os diferentes canais de co-
res. Os melhores resultados obtidos na classificação consistiram na análise dos casos
severos utilizando a filtragem baseada em lacunaridade, com acurácia superior a 90%.

SARASWATHI e SRINIVASAN (2017) propuseram a associação da transformada
curvelet com a dimensão fractal em níveis de cinza. O método foi aplicado para de-
tectar microcalcificações em imagens mamográficas. Os autores utilizaram a base de
imagens mamográficas MIAS, composta pro 322 imagens digitalizadas. Na etapa 1,
as imagens mamográficas foram pré-processadas a partir da transformada do cosseno
discreta, com o objetivo de aguçar os contornos das imagens. A segmentação foi apli-
cada na etapa 2, aplicando a abordagem de fuzzy C-means. Na etapa 3, as imagens
segmentadas foram decompostas em subimagens via transformada curvelet por enve-
lopamento. Em seguida, a dimensão fractal em níveis de cinza foi aplicada para cada
subimagem gerada. Na etapa 4, o classificador baseado em redes neurais ensembled

FCRN foi aplicado com validação cruzada de 10 folds. O resultado foi uma acurácia
média de 98,18%.
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3.5 Abordagens para Extração de Características em
Imagens Colorretais

Ao considerar as contribuições no contexto da quantificação de imagens histológicas
de cólon, ALTUNBAY et al. (2010) propuseram um novo método estrutural. O mé-
todo construiu um grafo com as várias estruturas presentes nas imagens histológicas,
rotulando cores nas arestas representativas dos tipos de estruturas em cada vértice.
Após a construção dos grafos coloridos, foram extraídas as características estruturais
grau médio, coeficiente médio de agrupamento e diâmetro. Os autores consideraram
213 imagens histológicas de cólon previamente rotuladas como benigno, maligno de
baixa graduação e maligno de alta graduação. O classificador máquina de vetores de
suporte foi aplicado para diferenciação dos grupos, utilizando validação cruzada com
10-folds, obtendo-se a acurácia de 82,65%.

KALKAN et al. (2012) propuseram a obtenção de características em imagens seg-
mentadas de cólon, aplicando características estruturais e de textura. A primeira etapa
consistiu na segmentação das imagens em estroma, núcleo e lúmen. Na etapa seguinte,
foram extraídas características a partir de subdivisões da imagem original: número de
núcleos por área do tecido, razão entre cada estrutura em relação à área do tecido e
razão entre as estruturas nas subdivisões. A média e a variância das características
extraídas foram calculadas para obtenção de descritores globais. Na terceira etapa, as
características de textura foram obtidas: distribuição das cores, descritores de Hara-
lick e filtro de Gabor. Ao final desta etapa foram extraídas 1127 características para
cada imagem. A quarta etapa consistiu na seleção das características baseada em um
método de distância. As 120 melhores características foram utilizadas no processo de
classificação. A última etapa do método proposto consistiu na classificação dos grupos
normal versus anormal e câncer versus não-câncer. O classificador de regressão logís-
tica foi utilizado considerando a validação cruzada com 10-folds. O melhor resultado
na classificação consistiu na comparação dos grupos câncer e não-câncer, atingindo a
acurácia de 87,67%.

AKBAR, GOPI e BABU (2015) propuseram a detecção do câncer de cólon utili-
zando características estruturais e estatísticas. As características estruturais foram defi-
nidas com base na representação de grafos, em que as estruturas histológicas consistem
nos vértices do grafo e as arestas consistem na relação espacial entre cada estrutura.
As relações espaciais foram codificadas ao construir o grafo do tecido utilizando a tri-
angulação de Delaunay. As características foram extraídas a partir de regiões de maior
relevância, mensurando os níveis de similaridade com os subgrafos obtidos. Os des-
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critores de Haralick foram utilizados para extrair características estatísticas nas regiões
de maior relevância. A última etapa do métedo consistiu na classificação dos grupos
normal versus câncer, com um total de 113 imagens. Os autores utilizaram os classi-
ficadores Multi Layer Perceptron (MLP), máquina de vetores de suporte, K-estrela e
regressão logística bayesiana. O melhor resultado foi obtido com o classificador MLP,
em que foi obtida a acurácia de 83,33%.

NAYIAR, ASIM e SHAHID (2015) propuseram a detecção do câncer de cólon
utilizando características estruturais e morfológicas. Na etapa 1 foi realizado o pré-
processamento, para aumentar o contraste das imagens e a realizar a separação do
lúmen e células epiteliais, utilizando o algoritmo K-means clustering. A etapa 2 do
método consistiu na extração das características estruturais e morfológicas. O formato
da estrutura do lúmen foi obtido utilizando a distância entre os mínimos quadrados.
As características estruturais foram extraídas a partir da quantificação dos descritores
de Fourier elípticos. As características morfológicas foram: perímetro, área, excentri-
cidade, número de Euler, área convexa, compacidade, orientação, tamanho do menor
e maior eixo extraído do lúmen. Na última etapa, a classificação foi realizada a partir
do classificador SVM com validação cruzada de 10-folds, aplicado em 174 imagens,
com 82 casos normais e 92 casos malignos. O resultado foi uma acurácia de 96,55%.

No trabalho de IFTIKHAR, HASSAN e ALQUHAYZ (2016) um sistema de pre-
dição de câncer de cólon foi proposto extraindo características de textura e momentos
estatísticos de 92 imagens histológicas de cólon, divididas nos grupos saudável, mo-
derado e câncer. Na primeira etapa, o pré-processamento das imagens foi realizado
a partir da melhoria no contraste e conversão para níveis de cinza. A etapa seguinte
consistiu na extração de características, aplicando os descritores de Haralick e caracte-
rísticas estatísticas: média, desvio padrão, aspereza e achatamento. Na terceira etapa
foi realizada a seleção das características utilizando a técnica mRMR, em que a seleção
é realizada a partir da minimização da redundância entre as características. A classi-
ficação consistiu na etapa final do método, em que o classificador máquina de vetores
de suporte foi utilizado com validação cruzada leave-one-out. A acurácia obtida para
o conjunto de dados completo foi de 95,4%.

No trabalho de KATHER et al. (2016) foi proposto um sistema para detectar os
casos de câncer versus não câncer e para diferenciar 8 subclasses do câncer colorretal:
(1) tumor, (2) estroma simples, (3) estroma complexo, (4) células imunes, (5) detritos,
(6) glândula normal mucosal, (7) tecido adiposo e (8) segundo plano (sem tecidos),
utilizando 5000 imagens histológicas. As abordagens para extração de atributos foram
características de histograma (lower-order e high-order), local binary pattern (LBP),
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matriz de co-ocorrência, filtros de Gabor e características perceptron-like. O conjunto
de características foi utilizado para classificar os grupos câncer versus não câncer,
atingindo uma acurácia de 98,6% ao utilizar o classificador máquina de vetores de
suporte. Para a classificação entre os oito subgrupos de imagens, a acurácia obtida
foi de 87,4%. As características que mais se destacaram no processo de diferenciação
foram: lower-order e high-order, matriz de co-ocorrência e LBP.

WANG et al. (2017) propuseram a aplicação de redes neurais convolucionais bili-
neares para classificar o câncer colorretal considerando as classes câncer e não-câncer.
O método realizou a decomposição dos componentes das imagens H&E. Posterior-
mente, as redes neurais convolucionais bilineares foram construídas sobre as imagens
decompostas para realizar a fusão e melhora da representação das características. A
base de imagens utilizada foi a mesma apresentada no trabalho de (KATHER et al.,
2016), com 5000 imagens de 8 subclasses distintas. A acurácia na comparação entre os
grupos benigno e maligno obtida foi de 92,6%, com o classificador SVM e validação
cruzada de 5-folds.

JØRGENSEN et al. (2017) propuseram um método para detecção do câncer de
cólon a partir de características do núcleo celular. Os autores aplicaram o método em
87 imagens (44 benignas e 43 malignas) previamente rotuladas. Na primeira etapa
foi realizada a segmentação das estruturas celulares do núcleo, utilizando os métodos
color deconvolution, k-means clustering e limiarização adaptativa local. Na etapa 2,
foram extraídas 750 características: intensidade mínima, média e máxima de cada
canal de cor, matrizes de co-ocorrência, matriz run-length e estatísticas de primeira
ordem. Na etapa 3 a seleção das características foi realizada utilizando o algoritmo
random forest com a métrica de desempenho importância variável. A classificação dos
grupos benigno contra maligno foi realizada com o algoritmo random forest, utilizando
as 9 características mais discriminativas obtidas na etapa de seleção. O resultado foi
uma acurácia de 91%.

3.6 Uma Visão Geral Sobre os Trabalhos Relacionados

Neste capítulo foi apresentada uma visão detalhada sobre os principais trabalhos vin-
culados ao tema combinação de técnicas para extração de características, bem como
trabalhos para extração de características em imagens histológicas de cólon. Nota-se
que as técnicas fractais, transformada curvelet e descritores de Haralick forneceram re-
sultados relevantes para o diagnóstico de doenças em diferentes contextos, como ima-
gens de ultrassom (SUGANYA; RAJARAM, 2013), endoscópicas (LIU et al., 2016),
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térmicas (CHAKRABORTY et al., 2016) e mamográficas (SARASWATHI; DHA-
RANI; SRINIVASAN, 2016).

As técnicas fractais se mostraram interessantes por quantificar o nível de ocupação
e complexidade das imagens (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009). A trans-
formada curvelet permitiu extrair contornos e singularidades curvas (EID et al., 2013).
Os descritores de Haralick permitiram indicar características estatísticas na distribui-
ção dos níveis de cinza dos pixels nas imagens (SUGANYA; RAJARAM, 2013). A
partir disso, uma abordagem interessante consiste em combinar as diferentes técnicas
mencionadas.

A combinação de técnicas fractais, Haralick e curvelet ainda foi pouco explorada
na literatura. A principal razão para este fato consiste na dificuldade em determinar
os melhores parâmetros em cada técnica. Por exemplo, para transformada curvelet a
dificuldade está em definir a escala e ângulo adequados, que são cruciais para o sucesso
de definição das subimagens. Nos trabalhos pesquisados, foi observada a aplicação de
testes exaustivos para determinar a melhor combinação de parâmetros. Nas imagens
endoscópicas os parâmetros utilizados foram de quatro escalas e oito ângulos (EID et
al., 2013), (LIU et al., 2016), (CHARISIS; HADJILEONTIADIS, 2016).

Apesar dos resultados interessantes e das diferentes abordagens descritas na lite-
ratura especializada no tema, a combinação proposta neste trabalho para auxílio no
diagnóstico de câncer de cólon ainda não foi explorada. Um resumo dos principais
trabalhos focados em imagens H&E colorretais é apresentado na Tabela 3.1
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Tabela 3.1: Sumarização dos trabalhos correlatos, com informações sobre métodos de
extração de características, classificação e desempenho obtido.

Referência Extração de características Classificador AC

Esgiar et al. (1998) Matriz de co-ocorrência
K-nearest
neighbor 90,2

Esgiar et al. (2002)
Matriz de co-ocorrência e
dimensão fractal

K-nearest
neighbor 94,1

Masood et al. (2006)
Matriz de co-ocorrência e

Características morfológicas SVM 90

Masood, Rajpoot (2009) Características LBP circulares SVM 90,6
Altunbay et al. (2010) Grafos coloridos SVM 82,65

Kalkan et al. (2012) Características de Haralick e Gabor
Regressão
Logística 87,67

Akbar, Gopi e Babi (2015)
Características estruturais
e Haralick

Multi-Layer
Perceptron 83,33

Naiyar, Asim e Shahid (2015)
Least square lumen distance,
descritores elípticos de Fourier
e características morfológicas

SVM 96,55

Iftikhar, Hassan e Alquhayz (2016)
Haralick e momentos
estatísticos SVM 96,13

Kather et al. (2016)
higher-order e lower-order,
LBP, matriz de co-ocorrência, filtros
de Gabor e perceptron-like

SVM 98,6

Wang et al. (2017)
Redes neurais
convolucionais bilineares SVM 92,6

Jorgensen et al. (2017)

Características de intensidade,
matrizes de co-ocorrência,
matriz run-length e
características estatísticas
de primeira ordem

Random forest 91
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Metodologia

O método proposto com a associação de características multidimensionais e multirre-
solução foi organizado em etapas. A etapa 1 consistiu na extração das características,
obtidas de cada imagem colorida bem como das subimagens curvelet correspondentes.
Na etapa 2, uma seleção das características mais relevantes foi realizada para a classi-
ficação do câncer colorretal. Na etapa 3, os classificadores DT, SVM, RaF, NB, K* e
PL foram aplicados para diferenciar os grupos de interesse. Na etapa 4 foi realizada
a avaliação de desempenho, indicando as melhores combinações e resultados. Uma
visão geral do método é apresentado na Figura 4.1.

4.1 Transformada Curvelet

A transformada curvelet foi aplicada para gerar sub-imagens a partir de cada ima-
gem histológica H&E. A abordagem utilizada neste trabalho foi a transformada curve-
let discreta rápida (fast discrete curvelet transform) com a função de envelopamento
wrapping function, por reunir amostras selecionadas de Fourier e facilitar as repre-
sentações com diferentes escalas e ângulos (ALZUBI; ISLAM; ABBOD, 2011). Para
tanto, a implementação da transformada curvelet foi baseada no invólucro das amos-
tras de Fourier, processo que considera a imagem como uma matriz cartesiana f [m,n],
em que 0≤ m < M, 0≤ n < N, M e N são as dimensões da matriz. As saídas obtidas
foram conjuntos de coeficientes curvelet cD( j,l,ρ1,ρ2) indexados por uma escala j,
orientação l e parâmetros de localização espacial ρ1 e ρ2, conforme indicado na Eq.
4.1.

cD( j,l,ρ1,ρ2) =
N

∑
n=1

M

∑
m=1

f [m,n]ϕD
j,l,ρ1,ρ2

[m,n]. (4.1)
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Figura 4.1: Um resumo do método para avaliar imagens histológicas colorretais H&E.

Fonte: elaborado pelo autor.
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O conjunto de coeficientes curvelet consistiu em paralelogramos contendo uma
curvelet digital em forma de onda (digital curvelet waveform), definida como ϕD

j,l,ρ1,ρ2
.

O invólucro baseou-se na coleta de informação a partir dos paralelogramos dentro do
retângulo centrado na origem, com largura de 2 j/2 e altura de 2 j, como ilustrado na
Figura 4.2.

Figura 4.2: Wrapping de uma imagem.

Fonte: (ALZUBI; ISLAM; ABBOD, 2011).

As curvas contidas em cada imagem foram representadas por lacunas ao longo
dos níveis de cinza vizinhos. As curvelets foram valores numéricos que representam
as curvas em coeficientes. Quanto menor a lacuna, maiores foram os coeficientes.
As curvelets foram calculadas com observações realizadas em 4 escalas e 8 rotações.
Estes valores forneceram resultados relevantes nos trabalhos de Eid et al. (2013), Liu
et al. (2016) e Charisis e Hadjileontiadis (2016). Esta abordagem resultou em 41
sub-imagens curvelet para cada imagem colorretal dada como entrada.

4.2 Aplicação das Técnicas Fractais

A quantificação das imagens com as técnicas fractais foi aplicada após os cálculos das
subimagens curvelet. A geometria fractal tem por principal característica o estudo de
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formas autossimilares (MANDELBROT; PIGNONI, 1983), sendo a dimensão fractal
e lacunaridade os atributos fractais mais conhecidos. Recentemente, a percolação tem
sido aplicada com sucesso no contexto de imagens médicas (ROBERTO et al., 2017).

Na literatura existem abordagens de dimensão fractal que são multiescalas e mul-
tidimensionais, capazes de quantificar imagens coloridas ou em níveis de cinza. Neste
contexto, as principais abordagens da DF são os métodos probabilísticos de (IVANO-
VICI; RICHARD; DECEAN, 2009) e de fusão de caixas de (NIKOLAIDIS; NIKO-
LAIDIS; TSOUROS, 2011). O cálculo da lacunaridade foi também baseado na abor-
dagem probabilística de (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009). A percolação
foi baseada na abordagem proposta por (ROBERTO et al., 2017), com três curvas de
precolação distintas. Estes métodos foram os considerados para extrair as característi-
cas das imagens histológicas colorretais coloridas e das sub-imagens correspondentes
em níveis de cinza.

4.2.1 Dimensão fractal baseada na abordagem probabilística

O método probabilístico de (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009) foi aplicado
considerando uma caixa de lado L que percorreu todos os pixels da imagem colorida
dada como entrada. As imagens foram representadas no modelo de cores Red (R),
Green (G) e Blue (B). Assim, considerando uma caixa de tamanho L posicionada so-
bre a imagem com pixel central definido por Fc, o canal de cor mais relevante foi
selecionado por meio de comparações entre Fc com os demais pixels F da caixa. O
número de pixels F = f (x,y,r,g,b) com distância Minkowski (Eq. 4.2) até o pixel

central Fc = fc(xc,yc,rc,gc,bc) menor ou igual a L foram totalizados e armazenados
em uma matriz de probabilidade P(m,L). Esta matriz forneceu a probabilidade de m

pontos pertencerem a uma caixa de lado L. Por exemplo, na Tabela 4.1, a relação
P(2,3) corresponde à probabilidade de uma caixa de lado L = 3 possuir dois pixels

que satisfaçam a distância d de Minkowski.
É importante observar que para cada pixel verificado neste processo, os valores

de x e y indicaram a localização do pixel na imagem e os valores de r, g e b corres-
ponderam às intensidades dos canais. Após aplicar as abordagens multiescala e mul-
tidimensional, o número total de caixas NDF(L) para cobrir uma imagem foi definido
considerando a Eq. 4.3. O valor de NDF(L) é computado para diferentes escalas de
observações L. A dimensão fractal probabilística DFp foi dada pelo coeficiente angu-
lar da regressão linear definida por logL× logNDF(L). Os tamanhos das caixas foram
de L = 3 a L = 45, valores que foram suficientes para indicar observações multiescalas
das imagens colorretais com a técnica DFp.
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|F−Fc|= max| f (i)− fc(ic)| ≤ L,∀i = 1,5, (4.2)

NDF(L) =
N

∑
m=1

P(m,L)
m

. (4.3)

Tabela 4.1: Exemplo de representação de uma matriz de probabilidade.

3 5 . . . Lmax
1 P(1,3) P(1,5) . . . P(1, Lmax)
2 P(2,3) P(2,5) . . . P(2, Lmax)
...

...
... . . . ...

L2 P(L2,3) P(L2,5) ... P(L2, Lmax)

4.2.2 Dimensão fractal baseada na abordagem de fusão de caixas

A dimensão fractal baseada em fusão de caixas DFf foi outro método aplicado para
analisar as imagens de cólon e respectivas sub-imagens curvelet. A abordagem FD f

descrita por (NIKOLAIDIS; NIKOLAIDIS; TSOUROS, 2011) complementa as quan-
tificações obtidas com DFp, pois é uma expansão para espaços n−dimensionais. O
valor de DFf foi determinado a partir de uma tabela de partição definida conforme
Eq. 4.4, em que L é uma escala de observação, s indica o tamanho da partição sob
análise, x é a coordenada de qualquer pixel na caixa e ε indica a relação de L/s. A
tabela permite armazenar todas as coordenadas de partições t que tiveram ao menos
um elemento do conjunto de dados. Na Tabela 4.2 é ilustrado um exemplo de uma
partição t constituída a partir da primeira iteração para uma imagem considerando o
modelo de cor RGB: cada linha indica o cálculo das partições tx, ty, tr, tb, tg para cada
pixel na imagem. A cada iteração a quantidade de linhas n f na tabela de partição é
contabilizada. O valor de DFf foi obtido a partir do coeficiente angular de um gráfico
de logn f × logs.

tx =
⌊

x
εx

⌋
=

⌊
xs
Lx

⌋
(4.4)

4.2.3 Percolação multiescala e multidimensional

A percolação (Perc) foi aplicada para quantificar as imagens colorretais e as subima-
gens curvelet correspondentes, seguindo a mesma estratégia adotada para as imagens
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Tabela 4.2: Exemplo de tabela de partição de uma imagem de tamanho Lx por Ly

tx ty tr tg tb
1 0 0 0 120 255
2 0 1 50 43 128
...

...
...

...
...

...
Lx ·Ly 3 15 240 31 45

multiescalas e multidimensionais. A definição de percolação consistiu na identificação
de um caminho conectado de pixels de uma extremidade à outra da imagem. O método
aplicado foi descrito detalhadamente em (ROBERTO et al., 2017).

A primeira etapa consistiu em uma análise multiescala com a aplicação do algo-
ritmo gliding box. Uma caixa quadrada de lado L foi utilizada para percorrer todos
os pixels de uma imagem dada como entrada. O tamanho de L foi incrementado após
percorrer completamente a imagem. O total de caixas T foi obtido considerando a
largura W e altura H da imagem, em função do tamanho de uma caixa L, conforme
Eq. 4.5.

T = (H−L+1)× (W −L+1). (4.5)

Na próxima etapa, a análise multidimensional foi realizada posicionando o pixel

central Fc de uma caixa de lado L sobre cada pixel da imagem analisada, conforme
abordagem descrita em (IVANOVICI; RICHARD, 2011; IVANOVICI; RICHARD;
DECEAN, 2009). O canal mais relevante foi selecionado para realizar comparações
entre o pixel central e os demais pixels existentes na caixa, aplicando a distância de
Minkowski (Eq. 4.2). Este processo foi similar ao aplicado para calcular o atributo
DFp. Em seguida, quando a distância de Minkowski d foi menor ou igual à L, o
valor de P foi definido como −1 para indicar que o pixel representa um poro na caixa
analisada.

Em seguida, a terceira etapa consistiu em associar a teoria da percolação a partir
dos resultados obtidos na análise multiescala e multidimensional. Assim, a altura e a
largura de uma imagem, bem como probabilidade p, foram consideradas para definir
um poro em que um fluído pode atravessar a partir de um caminho. A presença de
um aglomerado percolante foi garantida para p maior que o limiar de percolação,
definido como p = 0,59275 (BIRD; PERRIER, 2010). O algoritmo de rotulagem de
aglomerados de Hoshen-Kopelman foi aplicado para obter os aglomerados percolantes
baseados nos valores de P =−1 (HOSHEN; KOPELMAN, 1976). Após a rotulagem
de cada poro, os aglomerados foram definidos considerando pixels com os mesmos
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rótulos. Quando o primeiro aglomerado foi finalizado, o algoritmo avançou para o
próximo poro ainda não rotulado.

Três diferentes funções foram consideradas para analisar as imagens colorretais
H&E: média de aglomerados C, razão de caixas percolantes Q e razão de cobertura
média do maior aglomerado Γ. O número de aglomerados em uma única caixa é dado
por ci e o número médio de aglomerados por caixa C(L) é apresentado na Eq. 4.6, em
que a soma do número de aglomerados em uma escala L foi divida pelo número de
caixas T .

C(L) =
∑

T
i=1 ci

T
(4.6)

A razão de caixas percolantes Q foi calculada ao contar o número de caixas perco-
ladas em uma escala L. Uma caixa qi foi considerada como uma caixa percolante caso
a razão entre o número de pixels rotulados como poros (Ωi) e o número total de pixels

dentro da caixa (L2) excedessem o limiar de percolação p (Eq. 4.7). Assim, a função
Q(L) foi obtida ao dividir o número total de caixas percolantes qi pela quantidade total
de caixas T em uma escala especificada L, conforme Eq. 4.8.

qi =


1, Ωi

L2 > 0.59275

0, Ωi
L2 < 0.59275

(4.7)

Q(L) =
∑

T
i=1 qi

T
(4.8)

A função razão de cobertura média do maior aglomerado Γ foi calculada a partir
da razão de cobertura do maior aglomerado em cada caixa avaliada de tamanho L. O
cálculo da razão média de cobertura foi realizado ao dividir o somatório da cobertura
em cada caixa pela quantidade de caixas T (Eq. 4.5). A divisão do maior aglomerado
(γi) pelo número de pixels na caixa L2 consiste na cobertura de uma caixa i (Eq. 4.9).

Γ(L) =
∑

T
i=1 γi/L2

T
(4.9)

O comportamento para cada função C(L), Q(L) e Γ(L) foram obtidos considerando
as métricas área sob a curva (ARC) , obliquidade (OBL) , razão de área (RZA) , ponto
máximo (PM) e escala do ponto máximo (EPM) . A ARC foi obtida na integração
a partir do método trapezoidal (Eq. 4.10), em que N é o número de amostras, a e
b representam os valores máximo e mínimo de L. Neste trabalho, os valores 3 e 45
foram atribuídos a a e b, respectivamente.
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ARC =
∫ b

a
f (x)dx≈ b−a

2N

b−1

∑
n−a

( f (xn)+ f (xn+1)). (4.10)

A OBL consistiu em uma indicação de assimetria comparando o valor médio. Os
valores negativos de obliquidade indicaram que a amostra estava concentrada à es-
querda do valor médio. Os valores positivos de OBL indicaram que a amostra estava
concentrada à direita valor médio. O caso em que uma amostra é perfeitamente simé-
trica consiste em uma obliquidade de valor zero. Para uma amostra com N valores, a
obliquidade OBL é calculada a partir da Eq. 4.11, em que x̄ é o valor médio amostral
e xi indica o valor da amostra referente ao i−ésimo valor de x.

OBL =
1
N ∑

b
i−a(xi− x̄)3√

[ 1
N−1 ∑

b
i−a(xi− x̄)2]3

. (4.11)

A RZA considerou a razão das áreas entre o lado direito e esquerdo sob a curva da
função. Para o cálculo de RZA, foi considerada a área A entre os pontos a e b sobre o
eixo x: Aa,b, apresentada na Eq. 4.12. A partir dessa relação, a razão de área RZA foi
obtida conforme Eq. 4.13.

A =
∫ b

a
f (x)dx. (4.12)

RZA =
A(a

2 +1,b)

A(a, b
2)

. (4.13)

O PM forneceu o valor do ponto máximo de cada função e EPM a escala do ponto
máximo. Os tamanhos das caixas escolhidos para obter as características de percolação
foram de L = 3 até L = 45, parâmetros similares aos utilizados no cálculo da DFp.

4.2.4 Lacunaridade

Para quantificar como os pixels estão distribuídos e organizados em cada situação,
conforme definições apresentadas por (VOSS, 1991) e (PLOTNICK et al., 1996), a
lacunaridade Lac(L) foi extraída das imagens coloridas e subimagens curvelet para
complementar as observações realizadas com DFf , DFp e Perc. A lacunaridade foi
definida com o método multidimensional descrito em (IVANOVICI; RICHARD; DE-
CEAN, 2009), considerando os momentos de primeira ordem (Eq. 4.14) e segunda
ordem Eq. 4.15. Estes momentos foram calculados com base na matriz de probabili-
dades que foi computada para determinar o valor de DFf . A lacunaridade Lac(L) foi
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dada pela relação apresentada em Eq. 4.16. Os valores da curva de Lac considerando
diferentes escalas L também foram utilizados para calcular as métricas ARC, OBL,
RZA, PM e EPM, descritos na subseção 4.2.3. O uso dessas métricas possibilitou a
extração de características globais da curva de lacunaridade para cada imagem.

λ(L) =
N

∑
m=1

mP(m,L), (4.14)

λ
2(L) =

N

∑
m=1

m2P(m,L), (4.15)

Λ(L) =
λ2(L)− (λ(L))2

(λ(L))2 . (4.16)

4.3 Aplicação dos Descritores de Haralick

Os descritores de Haralick também foram utilizados para avaliar cada imagem H&E
e as sub-imagens curvelet correspondentes. Os descritores foram calculados a partir
das matrizes de co-ocorrência. Cada elemento da matriz representou a frequência que
um nível de cinza u e outro com nível de cinza v ocorreram na imagem, conforme
descrições apresentadas por (HARALICK; SHANMUGAM et al., 1973). O número
de elementos da matriz de co-ocorrência foi em função da quantidade de intensida-
des G presentes na textura. Neste trabalho, os parâmetros considerados foram o valor
de distância δ = 1 e os valores de direção θ = 0◦, θ = 45◦, θ = 90◦ e θ = 135◦. A
média dos valores das matrizes de co-ocorrência obtidas foram calculadas para definir
os descritores de Haralick. Os descritores foram: (1) Segundo momento angular; (2)
Contraste; (3) Correlação; (4) Soma dos quadrados; (5) Momento inverso das diferen-
ças; (6) Somatório da média; (7) Somatório da variância; (8) Somatório da entropia;
(9) Entropia; (10) Diferença da variância; (11) Diferença da entropia; (12) e (13) são
medidas de informação de correlação; (14) Coeficiente de correlação maximal. Os
descritores foram aplicados conforme proposto por (HARALICK; SHANMUGAM et
al., 1973).

4.4 Composição do Vetor de Características

A partir das abordagens descritas previamente, o vetor de características foi consti-
tuído por um valor de DFp, um valor de DFf , cinco valores de Lac, obtidos a partir
das métricas ARC, OBL, RZA, PM e EPM, representadas por Lac(1) até Lac(5); 14
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características de Haralick, representadas por Har(1) até Har(14) e; 15 características
de percolação, as características ARC, OBL, RZA, PM e EPM para cada função C,
Q, Γ de percolação, nomeadas Perc(1) até Perc(15). As características mencionadas
também foram calculadas para as sub-imagens curvelet, calculadas com 4 escalas e 8
ângulos, totalizando 41 sub-imagens para cada imagem colorretal. O resultado foi um
vetor composto por 1512 valores, conforme ilustrado na Figura 4.3.

Figura 4.3: Ilustração do vetor de características obtido após a aplicação dos métodos
fractais e características de Haralick às imagens colorretais e sub-imagens curvelet
correspondentes.

Fonte: elaborado pelo autor.

4.5 Seleção das Características

O vetor de características foi avaliado a fim de reduzir sua dimensionalidade e ga-
rantir análises a partir das características mais relevantes para o entendido do câncer
colorretal, conforme descrições apresentadas por (GUYON et al., 2002). O vetor de
características com 1512 valores foi submetido à análise com o algoritmo ReliefF (KO-
NONENKO; ŠIMEC; ROBNIK-ŠIKONJA, 1997).

ReliefF é uma expansão do algoritmo Relief (KIRA; RENDELL, 1992) para pos-
sibilitar análises de duas ou mais classes e grandes conjuntos de dados (ROBNIK-
ŠIKONJA; KONONENKO, 2003). Este método considera uma aproximação de pro-
babilidades mais confiável, uma vez que analisa a contribuição média de características
vizinhas (URBANOWICZ et al., 2017). O algoritmo ReliefF consiste em um processo
iterativo para definir as instâncias de dados mais próximas da mesma classe e de ou-
tras classes. O critério utilizado é a distância de Manhattan. Em seguida, um ajuste de
pesos W das características A é realizado por meio de uma aproximação das diferenças
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de probabilidades Pr, as quais são calculadas entre a instância mais próxima da classe
diferente (Id) e a instância mais próxima pertencente à mesma classe (Is) (Eq. 4.17).
A saída do algoritmo ReliefF consiste em um vetor de características com os pesos,
ranqueando as características em ordem de importância.

W [A] = Pr(valor 6= A|Id)−Pr(valor 6= A|Is). (4.17)

4.6 Classificação e avaliação das características

Os desempenhos dos algoritmos foram avaliados considerando a métrica área sob a
curva ROC (AUC), amplamente utilizada na literatura (FAWCETT, 2004). Esta me-
dida permite verificar a taxa de sucesso em relação à taxa de falha dos grupos (BECK;
SHULTZ, 1986). Um teste de classificação é dito como perfeito quando o valor de
AUC é 1. Por outro lado, se o valor de AUC é 0,5 ou menor, o teste é definido como
não relevante.

O desempenho do método foi avaliado considerando algoritmos de classificação
DT (SNOUSY et al., 2011), SVM (VAPNIK, 1999), RaF (BREIMAN, 2001), NB
(KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007), K* (MAHMOOD; HUSSEIN,
2013) e o método PL (NASCIMENTO et al., 2013), aplicando a validação cruzada
k−fold. Os classificadores DT, SVM, RaF, NB e K* foram aplicados com as confi-
gurações padrões disponíveis na plataforma Weka 3.8.1 (WITTEN et al., 2016). O
classificador PL foi aplicado com bases polinomiais de 4ª ordem. As amostras foram
distribuídas em k = 10 subconjuntos exclusivos. Assim k−1 subconjuntos foram uti-
lizados para treinamento e os demais subconjuntos para testes. O procedimento foi
repetido k vezes e a variação de subconjunto de teste resultou em vários valores de
AUC (ARLOT; CELISSE et al., 2010). O valor final de AUC foi calculado conside-
rando a média dos valores obtidos em cada fold. Uma ilustração da estratégia adotada
está na Figura 4.4.

Neste trabalho, as abordagens de extração de características foram implementadas
utilizando o software MATLAB R2015a. A seleção de atributos foi realizada com o
auxílio da plataforma Weka 3.8.1 (WITTEN et al., 2016). Além disso, foram utilizados
os pacotes curvelab (DEMANET, 2008) para o cálculo dos coeficientes curvelet.

A seleção das características foi realizada aplicando o algoritmo ReliefF em cada
fold k para ranquear as características mais relevantes. O número de características foi
determinado a partir de classificações realizadas com composições das 100 caracterís-
ticas mais bem posicionadas. Esta estratégia foi adotada com o objetivo de escolher o
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Figura 4.4: Ilustração do processo de validação cruzada e seleção por folds aplicado
no método proposto.

Fonte: Elaborado pelo autor.

melhor desempenho médio para separar as classes de interesse com um número redu-
zido de características. O processo foi iniciado com a primeira característica do resul-
tado fornecido pelo algoritmo ReliefF. As taxas de AUC foram coletadas para cada um
dos métodos de classificação utilizados para separar as classes benigna e maligna de
imagens colorretais. O resultado foi a taxa média de AUC entre os classificadores. Em
seguida, uma nova etapa de testes foi realizada com as primeiras 5 características e,
novamente, a taxa média de AUC foi definida pelo método. Este processo foi repetido
com incrementos de 5 em 5 características, até avaliar as 100 características mais bem
posicionadas. É importante destacar que o número total de características consistiu
em contar as características utilizadas em cada fold, sem repetições. Esse processo
consistiu em realizar a união dos folds e analisar o tamanho do conjunto obtido após
esse processo (Figura 4.5). Além disso, a taxa média de AUC também foi calculada
a partir de cada subconjunto e cada fold. O número de características escolhido para
gerar os resultados foi a composição que forneceu a maior taxa média de AUC.
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Figura 4.5: Fluxograma do processo de contagem de características sem repetições.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.6.1 Análise de ruído

O desempenho da melhor associação de características foi verificado sob a influência
de diferentes níveis ruído, a partir da proposta descrita por (ZHU; WU, 2004). Este
teste é importante para conhecer a relevância da associação proposta em condições
adversas para distinguir o câncer colorretal. O conjunto de dados foi divido em trei-
namento X e teste Y . A melhor combinação de características foi analisada utilizando
os conjuntos de treinos X e testes Y , em que o desempenho obtido (taxa de AUC)
foi representado por conjunto de treinamento limpo vs conjunto de teste limpo (C vs

C). As características foram corrompidas aplicando o método apresentado por (ZHU;
WU, 2004). Assim, um novo conjunto de treinamento com ruído X ′ foi obtido a partir
de X e aplicado para distinguir as instâncias do conjunto de teste Y . Essa comparação
entre o conjunto de treino com ruído vs conjunto de teste limpo foi representada por
(D vs C). Após a avaliação do conjunto de treino com ruído, os mesmos percentuais
de ruídos foram incluídos nos conjuntos de testes Y . Os resultados foram conjuntos de
características com ruídos Y ′ para o processo de avaliação. As taxas de AUC obtidas
com esta metodologia foram indicadas por (C vs D) e (D vs D), as quais representam
conjunto de características de treino limpo vs conjunto de características de teste com
ruído, bem como conjuntos de características de treino e teste com ruídos, respecti-
vamente. Os experimentos foram realizados com os níveis de ruído de 20% e 40%,
conforme discutido por (ZHU; WU, 2004) e (XIAO et al., 2010).
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4.7 Contexto de Aplicação: Banco de Imagens Histoló-
gicas Colorretais

Os testes foram realizados a partir de um banco de imagens disponibilizado por (SI-
RINUKUNWATTANA et al., 2017). O banco é constituído por imagens histológicas
derivadas de 16 seções coradas em H&E do estágio T3 ou T4 de câncer colorretal.
Cada seção pertencia a um paciente, das quais foram extraídas áreas com diferen-
tes arquiteturas histológicas. A digitalização das seções histológicas em whole-slide

images (WSI) foi realizada com um escâner deslizante Zeiss MIRAX MIDI com um
resolução de pixel 0.465µm. As WSIs foram reescalonadas para uma resolução de pi-
xel de 0.620µm, sendo equivalente à magnificação 20x. As imagens foram rotuladas
por um especialista na área de patologia, categorizadas nos grupos benigno ou maligno
(SIRINUKUNWATTANA et al., 2017). Neste trabalho foram utilizadas 151 imagens
com dimensões de 775 x 522 pixels, dividas em 67 casos benignos e 84 casos malig-
nos. Nas Figs. 4.6 e 4.7 são apresentados exemplos de imagens dos grupos benigno e
maligno, respectivamente.
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Figura 4.6: Exemplos de imagens histológicas colorretais do grupo benigno.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fonte: (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017).

Figura 4.7: Exemplos de imagens histológicas colorretais do grupo maligno.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fonte: (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017)
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Resultados

A transformada curvelet foi aplicada em cada imagem H&E colorretal, com alterações
de escala (1 a 4) e rotações (1 a 8). Os resultados foram subimagens como as ilustradas
nas Figuras 5.1 para o grupo benigno e Figuras 5.2 para o grupo maligno. As cores
apresentadas permitem ilustrar os coeficientes curvelets obtidos em cada subimagem,
com a cor preta indicando a obtenção de coeficientes de valores zero, verde represen-
tando coeficientes baixos, amarelo definindo coeficientes intermediários e vermelho
indica os valores mais altos de coeficientes.

Os métodos para obter DFf , DFp, Lac, Har e Perc foram aplicados para quantificar
cada imagem dada como entrada e as subimagens curvelet correspondentes, resultando
em 1512 valores: parte dos valores coletados são ilustrados na Tabela A.1.
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Figura 5.1: Exemplos de uma imagem de cólon do grupo benigno (a) e as subimagens
obtidas com uma variação de escalas e rotações: escala 1 e rotação 1 (b), escala 2 e
rotação 2 (c), escala 2 e rotação 4 (d), escala 2 e rotação 8 (e), escala 3 e rotação 2 (f),
escala 3 e rotação 6 (g), escala 3 e rotação 8 (h), escala 4 e rotação 6 (i), escala 4 e
rotação 7 (j), escala 4 e rotação 14 (k), escala 4 e rotação 15 (l).

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 5.2: Exemplos de uma imagem de cólon do grupo maligno (a) e as subimagens
obtidas com uma variação de escalas e rotações: escala 1 e rotação 1 (b), escala 2 e
rotação 2 (c), escala 2 e rotação 4 (d), escala 2 e rotação 8 (e), escala 3 e rotação 2 (f),
escala 3 e rotação 6 (g), escala 3 e rotação 8 (h), escala 4 e rotação 6 (i), escala 4 e
rotação 7 (j), escala 4 e rotação 14 (k), escala 4 e rotação 15 (l).

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seleção de características foi realizada em cada fold para conhecer o número e
as características mais relevantes entre as 1512 dadas como entrada. O processo de
seleção seguiu a proposta descrita na subseção 4.6. O resultado obtido é mostrado na
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Figura 5.3. Avaliando as taxas médias entre os classificadores, o número de caracterís-
ticas escolhido por fold foi a uma composição com 25 características, a qual resultou
em uma taxa média de AUC = 0,906. Como o processo de validação cruzada fornece
arquivos compostos por diferentes características em cada fold, como consequência,
o método proposto utilizou o total geral de 43 características mais relevantes. Uma
discriminação das características mais selecionadas pode ser observada na Tabela 5.1.

Figura 5.3: Taxas médias de AUC calculadas a partir dos folds e aplicando os métodos
DT, SVM, NB, RaF, K* e PL. As taxas foram obtidas com subconjuntos de 1 a 100
características, limites aplicados em cada fold.

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5.1: Discriminação das características selecionadas pelo método proposto.

DFp DFf Lac Har Perc
Total

Imagem
H&E

Sub
imagem

Imagem
H&E

Sub
imagem

Imagem
H&E

Sub
imagem

Imagem
H&E

Sub
imagem

Imagem
H&E

Sub
imagem

Número de
características
selecionadas

0 0 0 0 1 11 3 0 2 26 43

Número de
características
antes da seleção

1 41 1 41 5 205 14 574 15 615 1512

É importante notar que não foram selecionadas características obtidas a partir da
dimensão fractal multiescala e multidimensional (DFp e DFf ). Este fato pode indicar
que a dimensão fractal e sua combinação com coeficientes curvelet não são relevantes
para o reconhecimento de padrões de imagens colorretais H&E. Entre as característi-
cas obtidas, os descritores de Haralick selecionados foram calculados diretamente das
imagens de entrada, indicando que a combinação com subimagens curvelet não é rele-
vante. Os três descritores selecionados foram variância, somatório médio e somatório
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da variância, de um total de 14 descritores. Por outro lado, as características mais
selecionadas (40 de um total de 43) foram as obtidas a partir da lacunaridade e perco-
lação multiescalas e multidimensionais, com 12 e 28 características, respectivamente.
Deste total de 40 características, 92,5% foram calculadas a partir de subimagens cur-
velet. Este fato indica um padrão importante de associação para distinguir os grupos
investigados.

As características mais selecionadas foram analisadas para conhecer quais atribui-
tos e coeficientes curvelet forneceram as principais combinações. Na Tabela 5.2 é a
presentada uma discriminação dos resultados obtidos, considerando o nome da carac-
terística, tipo de imagem em que o atributo foi obtido, valor médio e desvio padrão
para os grupos benignos e malignos.

Tabela 5.2: Características selecionadas em todos os folds da abordagem de validação
cruzada k-folds com médias para os grupos benigno e maligno. As métricas de curva
para a lacunaridade e percolação foram: área sob a curva (ARC), obliquidade (OBL),
razão de área (RA), ponto máximo (PM) e escala do ponto máximo (EPM).

Característica Imagem Benigno Maligno
RZA(Lac(L)) H & E 0,832 ± 0,137 1,027±0,152
OBL(Lac(L)) Curvelet: Escala 1, Rotação 1 0,404 ± 0,091 0,465 ± 0,071
ARC(C(L)) (Perc) H & E 20,672±2,642 17,571±3,625
ARC(Q(L)) (Perc) Curvelet: Escala 1, Rotação 1 0,457±0,246 0,239±0,241
EPM(Q(L)) (Perc) Curvelet: Escala 1, Rotação 1 18,023±4,773 14,262±3,665
ARC(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 1, Rotação 1 0,433±0,157 0,619±0,126
RZA(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 1, Rotação 1 1,116±0,638 0,518±0,445
PM(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 1, Rotação 1 3,260±2,483 5,399±2,046
EPM(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 1, Rotação 1 275,281±66,178 222,293±52,896
PM(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 4, Rotação 6 2,529±0,161 2,704±0,157
PM(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 4, Rotação 7 2,530±0,162 2,709±0,159
RZA(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 4, Rotação 14 0,193±0,126 0,141±0,0761
PM(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 4, Rotação 14 2,771±0,196 2,958±0,168
RZA(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 4, Rotação 15 0,192±0,128 0,141±0,077
PM(Γ(L)) (Perc) Curvelet: Escala 4, Rotação 15 2,771±0,194 2,961±0,172

A função de percolação Γ(L) foi a mais selecionada. Esta função é responsável
por quantificar a razão média de cobertura do maior aglomerado. A partir de Γ(L), o
ponto máximo (PM) foi a característica mais utilizada. A maioria das características
foram extraídas de subimagens curvelet com escala 1 e escala 4. A subimagem cur-
velet com mais características extraídas consistiu na combinação de escala 1 e rotação
1. Exemplos dessas subimagens curvelet foram apresentadas nas Figuras 5.1 (b), (i),
(j), (k) e (l), bem como nas Figuras 5.2 (b), (i), (j), (k) e (l). Acreditamos que subima-
gens geradas com estas combinações possibilitaram destacar mais os aglomerados de
pixels, permitindo ao atributo percolação e lacunaridade quantificar apropriadamente a
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conectividade entre as regiões de cores similares, ou no caso das subimagens curvelet,
coeficientes similares. Por exemplo, a lacunaridade é aplicada para quantificar como
os pixels estão distribuídos de organizados em cada situação (VOSS, 1991; PLOT-
NICK et al., 1996). Essa análise é complementada ao aplicar a percolação. O método
aqui proposto avalia a existência de um caminho de pixels conectados (aglomerado) e
suas propriedades ao aplicar a teoria da percolação. Outros coeficientes curvelet não
permitiram destacar tais propriedades. Por exemplo, nas Figuras 5.1 (c), (d), (e), (f),
(g) e (h), bem como Figuras 5.2 (c), (d), (e), (f), (g) e (h) apresentam características de
informações similares às observadas em um processo aleatório.

Os resultados apresentados possibilitam apresentar algumas interpretações a res-
peito dos atributos e possíveis relações com as estruturas histológicas presentes nas
imagens. Observando os valores indicados na Tabela 5.2, é possível verificar que o
ponto máximo (PM) de percolação é menor para imagens do grupo benigno do que
para o grupo maligno. O aumento dos valores destes atributos, como observados entre
os grupos benigno e maligno, podem estar associados a presença do câncer, que pro-
voca um aumento não controlado de células e degrada as estruturas celulares, como
as regiões de lúmen, criptas intestinais e células caliceformes. O aumento não contro-
lado de células pode gerar mais informações no processo de quantificação, explicando
os aumentos de valores dos atributos indicados previamente. Exemplos das estrutu-
ras preservadas do grupo benigno estão na Figura 5.4. As regiões degradadas pela
presença do câncer, grupo maligno, podem ser visualizadas na Figura 5.5.

Figura 5.4: Visualização de uma imagem do grupo benigno com regiões marcadas em
azul para indicar a preservação da organização e da distribuição das criptas (a) e (b),
bem como das células caliciformes (c).

(a) (b) (c)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O conjunto de características mais relevantes foi dado como entrada para os clas-
sificadores escolhidos para este estudo. Os resultados são apresentados na Tabela
5.3. Todos os métodos de classificação forneceram taxas de diferenciação superio-
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Figura 5.5: Imagem do grupo benigno com regiões marcadas em azul para indicar a
degradação da organização e da distribuição das criptas (a) e (b), bem como das células
caliciformes (c).

(a) (b) (c)

Fonte: Elaborado pelo autor.

res a 0,820. É importante notar que as características foram suficientes para fornecer
desempenhos relevantes em diferentes classificadores, com taxas médias de AUC su-
periores a 0,94, tais como RaF, AUC = 0,945, K*, AUC = 0,947, e PL, AUC = 0,994.
Este fato indica a relevância do poder discriminativo da combinação de características
apresentada em nossa proposta. A partir destes destaques é possível concluir que a
melhor combinação foi alcançada com os atributos fractais lacunaridade e percolação
multiescala e multidimensional, calculados de imagens curvelet, aplicando o classifi-
cador PL (NASCIMENTO et al., 2013).

Tabela 5.3: Desempenhos dos algoritmos de classificação com a combinação de ca-
racterísticas obtida em nosso modelo.

Classificador AUC
DT 0,825
SVM 0,851
RaF 0,945
NB 0,873
K* 0,947
PL 0,994

5.1 Análise do impacto do ruído em diferentes caracte-
rísticas

A melhor combinação de características e classificador para distinguir o câncer color-
retal foi testada com a adição de diferentes níveis de ruído nos conjuntos de carac-
terísticas. Este procedimento permitiu analisar o impacto deste processo na robustez
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das características e combinação proposta. As taxas de ruído foram de 20% e 40%,
conforme discutido em (ZHU; WU, 2004) e (XIAO et al., 2010). Para cada conjunto
de dados foi considerado a AUC média com a validação cruzada k-fold. Na Figura 5.6
são apresentados as taxas médias de AUC fornecidas a partir da melhor combinação:
atributos fractais lacunaridade e percolação, ambos multiescala e multidimensional,
calculados de imagens curvelet, com três descritores de Haralick e aplicando o classi-
ficador PL (NASCIMENTO et al., 2013). As configurações consideradas foram: con-
junto de treinamento limpo e conjunto de teste com ruído (C vs D), conjunto de treino
com ruído e conjunto de teste limpo (D vs C) e ambos conjuntos de características com
ruídos (D vs D).

Figura 5.6: Taxas médias de AUC obtidas a partir de diferentes níveis de ruído (0%,
20% e 40%) sobre as características, considerando as combinações C vs D, D vs C e
D vs D.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando os resultados apresentados, é possível notar que mesmo no pior caso,
conjunto de treino com ruído 40% de ruído e conjunto de teste sem ruído (D vs C), a
taxa média de AUC foi superior à 0,959. Para as combinações C vs D e D vs D, a taxa
média de AUC foi pouco afetada. A partir desses resultados, é possível notar que a
combinação proposta é estável, mesmo sob condições adversas.
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5.2 Comparação com Trabalhos Correlatos

Na combinação definida pelo sistema proposto, as técnicas fractais multiescalas e mul-
tidimensionais, descritores de Haralick e transformada curvelet possibilitaram um alto
poder discriminativo para classificação e entendimento do câncer colorretal. Esse de-
sempenho foi verificado em relação aos trabalhos correlatos. Uma variedade de estu-
dos foram desenvolvidos para detecção de câncer colorretal partir de imagens histoló-
gicas, como nos trabalhos apresentados por (MASOOD; RAJPOOT, 2009; KALKAN
et al., 2012; RATHORE et al., 2013; NAIYAR; ASIM; SHAHID, 2015; JØRGENSEN
et al., 2017). Na Tabela 5.4 uma visão geral é apresentada com base nos valores de
AUC observados pelos métodos citados e o obtido com a nossa abordagem, com infor-
mações sobre as características, etapas de pre-processamento e métodos de classifica-
ção considerando os grupos estudados.

Tabela 5.4: Desempenho do método proposto e estudos correlatos considerando os
valores de AUC.

Referência
Número de

características Extração de característica
Etapa de

Pré-processamento Classificador AUC

Massod, Rajpoot (2009) 59 Características LBP circulares Não SVM 0,900

Kalkan et. al (2012) 120
Haralick e Filtros de
Gabor Sim

Regressão
Logística 0,950

Rathore et. al (2013) 26
White run-length e
porcentagem de área
de aglomerado

Sim
Rotation
Boost 0,970

Naiyar, Asim and
Shaid (2015) 57

Distância dos mínimos quadrados,
descritores de Fourier elipticos
e características morfológicas

Sim SVM 0,960

Jorgensen et. al (2017) 9

Intensidade, primeira ordem estatística,
matrizes de co-ocorrência
em níveis de cinza e matrizes
run-length

Sim RaF 0,960

Método proposto 43(25)

Abordagens fractais
multiescalas e multi-
dimensionais, Haralick e
coeficientes curvelet

Não PL 0,994

Os métodos listados na Tabela 5.4 apresentaram AUC superiores à 0,900 ao aplicar
diferentes metodologias. Cada autor propôs metodologias distintas que constituíram
em contribuições relevantes observadas por meio dos resultados apresentados. A com-
paração direta não pode ser realizada para indicar a melhor abordagem, uma vez que
tal tarefa é difícil e não adequada, principalmente pela aplicação de diferentes metodo-
logias e bases de imagens. Mesmo assim, acreditamos que o método proposto é capaz
de fornecer resultados relevantes para área de reconhecimento de padrões no contexto
de imagens colorretais e compatíveis com os observados na literatura especializada no
tema.
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5.3 Comparação com base de imagens pública

No trabalho de (KATHER et al., 2016) foi proposto um sistema para detecção do cân-
cer colorretal, representados pelos grupos tumor, comparando-se com o grupo sem
a doença, representado pelo estroma. O conjunto de dados relativos à esses grupos
consistiram em 500 imagens (250 de cada classe), provenientes do arquivo de patolo-
gia no Centro Médico Universitário de Mannheim e Universidade de Heidelberg. As
amostras foram manualmente anotadas e tesseladas com porções não sobrepostas de
tamanho 150px x 150px (74µm x 74µm).

Os autores Wang et. al (2017) utilizaram a mesma base disponibilizada em (KATHER
et al., 2016) para classificação dos grupos tumor e estroma. A comparação direta foi
possível devido ao fato da base de imagens ser disponibilizada publicamente. Exem-
plos de imagens do grupo tumor e estroma são apresentadas nas Figuras B.1 e B.2,
respectivamente, Apêndice B. Na Tabela 5.5 são apresentados os resultados da com-
paração realizada, considerando as abordagens utilizadas, algoritmo de classificação e
acurácia. Esses testes foram realizados considerando o mesmo conjunto de atributos
selecionadas para a base de imagens apresentada em (SIRINUKUNWATTANA et al.,
2017), conforme resumo apresentado nas Tabelas 5.1 e 5.2.

Tabela 5.5: Comparação do método proposto com a base colorretal disponibilizado
por (KATHER et al., 2016).

Referência Abordagem Classificação AC

Kather et al. (2016)
Característica de histograma, LBP, matriz de coocorrência,
filtros de Gabor, características perceptron-like SVM 98,30

Wang et al. (2017) Redes neurais convolucionais bilineares SVM 92,60

Proposto
Características fractais multiescala e multidimensionais,
descritores de Haralick e curvelet PL 97,68

Com base nos resultados apresentados na Tabela 5.5 é possível notar que a abor-
dagem proposta neste trabalho obteve resultados superiores aos obtidos no trabalho de
Wang et. al (2017) (AC = 97,68%) e próximos ao trabalho proposto por Kather et. al
(2016), com AC = 98,30%. Assim, é possível destacar a relevância da combinação
proposta com as técnicas fractais, Haralick e curvelet para o diagnóstico do câncer
colorretal, uma vez que os resultados obtidos foram muito próximos àqueles apresen-
tados aos trabalhos que utilizaram a mesma base de dados. Além disso, é possível
destacar a generalidade do método, que forneceu taxas de diferenciação relevantes
para diferentes bases de imagens.
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Conclusões

Neste trabalho foi proposto um método capaz de fornecer a melhor combinação entre
diferentes abordagens para extrair características multirresolução, assim sendo: abor-
dagens fractais, multiescala e multimensional, transformada curvelet discreta e três
atributos de Haralick (variância, somatório médio e somatório da variância). O melhor
resultado foi atingido com características de percolação multiescala e multidimensi-
onal extraídas de sub-imagens curvelet com escala 1 e escala 4, bem como quanti-
ficações realizadas com a lacunaridade multiescala e multidimensional, obtidas das
imagens de entrada e suas sub-imagens curvelet calculadas com escala 1. O melhor
resultado foi alcançado com o classificador PL com AUC = 0,994, sem a necessidade
de uma etapa específica de pré-processamento, diferentemente das estratégias adota-
das pro alguns importantes estudos na literatura.

A robustez da abordagem proposta foi analisada com diferentes taxas de ruído no
conjunto de dados. Mesmo no pior caso, os resultados foram relevantes, com uma taxa
média de AUC de 0,959. Os resultados obtidos foram interessantes quando compara-
dos aos trabalhos correlatos, mostrando que o método proposto é capaz de fornecer
desempenhos similares, mesmo sob a presença de ruído. Além disso, foi possível as-
sociar os valores de algumas propriedades de percolação, ponto máximo (PM) e razão
de área (RA), com alguns características das estruturas celulares presentes nas ima-
gens dos grupos benigno e maligno. Foi observado que os valores destes atributos são
menores nos grupos benigno do que do grupo maligno, possivelmente pelo aumento
de informações no processo de quantificação, em razão de degradações das estruturas
celulares na presença do câncer.

Na comparação direta com os trabalhos relacionados, utilizando a base pública
disponibilizada em (KATHER et al., 2016), a taxa de acurácia foi próxima às con-
tribuições apresentadas na literatura. Uma observação é que os resultados obtidos
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indicam que o método pode fornecer taxas relevantes em diferentes bases de imagens.
Acreditamos que os resultados obtidos são importantes para patologistas e espe-

cialistas interessados no estudo do câncer colorretal, por permitir análises detalhadas
envolvendo diferentes tipos de atributos e métodos de classificação. As indicações das
melhores associações com propriedades histológicas são contribuições relevantes.

6.1 Contribuições Obtidas

As principais contribuições com o desenvolvimento deste trabalho foram:

I Definição da melhor combinação de características para a classificação e reco-
nhecimento de padrões do câncer colorretal: lacunaridade e percolação, ambos
multiescala e multidimensional, obtidas a partir de subimagens curvelet, com
três atributos de Haralick extraídos diretamente das imagens coloridas;

II Identificação dos parâmetros mais relevantes, como as funções e coeficientes
curvelet para classificar os grupos benigno e maligno das imagens colorretais
H&E;

III Indicação dos descritores que forneceram as melhores taxas de classificação com
as propriedades histológicas observadas nas imagens;

IV Identificação das características que não foram relevantes para a classificação do
câncer colorretal;

V Uma combinação de características que possibilitou taxas de distinção relevan-
tes para o câncer colorretal, mesmo sob influência de altos níveis de ruído no
conjunto de dados.

6.2 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros espera-se testar o comportamento do método, considerando:

• Diferentes modelos de cores;

• Diferentes parâmetros de escala e rotação da transformada curvelet;

• Testar diferentes técnicas de normalização;

• Analisar os pesos das melhores características na etapa de classificação e como
cada uma destas pode induzir os resultados.
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Figura B.1: Exemplos de imagens de colorrretais do grupo tumor da base pública.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fonte: (KATHER et al., 2016).
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Figura B.2: Exemplos de imagens de colorrretais do grupo estroma da base pública.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fonte: (KATHER et al., 2016).
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