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Resumo

Neste trabalho sdo apresentados dois novos métodos para calcular as entropias de
imagens coloridas. Os métodos foram baseados nas entropias Amostral e de Shannon
com associacOes de abordagens multiescala e multidimensional. Os modelos foram
aplicados para quantificar e classificar imagens histol6gicas H&E de cancer colorretal.
A abordagem multiescala foi definida com observagdes em janelas de diferentes tama-
nhos e variagdes da tolerancia para determinar a similaridade de padrdes. A estratégia
multidimensional foi definida considerando cada pixel da imagem colorida no padrao
RGB como um vetor n-dimensional, o qual foi analisado a partir da distancia de Min-
kowski. A entropia Amostral também contemplou uma estratégia Fuzzy, uma fungao
gaussiana para verificar as pertinéncias das distancias das janelas. Os resultados foram
métodos capazes de computar as similaridades entre pixels contidos em janelas de di-
versos tamanhos, bem como as informagdes presentes nos canais de cores. O poder de
quantificacdo de cada modelo foi testado em uma base publica de imagens colorretais
H&E, composta pelas classes benigna e maligna. Os resultados foram dados como en-
tradas para classificadores de diferentes categorias e analisados via validacdo cruzada
k-folds, com k=10. Os desempenhos indicaram que a associacdo proposta foi capaz
de distinguir os grupos benigno e maligno, com valores que superaram os resultados
obtidos com importantes técnicas disponiveis na literatura. O melhor desempenho foi
uma AUC de 0,952, resultado que € relevante principalmente quando consideramos as

dificuldades da prética clinica para separar os grupos estudados.

Palavras-chave: Entropia Amostral. Entropia de Shannon. Abordagem multiescala.

Abordagem multidimensional. Fun¢do Fuzzy. Cancer colorretal.



Abstract

In this study, two new methods are presented to calculate the entropies of colour
images. The methods was based on the combination of Sample and Shannon Entropy
with multiscale and multidimensional approaches. The model was applied to quantify
and classify histological images H&E of colorectal cancer. The multiscale approach
was defined by analysing windows of different sizes and variations in tolerance for de-
termining pattern similarity. The multidimensional strategy was established through
a consideration of each pixel in the colour image through the RGB standard, as an n-
dimensional vector, which was analysed from the Minkowski distance. A Fuzzy strat-
egy was also considered by the Sample Entropy, a Gaussian function used to verify the
pertinence of the distances between windows. The results were methods capable of
computing similarities between pixels contained in windows of various sizes, as well
as the information present in the colour channels. The power of quantification of each
model was tested in a public colorectal H&E image database, which was composed
of both benign and malignant classes. The results were given as inputs for classifiers
of different categories and analysed by applying k-fold cross-validation, with k=10.
The derived performances indicate that the proposed association was capable of dis-
tinguishing the benign and malignant groups, with values that surpassed those results
obtained with important techniques available in the Literature. The best performance
was an AUC of 0.952, a result considered relevant, mainly when we consider the dif-

ficulties of clinical practice, when it comes to separating the groups under study.

Keywords: Sample Entropy. Shannon Entropy. Multiscale approach. Multidimen-

sional approach. Fuzzy functions. Colorectal cancer.
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Capitulo 1

Introducao

A quantificagdo de textura pode ser definida como um processo para representar nu-
mericamente as propriedades visuais contidas em uma imagem. Os valores podem
definir conjuntos de elementos e sdo tteis para o reconhecimento de padrdes (BEN-
DER, 2003; OLIVEIRA; ASSIS; BRAGA, 2012). Os resultados podem ser modelos
compreensiveis do dominio estudado para apoiar decisdes.

A teoria da informacdo contribuiu significativamente com o desenvolvimento de
abordagens para o processo de quantificacdo de imagens, principalmente com técni-
cas baseadas em entropia, aplicadas para quantificar sinais unidimensionais (DAMES;
MATTOS; MELO, 2014; LI et al., 2013) e bidimensionais (em niveis de cinza) (SILVA
et al., 2014; HUMEAU-HEURTIER et al., 2013; YEH; LIN; SHIEH, 2011). Esta teo-
ria pode ser tratada a partir de diferentes fundamentacdes conceituais e € caracterizada
pelo estudo de medidas de informacdo em problemas de telecomunicagdes, incluindo
suas propriedades e aplicacdes (COVER; THOMAS, 2012). Um exemplo foi a fun-
damentagdo baseada em probabilidades, descrita por Claude Shannon em 1948 (SAN-
TOS, 2013; FIGUEIREDO, 2011).

No contexto de imagens, a entropia pode ser entendida como uma medida de quan-
tidade de informacdo e estd diretamente ligada a distribuicao ou arranjo da informagado

presente na intensidade luminosa de cada pixel (RONG, 2015). Para isso, a andlise
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pode considerar comparagdes entre pixels ou blocos de pixels para computar a irre-
gularidade da quantidade de informacdo. Existem diferentes modelos de entropias
para andlises de imagens, sendo que as mais exploradas sdo as entropias de Shannon,
Aproximada e Amostral (SILVA et al., 2014; HANMADLU et al., 2013). A entropia
Aproximada foi aplicada com sucesso para avaliar informagdes sobre doengas (DA-
MES; MATTOS; MELO, 2014). A entropia Amostral ¢ uma versao aprimorada da
Aproximada, com aplicagdes para quantificar imagens médicas de linfomas (YEH;
LIN; SHIEH, 2011) e analisar, com uma abordagem bidimensional, imagens do sis-
tema nervoso de ratos (SILVA et al., 2016).

A entropia também foi associada com abordagens Fuzzy para minimizar a influén-
cia de ruidos em séries pequenas de dados (DAMES; MATTOS; MELO, 2014). Esta
associacdo tem sido aplicada com sucesso em diferentes contextos, por exemplo na
segmentagdo de imagens de lesoes cerebrais (BIJAR; KHAYATT; BENAVENT, 2013)
ou de imagens de nucleos de leucécitos (JATI et al., 2014), bem como na quantifica-
cdo de imagens geoldgicas (HANI; SATHYAMOORTHY; ASIRVADAM, 2014) ou de
imagens infravermelhas de diferentes contextos (YE et al., 2015).

Apesar do sucesso indicado em cada aplicacdo, um apontamento comum foi a
necessidade de alterar as escalas de observagdes dos dados, visando minimizar os rui-
dos presentes nos dados ou contornar problemas envolvendo os tamanhos das séries.
Diferentes abordagens multiescalas foram associadas com sucesso aos modelos de
entropias, tais como o modelo multiescala denominado Multiscale Entropy (MSE),
explorado por Humeau-Heurtier et al. (2013) e por Vandendriessche et al. (2014), o
modelo Multivariate Multiscale Entropy (MMSE), discutido por Li et al. (2013), e a
estratégia Multiscale Complexity (MSC), descrita por Yeh, Lin e Shieh (2011).

Além dos aspectos apresentados, outro avango importante foi associar a entropia
ao conceito multidimensional para potencializar o poder de quantificacdo de regides

de interesse de imagens coloridas (OSWAL et al., 2013). A ideia bésica foi realizar
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o processo de quantificacdo que considera janelas sobrepostas aos canais de cores
da imagem e, entdo, verificar a similaridade dos pixels para construir um histograma
tridimensional. Os autores estabeleceram correlacdes espaciais entre 0os componentes
de cores para realizar segmentagdes e quantificagdes.

Apesar desta relevante contribui¢do da entropia, com diferentes modelos e aplica-
coes, ndo foram encontrados trabalhos que exploraram modelos de entropia associados
com abordagens multiescalas, multidimensionais e estratégias Fuzzy. Portanto, técni-
cas capazes de quantificar imagens com essa combina¢@o podem proporcionar andlises
mais efetivas sobre as texturas de interesse em imagens coloridas, consequentemente

favorecer a identificacdo e a classificagdo de padrdes.

1.1 Motivacao e justificativas

As diversas aplicagdes de entropia para avaliar dados representativos dos mais dis-
tintos contextos indicam sua importancia no cendrio cientifico, tais como aplicac¢des
envolvendo a segmentacdo de imagens em niveis de cinza e defini¢do de estratégias
Fuzzy (ANANTHI; BALASUBRAMANIAM; LIM, 2014), a andlise de imagens geo-
l16gicas coloridas (CONVERTINO et al., 2012), sinais fisiolégicos causados por apli-
cacdo de anestesia (LIANG et al., 2015), investigacdo da massa cardiaca realizada
por imagens de ultrassom (TSIAPARAS et al., 2012), aprimoramento da qualidade de
imagens coloridas com técnicas Fuzzy (VERMA et al., 2012), sinais de curvas respi-
ratérias (DAMES; MATTOS; MELO, 2014), comportamentos de mercado financeiro
(RODRIGUEZ; BARDOSSY, 2015) e de sinais mecanicos (XIONG et al., 2010).

Os estudos com entropia envolvem diferentes associacdes, tais como abordagens
Fuzzy para o realce de imagens coloridas (HANMADLU et al., 2013) ou segmenta-
cdo de imagens agricolas (HUANG; HE; YANG, 2013); multiescalas, para quantificar
linfomas em imagens médicas (YEH; LIN; SHIEH, 2011); e, multidimensional, para

segmentar imagens (LU et al., 2014; RONG, 2015) ou para prover mecanismos de
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seguranca a partir de imagens digitais coloridas (SEYEDZADEH; NOROUZI; MIR-
ZAKUCHAKI, 2014).

Apesar da relevancia destacada, ndo foram encontrados métodos para quantificar
imagens por meio de andlises realizadas a partir da combinagdo de todas as abordagens
apresentadas previamente: Fuzzy, multiescala e multidimensional. Esta associacao
pode aprimorar o processo de quantificagdo de regides de interesse em imagens, com
destaque para as imagens médicas. Nesta drea de aplicacdo, a entropia indicou ser
relevante para o estudo de padroes (DAMES; MATTOS; MELO, 2014; SILVA et al.,
2016; JATI et al., 2014; YEH; LIN; SHIEH, 2011).

Neste contexto, a andlise de imagens colorretais H&E para o entendimento do
cancer colorretal pode contribuir com o desenvolvimento de técnicas direcionadas para
o diagnéstico desta doenca. E importante destacar que o cincer é um dos principais
problemas de satide publica em todo o mundo, sendo considerado a segunda principal
causa de mortes nos Estados Unidos (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2018). Entre os
tipos de cancer, o cancer colorretal é o terceiro mais comum, excluindo o cancer de
pele, em homens e mulheres nos Estados Unidos. A estimativa € de 97.220 novos
casos de cincer no colon e de 43.030 novos casos de cancer retal, com uma estimativa
de 50.630 6bitos para o ano de 2018, conforme dados apresentados por Siegel, Miller
e Jemal (2018). No Brasil, de acordo com o Instituto Nacional de Cancer (INCA)
(INCA, 2018), a estimativa para o ano de 2018 é de 36.360 novos casos, sendo 17.380
homens e 18.980 mulheres. O numero de mortes registrado em 2013 foi de 15.415,
com 7.387 homens e 8.024 mulheres.

O cancer colorretal € um tumor maligno que se desenvolve na parede interna do
intestino grosso (c6lon) ou reto (ALTERI; KRAMER; SIMPSON, 2014) e seu diag-
néstico pode ser feito por sigmoidoscopia ou por colonoscopia com a confirmagao por
bidpsia de tecido. Diversos métodos foram propostos para avaliacdo de imagens co-

lorretais, explorando técnicas baseadas em matrizes de co-ocorréncia JORGENSEN
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et al., 2017; AKBAR; GOPI; BABU, 2015; IFTIKHAR; HASSAN; ALQUHAYZ,
2016) e combinacdes de abordagens estruturais, espectrais e de textura (FU et al.,
2014). Também, quantificagdes de imagens colorretais H&E propostas em Jgrgensen
et al. (2017), Masood e Rajpoot (2009) e Altunbay et al. (2010) ndo exploraram as

abordagens de forma associada, como a combinacao proposta neste trabalho.

1.2 Objetivos

Neste trabalho, o objetivo principal € definir um novo método para quantificar ima-
gens coloridas de cancer colorretal, a partir de modelos de entropias associados com
estratégias Fuzzy, multiescala e multidimensional. Para isso, os objetivos especificos

foram:

I Apresentar as associacdes de estratégias multiescala, multidimensional e Fuzzy
para compor novos métodos baseados nas Entropias de Shannon e Amostral,

visando quantificar imagens histoldgicas colorretais H&E;

IT Testar o poder discrimitativo de cada método em imagens histolégicas colorre-

tais H&E representativas dos grupos benigno e maligno;

IIT Identificar o modelo de entropia mais relevante para quantificar e classificar os

grupos indicados no item II;

IV Comparar os desempenhos dos métodos com os fornecidos por modelos con-
solidados na literatura, entropias e técnicas fractais, bem como enquadrar os
resultados frente aos indicados por trabalhos focados no estudo do cancer color-

retal.
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1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho foi organizado em seis capitulos: capitulo 2 com a fundamentacao tedrica
para o entendimento dos conceitos sobre entropia e as abordagens utilizadas; capitulo
3 com detalhes sobre o levantamento bibliografico realizado no contexto de entropia
e aplicacdes; capitulo 4 contém a metodologia proposta para o desenvolvimento do
método; capitulo 5 com os resultados obtidos a partir da aplicagdo do método: as
curvas de entropia e os vetores de caracteristicas, bem como a compara¢do com outras

técnicas indicadas na literatura; capitulo 6 com as conclusdes sobre o trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos necessarios para a elucidagdao
da metodologia proposta, tais como propriedades envolvendo entropia, abordagens
multiescalas e multidimensional. Outros aspectos importantes e necessarios para ava-
liacdo de atributos, tais como medidas de desempenho e classificadores, também sdo

apresentados em detalhes.

2.1 Entropia

Entropia representa a irregularidade ou desordem de um sistema. Entretanto, nem
sempre esse foi o sentido de entropia, que surgiu com as leis da termodindmica para
explicar as alteragdes de energia, massa e volume das moléculas em diferentes estados
que um sistema pode assumir (PINEDA, 2006). Também, entropia era sindnimo de
perda de calor em um sistema (ARTUSO, 2012). Com o passar do tempo, a entro-
pia foi calculada estatisticamente por Boltzman, como exposto por Bawden e Robin-
son (2015) e por Pineda (2006), e formalizada por Claude Shannon (ARTUSO, 2012;
BAWDEN; ROBINSON, 2015; PAVAO, 2011).

De acordo com Shannon, a entropia € o grau de incerteza presente em um sistema,

dado por uma distribuicdo de probabilidades de eventos i. A entropia permite quanti-
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ficar essa incerteza. Com o aumento da probabilidade p; presente no sistema, maior
o nivel de incerteza e maior o valor da entropia. A partir da formalizacdo apresen-
tada por Shannon, Equagdo 2.1, foi possivel perceber que quanto maior o nimero de
eventos ou estados possiveis, maior a incerteza presente no sistema. Esta abordagem
permitiu a definicdo de complexidade ou desordem, sendo que a informagdo contida

em menos eventos ¢ mais facil de ser representada ou quantificada.

Pi

H=Y p;.log (l) 2.1)

Neste contexto, existem diferentes modelos de entropias que podem ser aplica-
dos para o estudo de sistemas (SILVA et al., 2014; HANMADLU et al., 2013). Por
exemplo, segundo Liang et al. (2015), a entropia de wavelet de Renyi permite ana-
lisar a quantidade de informac@o em diversos eventos com distintas probabilidades
cada, no dominio de tempo-frequéncia. Ha também variacdes na entropia de Tsallis,
que analisa a quantidade de informacao gerada nas ocorréncias de eventos frequentes
e raros nas séries. A entropia Aproximada surgiu com o intuito de analisar padrdes
em séries de dados unidimensionais e, assim, calcular os padrdes similares. Entre-
tanto, essa andlise gera auto-similaridades (DAMES; MATTOS; MELO, 2014), fato
este que ndo acontece na entropia Amostral, que é considerada como um refinamento
da Aproximada (SILVA et al., 2014; XIONG et al., 2010). A partir dessas técnicas,
outros modelos de entropias surgiram, tais como 0s que associam conceitos Fuzzy: o
nucleo desses modelos estd em verificar os graus de pertinéncia dos dados em relagdo
as varias intensidades luminosas presente em uma imagem, por exemplo. Consequen-
temente, é possivel calcular a entropia para cada pixel e obter um valor representativo

para a imagem (sistema) (HUANG; HE; YANG, 2013).
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2.1.1 Tipos de entropias: Aproximada, Amostral e associacao Fuzzy

A entropia Aproximada € uma modalidade de entropia que visa considerar padroes de

I com determinada similaridade dentro de uma tolerdncia conhe-

segmentos de séries
cida. Esses padrdes sdo representados em um vetor de tamanho m, que € comparado
com outro vetor m+ 1. A medida gerada pela entropia € probabilistica e conforme a
complexidade da série varia, a entropia também varia (DAMES; MATTOS; MELO,
2014; LIANG et al., 2015; XIONG et al., 2010).

A representacdo dos vetores de tamanho m é dada pela Equacdo 2.2. A distancia
(d) entre os pares de vetores X; e X;, comparados nas posi¢des i € j, com limites
dadospor 1 <i<S—m+1lel <j<S—m+1, é dada pela Equacdo 2.3, na qual
k representa o deslocamento de posi¢des dos elementos dos vetores, S representa o

tamanho da série, s(i + k) e s(j+ k) representam os valores dos elementos nas diversas

posigdes dos vetores X" e X J’-”, respectivamente.

X" ={s(i),s(i+1), - ,s(i+m—1)}, (2.2)

dij:d[X{",X;"]:max(|s(i—|—k)—s(j—|—k)|) 0<k<m-—1. (2.3)

Os valores das varidveis contidas nas séries podem sofrer alteragdes para diferentes
tamanhos de padrdes ou vetores (m), fato este nao considerado no modelo de Shannon.
Outro fator que torna a entropia Aproximada mais robusta € a tolerancia (r), que € uma
maneira de determinar a similaridade de um valor em compara¢cdo com o0s presentes
em um vetor da série de tamanho S. No caso de uma imagem abstraida em uma matriz
T, o tamanho total é dado por Njinng X Neotuna, €m que Njjun, representa o ndmero de
linhas de T e N, y1unq, © nimero de colunas de 7. A tolerancia pode definir se o valor

de um pixel, por exemplo, pertence ao padrao tomado como referéncia. Desta forma,

'Uma série representa um conjunto de valores obtidos (pontos) em um determinado periodo de
tempo. Este termo ¢ utilizado em contextos de sinais unidimensionais. (DAMES; MATTOS; MELO,
2014).
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permite descartar elementos indesejaveis para compor o valor final da entropia. A

entropia Aproximada (ApEn) pode ser calculada de acordo com a Equacdo 2.4:

ApEn(m,r,S) = (pm(r) - (pm+1(r)' 2.4)

O coeficiente de similaridade para o padrdo de tamanho m € expresso por:

1 S—m+1
i=1

Assim, C/'(i) representa uma medida que expressa o valor normalizado da simila-
ridade entre um vetor tomado como referéncia e todos os outros comparados e pode
ser calculada por:

1 S—m+1
C'(i) = Fp— ,; 0(d;; —r). (2.6)
A func¢do degrau 0 permite avaliar se a distancia entre um vetor e outro estd dentro
de uma tolerancia determinada, considerando:
I, se dijj—r<0,
0(dij—r)= (2.7)
0, se djj—r>0.

Pelas formulagdes expostas, nota-se que a principal caracteristica da entropia Apro-
ximada estd em realizar a contagem da propria ocorréncia (Equacdo 2.3) para evitar
que o valor de C/(i) seja zero e garantir que o logaritmo da série sempre exista. Po-
rém, este fato ndo atende o conceito basico da informacao, tornando o resultado in-
consistente e dependente do tamanho da série (DAMES; MATTOS; MELO, 2014;
HUMEAU-HEURTIER et al., 2013; LIANG et al., 2015; XIONG et al., 2010). Uma
alternativa é a entropia Amostral, tratada como um refinamento da entropia Aproxi-

mada: a similaridade entre os vetores comparados dentro de um padrdo nao considera

a comparacdo dos vetores entre si, apenas com vetores distintos. Tal modificacdo faz
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com que sejam eliminadas as auto-similaridades e redundincia nas comparacdes entre

os vetores. A entropia Amostral (SampEn) € calculada por:
SampEn(m,r,S) = In@y,(r) —In Q11 (r). (2.8)

Os coeficientes de similaridade para os padrdes avaliados sdo dados pelas Equa-

coes 2.9 e 2.10:
On(r) = <— ) C'(D), 2.9)

1 S—m—1
()= —— 0(di;—r). (2.10)
=1

S S-m—1 !

Nos trabalhos de Dames, Mattos e Melo (2014), de Liang et al. (2015) e de Xiong
et al. (2010) sdao destacadas questdes envolvendo a fungdo degrau 0, a qual € utilizada
para os cdlculos das entropias Aproximada e Amostral. A principal questdo indica
os problemas envolvendo o tratamento ou detec¢cao de mudancas na complexidade da
série analisada. Um desses problemas € apresentar valores indefinidos, comuns em
séries pequenas, ou ainda sofrer varia¢Oes elevadas pela presenca de ruidos.

Para evitar esses problemas, nas abordagens apresentadas por Dames, Mattos e
Melo (2014), por Liang et al. (2015) e por Xiong et al. (2010), a fun¢do degrau foi
trocada por uma func¢do Fuzzy. O objetivo foi definir o grau de pertinéncia da distancia
dos elementos em relacdo a tolerdncia r para, portanto, deixar os cdlculos das entropias
menos suscetiveis para computar ruidos e valores indefinidos. Isso ocorre pelo fato da
funcdo Fuzzy minimizar o problema da representacdo de similaridade em relacdo ao
vetor e, com isso, evitar apenas valores zero ou um.

Na literatura € possivel verificar diferentes tipos de funcdes Fuzzy (CHEN et al.,
2009; DAMES; MATTOS; MELO, 2014; XIE; GUO; ZHENG, 2010; XIONG et al.,
2010; ZHANG et al., 2010). A substituicao da funcdo degrau pela Fuzzy implica em

alterar algumas etapas do calculo da entropia.
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A primeira alteracdo é a remocdo da chamada linha base de cada vetor comparado
da série em questdo, como exposto na Equagdo 2.11, na qual sO(i) representa a linha

de base do vetor, que € substituida via Equacdo 2.12:

X" = {s(i),s(i+1), - ,s(i+m—1)} —s0(i) 1<i<S—m+1, (2.11)

s0(i) = %nils(i—kj). (2.12)
j=0
Tal mudanca reflete no cdlculo da distincia entre os vetores, que deve ser compu-
tado por meio de:
dii = d[X{" X}"] = max(|(s(i+ k) —s0(i)) — (s(j + k) — s0(}))|) 0<k<m-—1.
(2.13)
Além disso, hd ainda a mudanca na propria funcdo degrau, substituida por uma
fun¢do Fuzzy. Um exemplo de func¢do Fuzzy foi a descrita por Dames, Mattos e Melo
(2014), conforme Equacao 2.14. A principal caracteristica dessa funcdo € definir graus
de pertinéncia de similaridade entre os pontos analisados com o comportamento de
uma funcdo gaussiana, que além de evitar valores indefinidos de entropia causados
por ruidos, também aproveitam valores que apresentavam certa similaridade, mas que
foram desprezados pela margem de tolerincia na fun¢do degrau. Nesta formulagdo,
u(d;j,r) representa o grau de pertinéncia da similaridade (calculada pela distancia d;}?

entre os vetores comparados de um padrdo analisado em relacdo a tolerancia r consi-

derada.
2

u(d;j,r) = exp (——”) : (2.14)

-
A fungdo descrita na Equag@o 2.14 assume valores 0 < u(d,;,r) < 1, na qual 0
representa a nao-similaridade entre os vetores comparados e 1 representa a total simi-

laridade entre os vetores comparados.
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2.1.2 Abordagem multiescala

A entropia Multiescala (Multiscale Entropy - MSE) visa analisar objetos em diferen-
tes escalas de observacdo e de obter diferentes quantificacdes de uma mesma imagem.
Quando abordada em sinais 1-D, como em Humeau-Heurtier et al. (2013), em Verma,
Sarangi e Kolekar (2014) e em Zhang et al. (2010). Neste caso, a abordagem mul-
tiescala expressa a reorganizagdo dos pontos da série, de modo que granulagdes mais
grossas sejam formadas, consequentemente, partes do sinal podem ser analisadas ao
invés do sinal todo. Em imagens, os pixels podem formar granulacdes maiores e repre-
sentar um objeto especifico. Este processo ajuda em uma quantificacdo mais precisa e
livre de ruidos presentes em outras partes da imagem.

Verma, Sarangi e Kolekar (2014) descreveram que a granulacdo da abordagem
multiescala pode ser construida a partir da Equagdo 2.15, no qual T representa a escala

considerada para a formacdo da granulacdo; Q;, os pontos da série que compde a

(7)

granulacio; e, g ;s 0 valor correspondente da granulacao para dada escala 7.

JjT
==Y o (2.15)
i)

T+1

al|—

=

Os autores observaram que a escala original é dada por T = 1 e, para variacdes de
T > 1, os valores da série original sdo combinados para gerar a granulacdo desejada.
Para t =2, os valores da imagem sdo combinados dois a dois e geram um novo valor.
Essas granulacdes sdo representadas por 1 < j < %, no qual S representa o total de
pontos em uma série. Essa abordagem € ilustrada por meio da Figura 2.1.

Neste contexto, a abordagem proposta por Yeh, Lin e Shieh (2011) nomeada de
Multiscale Complexity (MSC) destaca-se por permitir observacdes importantes nas
quantificacdes de imagens médicas que superam a MSE, com valores que expressam
mais a disting@o de tipos de linfomas encontrados em niveis sub-celulares, celulares

e histologicos. Esta abordagem consistiu em adaptar a proposta multiescala, de séries
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Figura 2.1: Representagdo do processo de granulagdo.
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Fonte: (ZHANG et al., 2010).

unidimensionais para imagens, considerando que a tolerancia r, a qual foi computada
sobre a escala original da imagem, nao foi mais aplicada no célculo das granulagdes
em todas as escalas. Sendo assim, a cada alteracdo de escala, uma nova tolerancia r
foi calculada e permitiu maior distin¢ao entre os dados avaliados.

Outra abordagem que foi explorada em Da Silva et al. (2014) foi a variacdo do
tamanho da janela, definida pelo parametro m, para aferir padrdes similares presentes
em imagens. Neste caso, foram obtidos diversos valores de entropia Amostral, deno-
minada SampEn;p, sendo que cada um foi associado ao tamanho de m e envolveu um
conjunto de pixels contidos em uma janela de tamanho m x m, com limites dados em
1 <m < Nyenor — 1. O valor de Nyep0r corresponde ao tamanho do menor lado da
imagem.

Segundo os autores, esta abordagem permitiu determinar distin¢cdes mais efetivas
entre grupos de imagens. Da Silva et al. (2014) indicaram que m pode variar entre 1
e 4 para a obtenc¢do dos valores mais expressivos. Por fim, os autores concluiram que

para valores altos de tolerancia, a quantificacdo pode incluir ruidos.
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2.1.3 Abordagem multidimensional

A abordagem multidimensional € definida como observacgdes realizadas nas diferen-
tes dimensdes presentes no sistema dado como entrada. Para imagens, por exemplo,
possiveis canais de cores sao tratados como um espago dimensional. Assim, uma ima-
gem considerando o modelo de cores RGB € tratada como hipersuperficie (5D). Essa
hipersuperficie é dada por f(i,j) = (R,G,B), em que cada pixel pode ser visto como
um vetor 5D (i,j,R,G,B), sendo (R,G,B) os componentes de cor p de um pixel com
coordenadas espaciais (i,/), no espago de cor RGB (IVANOVICI; RICHARD, 2011).

A distancia entre os canais de cor, incluindo a informacao espacial, utilizada por
Ivanovici e Richard (2011) € a distancia de Minkowski, representada na Equacao 2.16.
A distancia de Minkowski € dada pela distancia maxima obtida entre um pixel F =
f(i,j,R,G,B) e o pixel central da hipersuperficie F, = f,(i.,jc,Rc,G¢,B;) em todas as
dimensdes, sendo que f}, e f, representam os valores dos pixels em cada canal de cor

p; L representa o tamanho do lado da hipersuperficie.
|F —F|=max(|f,— f.,|) <L 1<p<5. (2.16)

Esse fato expande o potencial de quantificacdes com modelos de entropia, pois
permite considerar as caracteristicas presentes em cada canal cor. Alguns trabalhos
fazem uso desta abordagem no cdlculo de entropia considerando imagens coloridas e
em niveis de cinza (SILVA et al., 2014; DHIEB et al., 2014; OSWAL et al., 2013).
Nas aplicacgdes e testes realizados por esses autores, observou-se que as quantificagdes
foram mais precisas e livres de fatores externos, pois os autores conseguiram utilizar
técnicas especiais de histogramas para separar as informacdes de cada canal, tratando-

os independentemente.



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 35

2.2 Miétricas de desempenho

As métricas para aferir desempenhos de atributos ou sistemas s@do amplamente ex-
ploradas nos mais diferentes contextos (ANANTHI; BALASUBRAMANIAM; LIM,
2014; OLIVO; SANTIN; OLIVEIRA, 2013; YANG et al., 2015; ZOU et al., 2015).
As métricas podem ser aplicada para confirmar uma hipétese, por exemplo. Na drea de
processamento de imagens ou reconhecimento de padrdes, as métricas sdo extraidas a
partir de uma rotulagem dos dados investigados. A rotulagem € realizada ao analisar,
por meio de algoritmos de classificacdo de dados, os valores atribuidos aos conjuntos.
E importante destacar que os valores atribuidos sdo definidos durante a etapa de quan-
tificacdo de caracteristicas, com técnicas especificas, como por exemplo, os diferentes
modelos de entropias descritos previamente. Com isso, os rotulos atribuidos aos da-
dos sdo: verdadeiro positivo (vp) , falso positivo (f p) , verdadeiro negativo (vn) e falso

negativo (fn) , com os seguintes significados:

* verdadeiro positivo (vp): se uma instancia € positiva e é classificada como posi-

tiva;

* verdadeiro negativo (vn): se uma instancia € negativa e € classificada como ne-

gativa;
* falso positivo (fp): se uma instincia € negativa e € classificada como positiva;

* falso negativo (fn): se uma instancia € positiva e € classificada como negativa.

Com esses rotulos, € possivel indicar a sensibilidade e a especificidade dos sis-
temas. A sensibilidade (Se) indica a taxa de instancias positivas em relagdo ao total
de amostras positivas dada pela Equacdo 2.17 e a especificidade (Es) define a taxa de

instancias negativas em relacdo ao total de amostras negativas dada pela Equacdo 2.18.

vp

Se = ———,
vp+ fn

(2.17)
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o
vn+ fp’

Es (2.18)

Para essa rotulagem, uma técnica aplicada € a andlise da curva ROC (Receiver Ope-
rating Characteristic) , que € uma representacdo gréafica da relacdo entre sensibilidade
(Se) e o complemento da especificidade (Es), dada por 1 — Es (OLIVO; SANTIN;
OLIVEIRA, 2013). A representacdo dessa relacdo permite classificar uma varidvel,
com uma decisdo categérica. Este operador € comumente utilizado em andlises de
classificadores sob vérias condi¢des (YANG et al., 2015). Nesta relacdo, o ponto que
mais se aproxima do valor Se =1 e 1 — Es = 0 indica o melhor ponto de corte para
distinguir os grupos comparados. A drea sob a curva ROC (Area Under Curve - AUC)
indica um valor escalar entre as relacdes. Esta métrica € amplamente utilizada na drea
de inteligéncia artificial, pois representa com maior precisao a distin¢do entre classes
(OSHIRO, 2013), principalmente se as classes estiverem desbalanceadas (YANG et
al., 2015). A curva com maior drea representa a melhor classificacdo: uma AUC=1 ¢

dita como classificacido 6tima; e, uma AUC=0,5 € dita como ndo relevante.

2.3 Classificadores

Os classificadores sao técnicas que podem ter a fungao de predizer valores para varia-
veis categoricas discretas ou continuas em um espaco amostral (ALVES et al., 2015;
CARVALHO, 2015; LLADO et al., 2012; MARXER; PURWINS, 2015; PEREIRA,
2013; WANG; WANG:; LIU, 2016; ZHOU et al., 2016). O desempenho de um clas-
sificador pode ser verificado por meio da AUC. Para isso, uma etapa importante é
conhecer a capacidade de generalizacdo do teste realizado. Essa capacidade € obtida
com a validacdo cruzada dos dados analisados. A validacdo cruzada é aplicada para
estimar o quao preciso € o modelo para um novo conjunto de dados. O nucleo desta
valida¢do € a divisdao do conjunto de dados em subconjuntos mutualmente exclusivos,

sendo alguns destes utilizados para treinamento e os demais para validagdo ou teste. A
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divisdo do conjunto de dados pode ser com as abordagens holdout, leave-one-out ou k-
fold. Esta Gltima € a mais aplicada (KOHAVI et al., 1995; LAUREANO; CAETANO;
CORTEZ, 2014; SATO et al., 2013).

A validagdo cruzada por diversas pastas ou k-fold cross-validation utiliza vérios
agrupamentos ou pastas que separam as amostras em parcelas de dados iguais (CAR-
VALHO, 2015). O intuito € que, independentemente da quantidade de pastas utiliza-
das, o classificador utilize uma destas pastas para testes e as demais para treinamento.
Em seguida, o método adota uma segunda pasta para teste e as demais para treina-
mento, e assim sucessivamente, passando por todas as pastas (HORNUNG et al., 2014;
TRIBA et al., 2015). Ap0s todas passagens, pode-se calcular a taxa média de AUC do
sistema, visando definir uma medida mais confidvel sobre a capacidade do modelo. A
validagdo cruzada pode ser aplicada em diferentes classificadores, tais como Support
Vector Machine, Decision Tree, Rotation Forest e outros.

Ha diversas categorias de classificadores: baseados em arvores de decisdo (CAR-
VALHO, 2015), em func¢des (JUNIOR, 2010; PEREIRA, 2013; EKSTROM et al.,
2018), meta-classificadores (RODRIGUEZ; KUNCHEVA; ALONSO, 2006), dentre
outros.

O classificador Support Vector Machine (SVM) € baseado em funcdo e consiste em
encontrar um hiperplano 6timo capaz de separar classes linearmente, com a maxima
distancia entre elas. Para tanto, em muitas situac¢des, os dados sdo transportados para
altas dimensoes (espacos de caracteristicas) (JUNIOR, 2010). A funcio que separa as
classes é conhecida como kernel, e pode assumir qualquer formato, como por exemplo,
linear (LORENA; CARVALHO, 2003; PINEDA et al., 2015).

O MLP Multilayer Perceptron também se enquadra na categoria de funcoes e
baseia-se em redes neurais artificiais que utiliza funcdes ponderadas em camadas em
uma rede de perceptrons para comunicar com a proxima camada. Este tipo de classi-

ficador fornece resultados similares aos de métodos estatisticos, porém com entradas
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ndo correlacionadas e com atribuicdes de pesos adequados aos dados, fato que propor-
ciona classificacOes representativas (PEREIRA, 2013). Outros métodos baseados em
fungdes sdo: Radial Basis Function (RBF) e Logistic, em que utilizam outras funcdes.
Por exemplo, o RBF utiliza um kernel radial e nao linear como o SVM (JUNIOR,
2010). O método Logistic, baseado em regressdo logistica, € uma técnica similar a
regressdo linear, mas quando a varidvel dependente € categérica ou bindria. Nesta
técnica uma funcdo sigmoidal € utilizada para separar grupos e indicar uma relagdo
probabilistica entre a varidvel dependente e as varidveis independentes do modelo por
meio da mdxima verossimilhanca entre seus coeficientes (EKSTROM et al., 2018).

O classificador Decision Tree € baseado em arvores de decisdo e adota uma es-
trutura de arvore, na qual os atributos, que representam as caracteristicas extraidas de
objetos, sdo os nodos da arvore, e as classes sdo as folhas. A classificagdo se da por
testes sobre varios “atributos-nodos”, da raiz em direcao as folhas. Normalmente, os
atributos sao elencados com um cdlculo de ganho de entropia, no qual o atributo que
possui o maior valor de ganho é usado na raiz (CARVALHO, 2015). Se o “atributo-
raiz” ndo for capaz de distinguir todas as classes entdo outros “atributos-nodos” serdao
necessarios e serdo elencados sob o mesmo critério de ganho de entropia do maior
para o menor (CARVALHO, 2015; NEVES et al., 2014; PRADHAN, 2013; SATO et
al., 2013).

Por fim, a categoria meta apresenta classificadores com a caracteristica iterativa,
em que modelos sdo gerados a partir das instancias e os melhores conjuntos sdo es-
colhidos para a préxima iteracdo. Ao final das iteragdes obtém-se o melhor modelo.
Os classificadores Rotation Forest € Multiclass Classifier se enquadram nesta catego-
ria. O classificador Rotation Forest € um tipo de método combinado (ensemble), que
consiste em dividir o conjunto de caracteristicas em subconjuntos que serdao submeti-
dos a técnica PCA (RODRIGUEZ; KUNCHEVA; ALONSO, 2006), formando novos

subconjuntos com base nos componentes principais extraidos de cada subconjunto ori-
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ginal, considerando cada classificador do método combinado. Os novos subconjuntos
sdo guardados em uma matriz diagonal com lado igual a quantidade de subconjuntos
definidos. Com a matriz formada, arvores de decisdo atuam em cada novo subcon-
junto em um processo de rotacdo dentro da matriz, mantendo todos os componentes
principais para obter o melhor classificador. As drvores sao utilizadas por serem mais

sensiveis ao processo de rotacao e por proporcionarem boas taxas de acurécia.

2.4 Caracteristicas do cancer colorretal

O cancer colorretal € uma doencga que se espalha pelo trato do intestino grosso (célon)
e reto. A mutacdo genética das células em regides epiteliais do tecido pode provo-
car o surgimento de estruturas conhecidas como pélipos, porém nem todos os pélipos
tem pré-disposi¢ao cancerigena (neoplasia) (COTTI et al., 2000). Os poélipos neo-
plasicos sdo conhecidos como adenomas, tumores benignos que podem evoluir para
carcinomas (tumores malignos) (GRIGGS et al., 2017). Com o passar do tempo e o
aumento das mutagdes, os adenomas tornam-se visiveis com as alteracdes histoldgicas
bem acentuadas, permitindo identificar os estdgios existentes na sequéncia adenoma-
carcinoma (SOUZA et al., 2014). A intensificacdo da proliferacdo celular provoca
também deformacdes das criptas, formato anormal do lumen e alteragdes da mucosa,
caracteristica que diferencia mais o adenoma do carcinoma (COTTI et al., 2000). Os
principais sintomas decorrentes do cincer colorretal sdo sangramento retal, dores ab-
dominais inferiores, perda de peso, mudanca do habito intestinal e até mesmo anemia.

A comprovacdo da doenga somente pode ser realizada por meio de diagnésticos
e exames médicos como a colonoscopia que, inclusive, possibilita a extracdo de p6-
lipos. As extragdes de estruturas maiores podem ser realizadas também via procedi-
mento cirdrgico, como a videolaparoscopia. Os segmentos do intestino acometidos
pela doenca sdo comumente corados com hematoxilina & eosina (H&E) e analisados

por patologistas, visando indicar o tipo e estdgio do cancer. Na Figura 2.2 sdo apresen-
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tadas exemplos de imagens colorretais H&E dos grupos benigno e maligno, fornecidas
por (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017). As principais caracteristicas histolégicas
avaliadas pelos patologistas na detec¢do da doenca sdo: localizacdo do tumor, pro-
fundidade, nimero e estdgio dos linfonodos, presenca de metdstases a distancia, tipo

histoldgico e diferenciacdo tumoral (NAHAS et al., 2015).

Figura 2.2: Exemplos de imagens das classes benigna (a) e maligna (b).

(a) (b)
Fonte: (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017).



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Os modelos de entropias representam um papel importante em processamento de ima-
gens, com aplicacdes para segmentar, quantificar, classificar e reconhecer padrdes.
Diversas aplicagdes de entropia sao descritas neste capitulo, com indicag¢des de asso-
ciagdes com algumas abordagens, tais como Fuzzy, multiescala e multidimensional.
Outro ponto importante do capitulo € a identificacdo de possiveis trabalhos que utili-
zam a entropia com o objetivo de quantificar imagens histoldgicas de cancer colorretal

ou regides de interesse das mesmas.

3.1 Aplicacoes dos diferentes modelos de entropias e
comparacoes

As entropias de Shannon, Aproximada e Amostral s3o amplamente aplicadas para
quantificacdes de sinais unidimensionais (1-D) (LIANG et al., 2015; NARDELLI et
al., 2015; XIONG et al., 2010). Essas entropias sdo constantemente comparadas, como
descrito por Xiong et al. (2010), os quais indicam que a entropia Amostral tem vanta-
gens sobre a Aproximada, no que tange um nimero 6timo de escalas de observagao.

Os autores mencionam que a entropia Amostral € um refinamento da entropia Apro-
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ximada, afirmagdo também relatada por Yeh, Lin e Shieh (2011) e confirmada por
suas vantagens, principalmente em relacdo aos possiveis ruidos presentes nas fontes
de dados (HUMEAU-HEURTIER et al., 2013; LI et al., 2013; VERMA; SARANGI;
KOLEKAR, 2014; ZHANG et al., 2010).

No contexto de sinais bidimensionais, Convertino et al. (2012) compararam as
entropias de Shannon e Kullback-Leibler (entropia relativa), a partir de experimentos
com imagens multiespectrais RGB de ecossistemas. Essas entropias foram associadas
a uma abordagem multiescala e os resultados indicaram que a entropia de Shannon foi
mais relevante para distinguir as classes estudadas.

A informacdo espacial também foi considerada para o célculo da entropia, con-
forme descrito em Lu et al. (2014). Os autores calcularam a entropia de Shannon da
imagem completa e aplicaram, ainda, conjuntos Fuzzy para definir a pertinéncia dos
pixels. Outro conceito explorado pelos autores foi o de relacionar os pixels com a me-
nor intensidade luminosa da imagem. Com isso foi possivel obter por meio da entropia
de Shannon a medida de incerteza da maior intensidade e também da menor, nas quais
favoreceram a separacio de objetos (pixels mais claros na imagem) e fundo (pixels
mais escura na imagem). Os autores concluiram que os resultados para os testes foram
relevantes e que o método pode ser aplicado em diferentes tipos de imagens.

Da Silva et al. (2014) apresentaram uma abordagem da entropia Amostral para
imagens em niveis de cinza e aplicaram a informacao espacial entre as dimensoes en-
volvidas. O célculo de distincia entre os padroes também foi realizado a partir de duas
dimensdes espaciais. Os autores testaram o método sobre imagens histolégicas do sis-
tema nervoso de dois ratos, um com idade de 30 dias e outro com 720 dias. Os valores
da entropia Amostral foram comparados com indices referentes da drea, sendo o peri-
metro, o didmetro e a ocupacgdo das fibras do nervo analisado. Os autores concluiram
que o método proposto, denominado SampEn;p, permitiu separar as classes estuda-

das e estabelecer uma correlag@o entre entropia e os comportamentos observados nos
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tecidos.

3.2 Entropia com abordagens multiescalas

A abordagem multiescala foi associada aos diferentes modelos de entropias, com in-
dicativos claros de que foi possivel obter resultados mais relevantes para andlises de
texturas.

Boltz, Nielsen e Soatto (2010) analisaram um conjunto de 32 imagens, de texturas
de diferentes contextos, que estdo presentes em Berkeley segmentation dataset, com a
entropia de Kullback-Leibler (entropia relativa) e o método fusdo de regides estatis-
ticas, Statistical Region Merging (SRM). Os autores exploraram ainda valores de en-
tropias minima e maxima. Os autores concluiram que a entropia de Kullback-Leibler
permitiu interpretacdes mais apropriadas com variacdes entre escalas, inclusive com
resultados mais relevantes que os fornecidos pela entropia de Shannon.

Yeh, Lin e Shieh (2011) apresentaram um método de entropia, nomeado de com-
plexidade multiescala, Multiscale Complexity (MSC). O objetivo foi quantificar a com-
plexidade existente em 58 imagens de linfomas de vérios tipos. Os autores utilizaram
a métrica de curvas ROC para a metodologia proposta, a MSC, e realizaram o teste
de andlise de variancia (ANOVA) para comparacao entre classes. De maneira comple-
mentar, 0 método Student-Newman-Keuls (SNK) avaliou a MSC entre duas categorias
apenas, ja que algumas diferencas entre as categorias ndo puderam ser bem significa-
tivas com os testes anteriores. Como resultado, os autores puderam detectar variacoes
de escalas entre 1 a 6 como as mais representativas avaliacdes sub-celulares, de 30 a
50 para avaliagOes celulares e de 50 a 70 para avaliagdes histoldgicas.

Humeau-Heurtier et al. (2013) destacaram a importancia da abordagem multies-
cala associada ao estudo das entropias, pois de acordo com os autores esta aborda-
gem permite a detec¢do de padrdes e comportamentos fisiolégicos de fluxo sanguineo.

Humeau-Heurtier et al. (2013) constataram que métodos para aplicacdes de laser,
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que contrasta manchas na pele, chamados de Laser Speckle Constrast Images (LSCI),
criado por um mapa de imagem, e Laser Doppler Fluxometry (LDF) , que verifica a
fluxometria, via Doppler, apresentaram comportamentos distintos quando analisados
sob a Optica de pixels tinicos. Quando analisados sob uma 6ptica de regides de inte-
resse, Region of Interest (ROI) , considerando outras escalas de sinais, apresentaram
comportamentos semelhantes. Os autores concluiram a partir deste fato que € possivel
substituir exames realizados com equipamentos LDF pelos de modelo LSCI.

Vardhan et al. (2013) realizaram um trabalho sobre entropia multiescala aliada as
operacdes morfoldgicas para detec¢do de granulometria direcional, no qual foram apli-
cados elementos estruturantes, nas direcdes norte-sul, leste-oeste, nordeste-sudoeste e
noroeste-sudeste. As imagens analisadas foram em niveis de cinza e com formas va-
riadas, obtidas de bacias hidrograficas da India. Os autores concluiram, a partir dos
valores gerados por meio da entropia de Shannon, que quanto maior a entropia em
uma dada dire¢ao do elemento estruturante, melhor a deteccao desta direcao e do ele-
mento correspondente na imagem. Os resultados foram detec¢des mais efetivas das
regides de interesse, quando comparados aos obtidos com outros modelos tradicionais
existentes.

Vivekanand, Werghi e Al-Ahmad (2014) utilizaram uma metodologia baseada em
entropia multiescala para quantificar dreas de uma doenga ocular chamada Opacifica-
cdo da Capsula Posterior ou Posterior Capsule Opacification (PCO) , que pode se fazer
presente em pacientes apOs cirurgia de catarata. Para o processamento das imagens,
foram utilizados os métodos de segmentacdao de Otsu, devido a sua complexidade e
viabilidade de implementagdo, e posteriormente, operadores morfolégicos para eli-
minag¢des de ruidos. O método dos autores envolveu ainda a aplica¢do de circulos
concéntricos para detec¢do da rugosidade, desde o interior da pérola até a sua borda,
adotando tamanhos de raios 6timos. O método foi comparado com varios outros mé-

todos tradicionais como: andlise clinica, software EPCO , software AQUA (entropia
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global), filtragem de entropia local e matrizes de co-ocorréncia em niveis de cinza.
ApO6s a andlise estatistica via correlacdo Pearson, foi constatado que o método pro-
posto forneceu resultados inferiores somente na comparacdo com os resultados do
software EPCO. Apesar disso, os autores destacaram que a proposta foi melhor por
quantificar PCO leves, de maneira automatizada, com boa taxa de robustez em relacio
a variacdo da iluminagao.

Humeau-Heurtier (2015) apresentou detalhes sobre as principais entropias (Apro-
ximada e Amostral) e indicou tendéncias referentes para melhorias desses modelos.
O autor descreve que a associacdo de conjuntos Fuzzy com Multiscale Entropy fa-
vorece quantificacdes mais precisas e menos influenciadas por ruidos. Especifica-
mente, os autores destacaram vdarias adaptagdes, tais como entropia multiescala re-
finada (RMSE), entropia multiescala composta (CMSE) e entropia multiescala com-

posta refinada (RCMSE) que consideram tais melhorias.

3.3 Entropia com estratégias Fuzzy

A abordagem Fuzzy foi amplamente explorada com diferentes modelos Fuzzy. No
entanto, foi possivel constatar como aplicacdo principal a de segmentar regiao de inte-
resse em imagens em niveis de cinza. Neste contexto, por exemplo, Liu, Jiang e Feng
(2006), exploraram a entropia denominada Fuzzy Classification Entropy (FCE) , com-
posta pela entropia de Kapur e as fun¢des Fuzzy: S-function, triangular e de Huang e
Wang (1995), para definir pixels como classes de objetos. Em Ananthi, Balasubrama-
niam e Lim (2014), conjuntos Fuzzy Intuitivos ou Intuitionistic Fuzzy Set (IFS) foram
aplicados para expressar o nivel de pertinéncia de um grupo ou érea de pixels, bem
como o nivel de incerteza para segmentar as imagens de interesse.

A associacdo de entropia com conjuntos Fuzzy para quantificagdes de imagens fo-
ram observadas em Dames, Mattos e Melo (2014) e Hani, Sathyamoorthy e Asirvadam

(2014).



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 46

Hani, Sathyamoorthy e Asirvadam (2014) propuseram um método para quantifi-
car a incerteza de caracteristicas de relevos montanhosos. A quantificacdo foi obtida
por meio da entropia de Shannon sob anélise das imagens em vdrias escalas e com-
plexidades das caracteristicas por meio de dominios Fuzzy. O método forneceu bons
resultados na detec¢do dos relevos e baixa sensibilidade a ruidos. Porém, os auto-
res concluiram que a abordagem falhou para quantificar caracteristicas acentuadas de
deformacdes nos relevos.

Dames, Mattos e Melo (2014) apresentaram uma metodologia baseada em entropia
Aproximada Fuzzy para quantificar representacdes de fluxos respiratérios de pacientes
saudaveis e com um tipo de doenca pulmonar cronica. O método consistiu em avaliar
a variacdo da tolerancia para a entropia e relacionar com os indices caracteristicos
dos grupos de pacientes. Os resultados mostraram alta correlacdo entre os valores
do atributo e os indices analisados, o que permitiu a caracteriza¢ao e reconhecimento
da doenca. Os autores concluiram que o método foi eficiente principalmente quando

foram considerados valores baixos de tolerancia para constituir os atributos.

3.4 Entropia com abordagens multidimensionais

A abordagem multidimensional consiste em observagdes realizadas nas diferentes di-
mensdes presentes na imagem que ¢ dada como entrada. Assim, os canais de cores
sdo tratados como um espaco dimensional. Essa estratégia foi explorada principal-
mente para segmentacdo de imagens (ALARC()N; MARROQUfN, 2009; DHIEB et
al., 2014; HANMANDLU; JHA, 2006; HANMADLU et al., 2013; OSWAL et al.,
2013; XU et al., 2012).

Em Dhieb et al. (2014) e Rong (2015) a abordagem adotada para definir a entropia
de Shannon foi considerar apenas os pixels pertencentes as regides contempladas em
um histograma 2-D. O histograma foi construido para separar uma imagem em quatro

regides. O cdlculo da entropia propds a separacdo entre objetos e fundo de maneira
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a descartar regides que apresentavam bordas ou ruidos. O método foi testado em
diferentes imagens para obtencdo dos melhores limiares para segmentacdo e obteve
€xito com um custo computacional reduzido.

O nucleo bésico desses trabalhos é 0 mesmo dos discutidos em Cheng e Li (2003),
que contribuiu com a evolu¢do da abordagem multidimensional por desenvolver um
método capaz de calcular a entropia em cada canal de cor de uma imagem, no mo-
delo de cores RGB. O interessante foi observar que tal abordagem foi constantemente
relacionada com estratégias Fuzzy, principalmente para definir a qual classe um pixel
pertencia.

Cheng e Li (2003) utilizaram a entropia de Shannon para quantificar regides homo-
g€neas de um objeto com estratégias Fuzzy e definir o melhor valor para um processo
de segmentacdo. O processo foi realizado em imagens de diversos tipos e tamanhos e
os autores constataram que além da redu¢do do nimero de cores avaliadas, informa-
cOes importantes das imagens eram preservadas, o que nao ocorria com métodos que
ndo apresentavam estratégias Fuzzy.

O conceito multidimensional foi mais bem explorado em Ivanovici e Richard (2011),
trabalho em que os autores apresentaram uma proposta multidimensional como uma
adaptacdo do método classico de matriz de probabilidade de Voss. O método foi tes-
tado com associac¢do da dimensdo fractal (DF) e lacunaridade para analisar diferentes
tipos de imagens coloridas. Os autores representaram um hiper-cubo (5-D) dentro
do espaco de cores RGB para avaliar a relacdo de um pixel neste hiperespaco. O pi-
xel neste espago multidimensional foi representado por um vetor F = f(x,y,R,G,B)
e foi comparado com o pixel central do hiper-cubo, representado por um vetor F, =
fe(xesye,Re,Ge,Be). Se a distincia entre F e F, foi menor ou igual ao lado do hiper-
cubo (L), entdo o pixel foi considerado na quantificacio da dimensao fractal ou da
lacunaridade. Os resultados observados no experimento com algumas imagens apon-

taram que o método era promissor.
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A abordagem multidimensional e entropia para quantificacio foi formalizada em
Oswal et al. (2013). Os autores desenvolveram um método baseado em entropia de
Shannon para segmentar e quantificar nicleos de células contidas em imagens colo-
ridas, padrao RGB. O método baseado em entropia consistiu em segmentar regides a
partir de histogramas nomeados Color Component Level Spatial Correlation (CCLSC)
e aplicar filtros para eliminagdo de ruidos, decorrentes da separacdo das regides de in-
teresse. A quantificacdo, por sua vez, foi realizada com a contagem de nicleos de
cada componente de cor. No experimento foram analisadas 21 imagens histoldgicas
de células cancerigenas. A andlise se deu por meio da comparacdo dos resultados
obtidos pelo método proposto e, manualmente, por um especialista. As métricas de

desempenho utilizadas apontaram bons resultados para o método.

3.5 Extracao de caracteristicas em imagens colorretais

Altunbay et al. (2010) contribuiram significativamente para a quantificacio e extracao
de caracteristicas em imagens histoldgicas de célon. Em seu método os autores de-
senvolveram um grafo colorido para representar os tipos de estruturas do tecido como
estroma, nucleo e lumen. As arestas também possuiam cores que representavam os
tipos de estruturas ligadas. A triangulacdo de Delaunay foi utilizada para a constru-
cdo do grafo que permitia extrair caracteristicas do tipo grau médio, coeficiente médio
de agrupamento e didmetro. Foram consideradas 213 imagens para o experimento e
o método foi comparado a outras técnicas conhecidas na literatura como as baseadas
em intensidade, em texturas e estruturais. Os resultados foram satisfatérios para a
proposta dos autores com uma taxa de acuracia de 82,65%, aplicando o classificador
SVM na separagao dos grupos do tipo normal, maligno de baixa graduacao e de alta
graduacdo.

Kalkan et al. (2012) desenvolveram em seu trabalho um método para separacao de

grupos de imagens de célon. As imagens H&E foram divididas em sub-imagens e alo-



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 49

cadas por um especialista em 4 grupos. Primeiramente as imagens foram segmentadas
pelo algoritmo k-means clustering com o principal foco na obten¢do do nicleo celular,
que foi detectado com auxilio de filtros como o Laplaciano da Gaussiana (LoG) . As
imagens foram transformadas em niveis de cinza para que as caracteristicas estruturais
pudessem ser extraidas, tais como: nimero de nicleos por drea do tecido; razdo entre
cada estrutura em relac@o a drea do tecido; e razdo entre as estruturas nas sub-dreas.
Tais medidas permitiram obter alguns descritores globais. A extracdo também se deu
no aspecto da textura, em que foram obtidas caracteristicas por meio de descritores
de Haralick e por filtros de Gabor. Em seguida, o total de caracteristicas foi reduzido
de 1127 para 120, devido a correlacdo entre algumas caracteristicas. A distancia de
Mabhalanobis foi utilizada como critério de selecao. Na ultima etapa, por decisdes de
trabalho, os autores preferiram confrontar os 4 grupos como sendo 2 grandes grupos:
normal e anormal; cancer e ndo-cancer. Para a classificacao foi aplicado o classifica-
dor Logistic Regression. Os resultados foram de 87,67% de acurdcia média e 0,95 de
AUC para a melhor combinacao entre grupos (cancer e nao-cancer).

Fu et al. (2014) propuseram um método capaz de extrair e selecionar as principais
caracteristicas de imagens obtidas por colonoscopia. O método foi dividido nas eta-
pas de melhoramento da imagem, extracdo e classificacdo de padrdes. Para a primeira
etapa foi utilizada a transformagao dos componentes principais para que os especialis-
tas pudessem selecionar as dreas de interesse. Apods a selecdo das dreas, que tinham
tamanho de 24 x 24 pixels, foram extraidas 180 caracteristicas de cada drea. As carac-
teristicas extraidas foram dos tipos estruturais (variancia de intensidade e de energia),
espectrais (entropia) e de texturas (matrizes de co-ocorréncia). Na etapa de selecdo
de caracteristicas foram considerados dois métodos: o SFS (Sequential forward selec-
tion) e o SFES (Sequential floating forward selection). Na etapa de classificacao foi
aplicado o algoritmo SVM que permitiu obter taxas de AUC de 0,887 para o conjunto

de 180 caracteristicas, enquanto que com o conjunto reduzido para 77 caracteristicas
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(pelo método SFS), as taxas foram de 0,913 e para o conjunto com apenas 47 ca-
racteristicas (pelo método SFFS), as taxas foram de 0,931. A acuricia obtida pelo
classificador SVM atingiu 96% contra apenas 85% obtida com a classifica¢gdo manual
feita por especialistas.

Akbar, Gopi e Babu (2015) descreveram um método voltado para o auxilio da de-
tec¢cdo de cancer de célon. Foram investigadas 113 imagens divididas em 64 casos do
tipo maligno e 49 do tipo benigno. A extragdo de caracteristicas proposta pelo método
foi baseada em estruturas de grafos, que representavam os atributos das imagens. Os
noés e arestas dos grafos simbolizavam a distribuicao espacial das imagens. Para faci-
litar o processo, os objetos foram definidos como sendo nicleo e ndo-nicleo. Apods
a construcdo de cada grafo, as consultas para extracdo das caracteristicas foram feitas
por buscas em profundidade, sendo que cada sub-grafo correspondia as caracteristicas
de determinada regido de interesse. Da mesma maneira foram utilizados descritores
de Haralick para extrair caracteristicas estatisticas das mesmas regides. Os classifi-
cadores testados foram Multilayer Perceptron, KStar, Bayesian Logistic Regression e
SVM, com seus algoritmos disponibilizados na ferramenta Weka. Foram obtidas taxas
de acuricia para o desempenho dos classificadores escolhidos com valor de 83,33%
para o melhor classificador (Multilayer Perceptron).

Nayiar, Asim e Shahid (2015) propuseram em seu trabalho um método que per-
mite diferenciar os grupos de imagens de c6lon. Os autores reuniram um conjunto de
174 imagens dos tipos benigno (82 casos) e maligno (92 casos) para o experimento. O
método consistia de pré-processamento, que era responsavel pela separacdo das partes
celulares (lumens e células epiteliais) por meio do algoritmo de clustering, ja que as
regioes de interesse eram os [umens. Outra etapa foi a de extracao de caracteristicas,
obtidas por operadores morfoldgicos, tais como: drea, excentricidade, compacidade,
nimero de Euler, entre outros descritores. Além dos morfolégicos também foram

utilizados descritos de Fourier elipticos devido o formato dos lumens, bem como a
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distancia entre os quadrados minimos dos lumens. Havia outra etapa, apds a extra-
cdo de caracteristicas, que abordava a separacdo das imagens para treinamento e teste
por meio da técnica Jack-knife cross-validation, considerando 10-folds. Desta forma o
classificador SVM foi aplicado com alguns tipos de func¢des, a saber: linear, sigmoidal
e RBF. Os parametros destas fun¢des também foram variados. Os melhores resultados
foram de 96,55% de acuricia e 0,96 de AUC, considerando a combinagao do vetor de
caracteristicas hibrido com a melhor configuragdo dos parametros das funcdes (esco-
lhida via votagdo majoritdria).

Iftikhar, Hassan e Alquhayz (2016) desenvolveram um método para trabalhar com
imagens de cincer de célon obtidas por meio de bidpsia com o intuito de separar as
classes de imagens: sauddvel, moderado e com cancer. O método foi organizado nas
etapas de pré-processamento, extracao de caracteristicas, selecdo de caracteristicas e
classificacdo de um conjunto de 92 imagens de c6lon com resolucdo de 600 x 800
pixels. Na etapa inicial as imagens foram transformadas em niveis de cinza com a
melhoria do contraste. Na proxima etapa foram extraidas as suas caracteristicas por
meio de técnicas baseadas em momentos estatisticos e descritores de Haralick. De-
pois, técnicas de balanceamento das amostras foram utilizadas para sé entdo aplicar
a selecdo de caracteristicas, que foi realizada por meio da mRMR (minimum Redun-
dancy Maximum Relevance), técnica que seleciona as caracteristicas mais relevantes
eliminando as que tem efeito duplicado. No final, as taxas de acurdcia foram obtidas a
partir da aplicagdo do classificador SVM com validacao cruzada do tipo leave-one-out
e seu valor foi de 95,4%.

Jgrgensen et al. (2017) descreveram um método capaz de distinguir grupos de ima-
gens de cancer de célon H&E do tipo benigno e maligno. O método primeiramente
realizou a segmentac¢do do nucleo celular (regidio de interesse) por meio de técnicas de
agrupamento e deconvolugdo dos canais de cores RGB para avaliagdo do corante utili-

zado. Nesta etapa ainda foram utilizadas técnicas de limiarizacdo e, na etapa seguinte,
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foi realizada a extragcdo de caraceristicas, obtidas por meio das métricas de intensidade
minima, média, maxima dos canais de cores, matrizes de co-ocorréncia € da matriz
run-length. A seguir, a selecio de caracteristicas foi adotada aplicando o classificador
Random Forest com configuragdes especificas para estimar as principais caracteristi-
cas. Foram selecionadas 9 das 750 caracteristicas e, por fim, realizada a classificacao
de um total de 87 imagens (44 benignas e 43 malignas) também aplicando o classifi-
cador Random Forest. As taxas de AUC e de acuracia obtidas foram de 0,96 e 91%,

respectivamente.

3.6 Consideracoes parciais

As entropias sao medidas que representam a quantidade de incerteza dos dados ana-
lisados e sua utilizacdo no meio cientifico tem se mostrado importante (ANANTHI;
BALASUBRAMANIAM; LIM, 2014; HUMEAU-HEURTIER et al., 2013; LI et al.,
2013; VERMA; SARANGI; KOLEKAR, 2014; ZHANG et al., 2010). Pelos tra-
balhos analisados, foi possivel verificar que existe uma relacdo entre valores de en-
tropia e complexidade do objeto que foi explorado, sejam em contextos unidimen-
sionais ou bidimensionais (DAMES; MATTOS; MELO, 2014; SILVA et al., 2014,
XIONG et al., 2010). Em processamento de imagens, os diferentes modelos de entro-
pias foram aplicados com sucesso para segmentar ou quantificar sinais (DHIEB et al.,
2014; HANI; SATHYAMOORTHY; ASIRVADAM, 2014; VARDHAN et al., 2013;
VIVEKANAND; WERGHI; AL-AHMAD, 2014). Entretanto, a entropia de Shannon
(CONVERTINO et al., 2012; RODRfGUEZ; BARDOSSY, 2015) e a entropia Amos-
tral (LI et al., 2013; NARDELLI et al., 2015) merecem destaque, principalmente por
conseguir quantificar a complexidade e a similaridade das caracteristicas de um objeto
de interesse.

Outro aspecto observado foi a associacao sistematica de modelos de entropias com

estratégias Fuzzy, multiescalas ou multidimensional, separadamente, com o propdsito
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de aprimorar os processos de quantificacdes de elementos, nos mais diferentes domi-
nios (DAMES; MATTOS; MELO, 2014; SILVA et al., 2014; HANMADLU et al.,
2013; LU et al., 2014; OSWAL et al., 2013). A aplicacdo da abordagem Fuzzy foi
justificada por permitir reducdes de ruidos nas fontes de dados analisados (DAMES;
MATTOS; MELO, 2014; HANI; SATHYAMOORTHY; ASIRVADAM, 2014). Por
exemplo, a entropia de Shannon com uma abordagem denominada Fuzzy 2-D Entropy
foi descrita por Huang, He e Yang (2013) com o intuito de melhorar a segmenta-
cdo de objetos. A entropia Amostral foi explorada com um modelo nomeado Fuzzy
SampEn, conforme descrito por Xiong et al. (2010): o objetivo foi tornar o célculo
da similaridade de regides menos sensivel a ruidos. Pelos trabalhos pesquisados, foi
possivel concluir que a associagdo de modelos de entropias, principalmente de Shan-
non e Amostral, com fun¢des Fuzzy permitiu melhorar os desempenhos de tarefas de
segmentacdo (ANANTHI; BALASUBRAMANIAM; LIM, 2014; CHENG:; LI, 2003;
LIU; JIANG; FENG, 2006) ou de quantificacdo (DAMES; MATTOS; MELO, 2014;
HANI; SATHYAMOORTHY; ASIRVADAM, 2014; XIONG et al., 2010).

No que tange entropia com abordagens multiescalas, foi possivel constatar que
observacdes dos elementos em imagens e em varias escalas propiciam quantificagdes
mais precisas, fato que favorece processos de segmentagdo (BOLTZ; NIELSEN; SO-
ATTO, 2010), caracterizacdo (SILVA et al., 2014; VARDHAN et al., 2013; VIVEKA-
NAND; WERGHI; AL-AHMAD, 2014; XIONG et al., 2010), classificacao e reconhe-
cimento de padroes (HUMEAU-HEURTIER et al., 2013; YEH; LIN; SHIEH, 2011).
Para tanto, foram observadas diferentes estratégias multiescalas, tais como granulagcao
de pixels (HUMEAU-HEURTIER et al., 2013; XIONG et al., 2010), variacdes dos
tamanhos (m) das janelas e tolerancia (r) (SILVA et al., 2016; YEH; LIN; SHIEH,
2011). Cada abordagem tem vantagens e desvantagens, mas variacdes dos tamanhos
das janelas e da tolerancia mostraram-se mais utilizados e vantajosos em processos de

quantificagdes (SILVA et al., 2016; YEH; LIN; SHIEH, 2011). Essas abordagens fo-
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ram exploradas principalmente em estimativas com a entropia Amostral (SILVA et al.,
2016; XIONG et al., 2010; YEH; LIN; SHIEH, 2011). Para a entropia de Shannon,
as abordagens multiescalas que proporcionaram melhores resultados foram associadas
com variagdes dos tamanhos de janelas quadradas, as quais se expandem gradativa-
mente até atingir uma drea de cobertura apropriada na imagem (CONVERTINO et al.,
2012).

Quando a abordagem multidimensional é considerada, a conclusdo foi que pos-
siveis propriedades presentes individualmente em cada canal de cor podem compor
os valores finais das entropias, consequentemente também favorecendo a caracteriza-
cdo, classificacdo e reconhecimento dos padrdes investigados (SILVA et al., 2014). A
abordagem multidimensional mais explorada com entropia foi a que envolveu canais
de cores analisados isoladamente (DHIEB et al., 2014; RONG, 2015). No entanto, ha
também exploragdes em imagens coloridas envolvendo todos os canais como a aborda-
gem denominada Color Component Level Spatial Correlation (OSWAL et al., 2013).
Outras abordagens multidimensionais também foram encontradas, com resultados re-
levantes quando associadas aos atributos dimensdo fractal e lacunaridade (IVANO-
VICI; RICHARD, 2011), mas ndo explorada com o conceito de entropia. Nesse caso,
por exemplo, a estratégia descrita por Ivanovici e Richard (2011) aponta que a perti-
néncia do pixel no hiper-cubo pode ser confirmada pela distancia de Minkowski entre
os pixels.

Apesar da relevancia reconhecida de cada estratégia, ndo foram encontrados tra-
balhos que associaram propriedades Fuzzy, multiescalas e multidimensional com as
entropias de Shannon e Amostral. Assim, um método contendo estas caracteristi-
cas pode contribuir significativamente com a drea de processamento de imagens de
diversos contextos, tais como o de imagens de cancer colorretal, que ndo possuem
associagdes com os modelos de entropia (FU et al., 2014; IFTIKHAR; HASSAN;

ALQUHAYZ, 2016; JORGENSEN et al., 2017) e tem sua importincia reconhecida na
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literatura (KALKAN et al., 2012; NAIYAR; ASIM; SHAHID, 2015; AKBAR; GOPI;
BABU, 2015). Desta forma, o método pode permitir quantificacdes mais livres de rui-
dos e fatores externos, por avaliar os pixels de modo combinado e ndo isolados na ima-
gem, o que pode favorecer o processo de classificacdo e reconhecimento de padrdes.
Além disso, pode proporcionar observacdes das propriedades em todos os canais da
imagem e, possivelmente, escolher qual contém a informacao mais significativa para
ser computada.

Um resumo dos principais trabalhos focados na classificagdo de cancer colorretal
com as principais técnicas adotadas, bem como os tipos de imagens utilizadas e seus

melhores desempenhos sdo apresentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Resumo dos princiapis trabalhos correlatos, com informagdes sobre as

imagens, grupos investigados, caracteristicas e métodos de classificacio.

Métodos Base de Imagens Extragdo de caracteristicas Classificador Acurécia
. 102 imagens (44 benigno, 58 maligno), . L K-nearest
Esgiar et al. (1998) L . Matriz de co-ocorréncia . 90,20%
Niveis de cinza neighbor
Esgiar et al. (2002) 192 imagens (44 benigno, 58 maligno), Mam? de cc:—ocorrencna e K—rlzearest 94.10%
Niveis de cinza dimensao fractal neighbor
Masood et al. (2006) Imagens hiperespectrais Matriz fié co—ocorreni:lg N SVM 90,00%
Caracteristicas morfoldgicas
Masood, Rajpoot (2009) 32 Images hiperespectrais Caracteristicas LBP circulares SVM 90,60%
Altunbay et al. (2010) 213 imagens histolégicas coloridas Grafos coloridos SVM 82,65%
Kalkan et al. (2012) 2000 amostras (.bemgm’ maligno, Caracteristicas de Haralick e Gabor Regfessao 87,67%
adenomatoso e inflamado) Logistica
365 imagens (214 com pélipo Matriz de co-ocorréncia,
Fu et al. (2014) hiperpléasico e 151 com pélipo varidncia de intensidade SVM 96,00%
adenomatoso) e de energia e entropia
. . . . . Caracteristicas estruturais Multilayer
Akbar, Gopi e Babi (2015) 113 imagens (49 benigno, 64 maligno) o Haralick Perceptron 83,33%
Least square lumen distance,
Naiyar, Asim e Shahid (2015) 174 imagens (82 benigno, 92 maligno) descritores elipticos de Fourier SVM 96,55%
e caracteristicas morfolégicas
Iftikhar, Hassan and Alquhayz (2016) | 92 imagens (pobre, moderado e saudavel) i-lsz:::il;tcilzoesmomemos SVM 96,13%
Caracteristicas de intensidade,
matrizes de co-ocorréncia,
Jorgensen et al. (2017) 87 imagens (44 benigno, 43 maligno) matriz {run-length} e Random Forest  91,00%
caracteristicas estatisticas
de primeira ordem




Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo € apresentada uma descri¢do detalhada sobre o método proposto para
quantificar imagens coloridas, a partir de modelos de entropias combinados com es-
tratégias Fuzzy, multiescalas e multidimensional. Detalhes sobre a modelagem mate-
matica que constitui o método sdo apresentados nas proximas secdes, com o objetivo
de associar modelos de entropias Amostral e Shannon com cada uma das estratégias.
Além disso, sdo apresentados os tratamentos dados as curvas obtidas para composi¢dao

dos vetores de caracteristicas.

4.1 Estruturacao do método e justificativas

O método foi estruturado em trés etapas. A primeira etapa consistiu em escolher a
abordagem mutltiescala para as entropias de Shannon e Amostral. Essas entropias fo-
ram escolhidas a partir de apontamentos existentes na literatura pesquisada, o que
indicou que esses modelos sdo os mais relevantes para quantificagdes de imagens
(BALASUBRAMANIAN; NAIR; NAGARAJ, 2015; CONVERTINO et al., 2012;
HUMEAU-HEURTIER et al., 2013; LIANG et al., 2015; XIONG et al., 2010). A
abordagem multiescala foi definida com variacdes dos tamanhos das janelas, g (Shan-

non) e m (Amostral), bem como com alteragdes da tolerancia r, somente para a en-
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tropia Amostral. A segunda etapa permitiu aplicar o conceito multidimensional, com
objetivo de avaliar os componentes de cores mais relevantes da imagem. O modelo
escolhido foi o descrito por Ivanovici e Richard (2011). Na terceira etapa foi consi-
derada uma funcao Fuzzy, porém aplicada para a entropia Amostral. A func¢do Fuzzy
explorada foi amplamente discutida em diversos trabalhos no contexto de sinais fisio-
16gicos (DAMES; MATTOS; MELO, 2014; XIE; GUO; ZHENG, 2010) e mecanicos
(XIONG et al., 2010).

O resultado obtido com a aplicacdo do método foi um conjunto de atributos que
define uma curva de entropia para cada imagem. A partir de cada curva foi possivel
obter os vetores de caracteristicas. Os vetores se tornaram entradas para diferentes
classificadores. A relevancia e a robustez do método foram apresentadas a partir de
taxas de AUC e testes estatisticos. Um resumo do método estd na Figura 4.1. Nas

proximas secOes cada etapa foi detalhada apropriadamente.

4.2 Aplicacao da abordagem multiescala

A primeira etapa consistiu em combinar a abordagem multiescala com cada modelo
de entropia. Para isso, a estratégia foi variar o tamanho dos padrdes comparados para

computar o valor de similaridade entre pixels (SILVA et al., 2014).

4.2.1 Definicao da entropia Amostral com abordagem multiescala

A primeira etapa consistiu em escolher uma abordagem multiescala para o0 modelo de
entropia Amostral. A estratégia definida foi variar o tamanho dos padrdes comparados
para computar o valor de similaridade entre pixels, procedimento reconhecidamente
aplicado em diferentes estudos (YEH; LIN; SHIEH, 2011; HUMEAU-HEURTIER et
al., 2013; SILVA et al., 2014; XIONG et al., 2010). A entropia Amostral foi calculada

com base no modelo apresentado por Da Silva et al. (2014), a SampEn>p, consi-



Capitulo 4. Metodologia

58

Figura 4.1: Ilustracdo das etapas do método proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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derando janelas (submatrizes) para as comparacdes dos padrdes. Portanto, dada uma
imagem, abstraida em uma matriz bidimensional 7' de tamanho Njyug = Njinna X Neotunas

€ possivel definir janelas xl’{’j que representam padrdes de tamanho m X m:
xmj = {t(ld)?t(lvj—'_ 1)7 U 7t(i+ 17j)7 T 7t(i+m_ 17j+m_ 1)}7 (41)

emque | <i<Njppa—m+1el <j<Neopna—m+1.

Cada janela x - é fixada em uma posicdo (i,j) e comparadas com janelas y, It
definidas de maneira similar ao apresentado na Equagdo 4.1, porém posicionadas (', )
por toda a extensio da imagem e respeitando a condig@o de que (i,j) # (7', )').

A similaridade entre dois padroes x;"; e y;" g pode ser determinada a partir de uma
fungdo degrau da forma 6(d,, — r), com o objetivo de avaliar se a distancia dy, entre
os padrdes € menor ou igual a uma tolerancia r predefinida (SILVA et al., 2014). A
distancia dy, trata-se da maxima diferenca de intensidade luminosa entre os pixels
correspondentes das janelas avaliadas no processo. Entretanto, no método proposto
foi aplicada uma fun¢do Fuzzy u para permitir analisar a similaridade entre padrdes
e minimizar a presenca de ruido no processo de quantificacdo. Este aprimoramento
estd descrito em detalhes na sec¢do 4.4, Equacao 4.15. Com a definicdo de u houve a
necessidade de subtrair as linhas de base das janelas. Uma linha de base Lg(x!" ) de

uma janela x;" ; € definida pela média aritmética dos pixels contidos em x; j:

m—1m—1

Lp(x}";) mzz Zt ik j+1). 4.2)

O resultado foi uma nova distancia d;cy para atender estes requisitos, conforme

Equaciao 4.3:
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dy, = d'[x,(?j,y%,] = max | (t(i+k,j+1) = Lp(x}";)) — (t(i' + k,j' +1) — Lg(yy 1)),
(4.3)
emque 0 <kl<m—1.

A distancia d)’cy entre duas janelas consiste em comparar os valores de intensidades
luminosas dos pixels correspondentes. Entretanto, para imagens coloridas, as intensi-
dades luminosas constituem um vetor de cores, definidos a partir do modelo de cor da
imagem analisada. Neste trabalho, as imagens colorretais foram adquiridas no padrao
RGB (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017). Portanto, o calculo da distancia entre
as janelas com vetores de intensidades luminosas foi obtido a partir da Equacgao 4.3
expandida para o contexto multidimensional (d;y), descrita detalhadamente na secio
4.3 e representada via Equacdo 4.12.

A probabilidade de uma janela y;’,fj, ser similar a uma janela fixa x;"; ¢ determinada
a partir da média da contagem de todas as janelas y?ﬁ 7 que estdo a uma distancia de no

maximo r de x™.

i j> expressa a partir da Equacao 4.4:

1 Nlinhu_melunu_m

i'= J=

com (i,) # (/') Z = (Niinha — m) (Neoluna — m) € a fung@io Fuzzy u(d [,y ,].r),
descrita na secao 4.4 via Equacdo 4.15.

A entropia Amostral (SampEn>p) (SILVA et al., 2016) pode ser calculada pelo lo-
garitmo natural negativo da razdo entre coeficiente de similaridade de todos os padroes
analisados de tamanho (m+ 1) x (m+ 1) e o coeficiente de similaridade referente aos

padrdes m x m (SILVA et al., 2016):
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SampEn;p(m,r,Nimg) = —1In Pt 1 , 4.5)

m

em que Q11 € Py, sdo os coeficientes de similaridade definidos respectivamente por:

Omi1 =5 Y Gun@ ), (4.6)

1 Nlinhamecolunafm

Op=— Z{ > Cn(x}"). 4.7)
= J

No entanto, na abordagem Fuzzy, implementada neste trabalho, as pertinéncias
quantificadas para @,,+1 podem ser maiores do que para @,,, resultando em um valor
de entropia negativo na Equacao 4.5. Portanto, o cdlculo da SampEn;p (SILVA et al.,
2016) foi modificado para acomodar a estratégia Fuzzy utilizada e manter as proprie-
dades da entropia como uma medida positiva. A entropia Amostral Multidimensional

e Fuzzy (SampEnyr) foi dada por:

(pm+l

Om

. (4.8)

SampEnyr (m,r,Nipmg) = ‘ln

A partir do modelo apresentado, a abordagem multiescala foi obtida com varia-
coes nas dimensdes m das janelas e da tolerancia r. A tolerancia foi computada com

variacdes dos valores definidos por €, conforme Equacdo 4.9.
r=exo(T), 4.9)

em que 6(T) representa o desvio padrdo na imagem 7.

E importante ressaltar que o intervalo de € foi dado por 0,06 < € < 0,5, com varia-
coes de 0,06. Para as dimensdes das janelas, o valor de m foi limitado em 1 <m < 3,
com incrementos de uma unidade a cada mudanca de escala e com m € N. Uma ilus-

tracdo de janelas definidas a partir de diferentes tamanhos m estd na Figura 4.2. Os
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valores escolhidos foram indicados como os mais relevantes (SILVA et al., 2016).

Figura 4.2: Tlustragdao do deslocamento de janelas que representam os padroes de ta-
manho m x m, de cor vermelha, realizado em imagens, considerando as escalas m = 2
em=3.

9 sse

> see

Fonte: Elaborado pelo autor.

O processo de quantificacdo por meio da entropia Amostral ndo depende de um
nimero elevado de janelas e escolher janelas aleatérias pode ser um procedimento
aceitdvel para calcular o valor de entropia de uma imagem (YEH; LIN; SHIEH, 2011).
No modelo proposto, cada imagem colorretal foi dividida em regides de tamanho 64
x 64 pixels, totalizando 96 sub-imagens analisadas. Cada sub-imagem foi dividida em
9 sub-regides e, em cada uma das sub-imagens, 90 janelas foram definidas aleatoria-
mente e distribuidas pelas sub-regides de forma balanceada e sem sobreposicoes. Esta
estratégia foi escolhida considerando procedimentos similares existentes na literatura
(SILVA et al., 2014; YEH; LIN; SHIEH, 2011), com o objetivo de permitir uma andlise
mais homogénea da imagem. O valor final de entropia para cada imagem foi definido
como o valor médio entre suas sub-imagens. Uma ilustragdo do modelo utilizado para

distribuir as janelas esta na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Ilustragdo do modelo utilizado para definir sub-regides no processo de
selecdo de janelas aleatorias.

1 2

4w

5
8

Holt o

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Definicao da entropia de Shannon com a abordagem multi-

escala

A entropia de Shannon (H) pode ser calculada para uma dada imagem, também abs-
traida em uma matriz bidimensional 7. Para o célculo foi definida uma janela (subma-
triz) de tamanho g x g, representada via Equagdo 4.10,emque 1 <i < Njjypa—g+1e
1 < j < Ncotuna — &+ 1 representam as posi¢cdes da janela ai

j.

al j=t(i+kj+l) 0<kl<g—1. (4.10)

1

A variacdo multiescala foi em fun¢ao do parametro g, com limites 3 < g < Nyenor
e incrementos em duas unidades, em que Nynor corresponde ao menor lado da ima-
gem 7. O valor inicial g = 3 foi necessario para definir um pixel/ central em cada
janela aﬁ i O pixel central € utilizado como referéncia no processo de comparacao
multidimensional IVANOVICI; RICHARD, 2011), descrito na secao 4.3.

Para uma dada escala g, a entropia proposta Hy; de uma janela ai ; € calculada
para cada posi¢@o (i,j) em que se encontra na imagem 7. Dada uma posi¢ao (i,j) da

g

janela a;

uma nova janela blg j € obtida a partir das informag6es multidimensionais da
janela af i descrita em mais detalhes na se¢do 4.3. A entropia Hy, é calculada a partir
da entropia de Shannon indicada na Equacdo 2.1 para cada janela bf: ;- A adaptacdo do

célculo de entropia para toda a imagem, Hy,(T'), descrito por Cheng e Li (2003), com
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a abordagem proposta neste trabalho, em que os parametros Njiuug € Neotuna definem

as dimensdes da imagem 7 e g indica o tamanho de cada janela, foi dada por:

1 Nlinha7g+1Ncolunu*g+1

Hy(T) = Hy(b8).  (4.11)
M( ) (Nlinlza_g+1>(Ncoluna_g+1) i=1 ]:Zl M( ’J)

O processo do célculo € repetido para todas as variacdes de g.

4.3 Definicao da abordagem multidimensional

A segunda etapa consistiu em associar a abordagem multidimensional aos modelos de
entropias. Para cada janela definida nas entropias Amostral ou de Shannon, o compo-
nente de cor mais relevante foi obtido por meio da abordagem discutida em Ivanovici
e Richard (2011). Assim, cada pixel das janelas foi projetado no espaco de cor RGB e

seu formato neste espaco foi definido para cada modelo de entropia a seguir.

4.3.1 Definicao da entropia Amostral com a abordagem multidi-

mensional

A abordagem multidimensional foi aplicada sobre pares de pixels correspondentes das
janelas xZ’j e yﬁj,, com o objetivo de computar as possiveis similaridades existentes
entre as intensidades luminosas. Para atender o célculo da entropia Amostral, cada
pixel contido em xlff’j e y?? 7 foi representado por vetores n-dimensionais tais como
Vi(i,j) = vx(Ry,Gyx,Byx) e Vy(i',j') = vy(Ry,Gy,By), respectivamente. Estes vetores per-
mitem indicar as intensidades luminosas presentes nos canais R, G e B dos pixels
analisados, considerando o espago de representacio RGB. As comparacdes entre ve-
tores V,(7',j') e Vi(i,j) foram realizadas por meio da distancia de Minkowski, descrita

na Equacdo 4.12, com o objetivo de verificar a mdxima diferenca entre as cores de
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cada canal RGB:

1 "

dyy=d [,y ) = max|Vi(i+k,j+1) = Vy (i’ +-k,j' + 1)1, (4.12)

emque 0 <k, <m—1e|V(i,j)—Vy(i,j')| a diferenca entre os valores de intensida-

des dos canais de cores que estdo sob andlise:
Va(iof) = Vy(i',j')| = max|(ve(p) — L, (x7})) — (»(P) =L, 07 )| 1< p <3,

! m ! m 5 : m m
em que Ly (x};) e Lg (v} +) sdo as linhas de base referentes ao canal p de x"; e y7' ;.
respectivamente.

z. . A . . A . ! . . . .
O nivel de pertinéncia da distancia d,, para definir a entropia foi dada por meio de

~ N . . . . A . /" ~
uma fungdo Fuzzy. A pertinéncia € avaliada pela distancia entre d,, e o pardmetro r,

por meio de uma fun¢do gaussiana. Este processo € apresentado na secdo 4.4.

4.3.2 Definicao do modelo de entropia de Shannon com a aborda-

gem multidimensional

§

Para calcular a entropia de Shannon de uma janela a; i

cada pixel foi representado
por vetores n-dimensionais do tipo V, = v,(i,/,R;,G4,B,). O pixel central desta janela
foi definido como V,, = v, (ic,jc,Ra,,Ga,,Ba,. ). De acordo com a abordagem multies-
cala proposta, a entropia de Shannon foi computada para cada janela ai i posicionada
em (i,j) na imagem T. O célculo realizado em cada janela depende de informagdes
multidimensionais obtidas de acordo com a proposta de Ivanovici e Richard (2011).
Neste caso, todos os pixels de uma janela em questdao foram definidos como vetores

no espaco RGB. A partir disso, o pixel V,, foi comparado aos demais da mesma janela

pela distancia de Minkowski, considerando o tamanho da janela g como limite para a



Capitulo 4. Metodologia 66

funcao estabelecida na Equacgao 4.14.
Va — Ve | = max|va(p) —va.(p)| < 8 1<p<3, (4.14)

em que p corresponde a cada canal dos vetores V, e V,_ da janela a‘i -

Ap6s a aplicagdo da fungdo na janela af ; dada como entrada obteve-se uma nova

g

janela bw”

de mesmo tamanho, como saida. Os pixels desta nova janela foram rotula-
dos com valores 0 ou 1. Estes valores representaram se os pixels da janela dada como
entrada estavam (valor 1) ou ndo (valor 0) dentro do limite g da fung¢do. Os rétulos
foram escolhidos como simbolos para a entropia de Shannon e substituiram as inten-
sidades dos pixels. A partir desta nova janela bﬁ ja entropia de Shannon foi calculada
baseada nestes dois valores (0 e 1), os quais permitem indicar a variacdo de frequéncia
das instensidades dos canais de cores da janela original ai i Assim, o célculo da entro-
pia de Shannon HM(bf?: j) para cada janela bi i foi dada a partir destas distribuicdes de

frequéncia. O processo de comparagdo e geracao da nova janela b‘ig ; com seus rétulos

(0 ou 1) é apresentado na Figura 4.4.
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Figura 4.4: Ilustracao do processo de rotulacdo de uma janela b‘i j apartir da aplicagdo

g

da fun¢do de Minkowski na janela a; ;.

) A6 5) A3 A5 a5
Va Va Va
Vac Vac Vac Va Vac eee Vac
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Definicao da abordagem Fuzzy para o modelo de
entropia Amostral

O objetivo na terceira etapa foi verificar as pertinéncias de distancias entre janelas, por
meio da estratégia Fuzzy, substituindo a abordagem bindria implementada com a fun-
¢do degrau 0(d,, — r), presente na proposta de Da Silva et al. (2016). Na abordagem
bindria a pertinéncia é contabilizada como 1 quando uma janela y;?’j, ¢ considerada
similar (condi¢do definida por d,y, —r < 0) a uma janela x;?fj fixa e 0 quando ndo ha
similaridade (condi¢@o indicada por dy, — r > 0). Na abordagem Fuzzy € empregado
o conceito de pertinéncia, em que € possivel obter diferentes niveis de similaridades
entre duas janelas. A pertinéncia foi avaliada por meio de uma fung¢do u(d;y,r) que
associou a distancia entre duas janelas & um nimero real no intervalo [0,1], sendo 1
o grau miximo de pertinéncia (totalmente similar) e O o grau minimo de pertinéncia

(ndo similar). Esta fun¢do foi amplamente discutida por Xiong et al. (2010) e por Xie

et al. (2010) para calcular a entropia Amostral no contexto de sinais unidimensionais
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e foi concluido que a abordagem Fuzzy pode minimizar a influéncia de ruidos.
Portanto, neste trabalho foi realizada a expansdo da funcdo Fuzzy, utilizada no

contexto unidimensional (XIONG et al., 2010; XIE; GUO; ZHENG, 2010), para o

contexto bidimensional. No modelo proposto, o objetivo foi avaliar a similaridade de

pixels proximos, por meio de uma fung@o gaussiana, como definido na Equagao 4.15:

1"

2
u(d,,.r) = exp (— () ) , (4.15)

272

em que d;/y ¢ a distancia entre duas janelas descrita na Equagdo 4.12 e r o valor de

tolerancia.

4.5 Contexto de aplicacao: imagens colorretais H&E

Os testes foram realizados a partir de um banco de imagens disponibilizado por (SI-
RINUKUNWATTANA et al., 2017). O banco foi constituido por imagens histologicas
derivadas de 16 secOes coradas em H&E (Hematoxylin& Eosin) do estagio T3 ou T4
de cancer colorretal. Cada secdo pertencia a um paciente, das quais foram extraidas
areas com diferentes arquiteturas histolégicas. A digitalizacdo das secdes histoldgicas
em whole-slide images (WSI) foi realizada com um escaner deslizante Zeiss MIRAX
MIDI com um resolugdo de pixel 0,465um. As WSIs foram reescalonadas para uma
resolucao de pixel de 0,620um, sendo equivalente a magnificacdo 20x. As imagens
foram rotuladas por um especialista na drea de patologia, categorizadas nos grupos
benigno ou maligno (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017). Neste trabalho foram uti-
lizadas 151 imagens com dimensdes de 775 x 522 pixels, dividas em 67 casos benignos
e 84 casos malignos. Nas Figuras 4.5 e 4.6 sdo apresentados exemplos de imagens dos

grupos benigno e maligno, respectivamente.
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Figura 4.5: Exemplos de imagens histologicas colorretais do grupo benigno.

Fonte: (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017).

Figura 4.6: Exemplos de imagens histoldgicas colorretais do grupo maligno.

(d (e ()
Fonte: (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017).

4.5.1 Definicao do método considerando sub-imagens

As imagens colorretais testadas de tamanho 775 x 522 pixels foram divididas em re-
gides de tamanho 64 x 64 pixels, totalizando 96 sub-imagens, uma estratégia utilizada

de forma empirica para permitir a aplicacdo dos modelos. Esta estratégia foi baseada
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em indicacdes descritas no trabalho de Da Silva et al. (2014), que utilizou em seus
testes sub-imagens de tamanho 128 x 128 pixels com a finalidade de melhorar o tempo
de processamento quando comparado ao de imagens com tamanhos maiores. A entro-
pia em cada sub-imagem foi calculada aplicando os métodos descritos previamente. O
valor final de entropia para cada imagem foi definido como o valor médio entre suas

respectivas sub-imagens.

4.6 Curvas de valores de entropia

Os resultados obtidos com as entropias foram curvas de valores para cada imagem co-
lorretal. As curvas foram geradas em fun¢do de variagdes dos parametros requeridos
em cada método. Para a entropia Amostral (SampEnyr), as curvas foram definidas
por meio da aplicacdo da abordagem multiescala, variagdes sobre os parametros € e
m, fornecendo trés curvas independentes, uma para cada valor de m (de 1 a 3), po-
rém variando €, de 0,06 < & < 0,5, com incrementos de 0,06. No caso da entropia
de Shannon (Hjs), cada curva foi dada pela variacdo do parametro g (de 3 a 63, con-
siderando os tamanhos das sub-imagens utilizadas). Para exemplificar, duas imagens
controladas foram geradas com os mesmos padrdes, porém uma colorida (Figura 4.7a)
no padrao RGB e a correspondente em niveis de cinza (Figura 4.7b). As imagens pos-
suem dimensdes de 256 x 256 pixels. Na imagem colorida, Figura 4.7a, os padrdes de
cores sdo identificados pela alternancia, linhas verticais, das cores azul e magenta. A
imagem colorida foi convertida para niveis de cinza (Figura 4.7b), na qual € possivel
observar que os padrdes foram comprometidos pela restri¢do do espaco de representa-
cdo. Os resultados sdo irregularidades nas variagdes das intensidades dos pixels. Estas
caracteristicas das imagens permitem fornecer as assinaturas dos padrdes a partir dos

modelos propostos.
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Figura 4.7: Imagens geradas a partir do software Matlab R2012b, (a) imagem colo-
rida (a) e a correspondente em niveis de cinza (b), para exemplificar as quatificacdes
realizadas com os modelos de entropias propostos.

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.6.1 Curvas de valores de entropia Amostral

Para a entropia Amostral (SampEnyr) foram extraidas 3 curvas, uma para cada vari-

acdo de m em cada imagem de controle, representadas na Figura 4.8.

Figura 4.8: Curvas de entropias Amostral (SampEnyr) das imagens de controle, com
escalas variandode m =1 am = 3.

m=1 m=2 m=3

Colorida
Niveis de cinza

Colorida
Niveis de cinza 25
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Niveis de cinza 10
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¥

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Escalas (¢) Escalas (¢) Escalas (¢)

o

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em cada uma das curvas foi possivel observar que o valor de entropia (SampEnyr)
da imagem colorida € menor do que o valor da imagem em niveis de cinza. Este fato
ocorre devido a identificacdo dos padrdes. Na imagem colorida os padrdes identifica-
dos forneceram uma assinatura de homogeneidade. Os valores de entropia Amostral
tendem a 0 quando a técnica é aplicada em uma imagem que apresenta estruturas ho-

mogéneas. Na imagem em niveis de cinza os padrdes nao foram identificados, fato que
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representa a auséncia de estruturas homogéneas. Para este caso, o valor de entropia
tende a ser maior do que o valor calculado para a imagem colorida.

Para a curvas que consideram a escala m = 1 € comum que os valores de entropia
das imagens de controle sejam proximos, principalmente na primeira escala de varia-
¢do €, pois um unico pixel € avaliado. Quando as janelas apresentam tamanho maior
(m =2, o qual possui 4 pixels avaliados ou m = 3, que possui 9 pixels avaliados) os pa-
drées comecam a ser identificados e os valores para as imagens consideradas tendem
a divergir, considerando também a primeira escala de variacao €.

Em todas as curvas de entropia Amostral o comportamento foi decrescente quando
analisado o eixo dos valores de tolerancia €, fato que permitiu constatar que o método
proposto teve um comportamento compativel com os de outros trabalhos como o de
Da Silva et al. (2016). Com o aumento das tolerdncias, as quantificagdes também
aumentam, bem como a similaridade entre os padrdes analisados, desta forma o valor

final de entropia diminui.

4.6.2 Curvas de valores de entropia de Shannon

Para a entropia de Shannon (Hj;) uma curva de valores também foi extraida das ima-
gens de controle por meio da variagdo do parametro g e esta representada na Figura
4.9.

Para a entropia de Shannon (Hj,) os valores da curva da imagem colorida repre-
sentada pela Figura 4.9 aumentam conforme a escala (eixo x) também aumenta. Isso
ocorre devido ao comportamento deste tipo de entropia, que estd diretamente relacio-
nado com a propor¢ao de pixels com intensidades diferentes presentes em uma deter-
minada janela. Para pequenas janelas a proporcao de intensidades diferentes é quase
nula. Este comportamento pode ser explicado pela homogeneidade das cores presen-
tes na janela, consequentemente o valor de entropia tende a 0. Estas caracteristicas

indicam que conforme os padrdes de cores sdo identificados, maior a variabilidade de
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Figura 4.9: Curvas de entropia de Shannon (H),) das imagens de controle.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

cores presentes na imagem. Outra constatacdo para este caso € que os padrdes sdo
repetidos ao longo da imagem, o que permite que as quantidades de pixels de cada
cor sejam mais balanceadas e o valor de entropia aumente conforme a escala também
aumenta.

Em relacdo a curva da imagem em niveis de cinza, o valor de entropia é oposto
ao da colorida. Para valores pequenos de g a entropia € alta e tende a diminuir com
o aumento da escala. Este comportamento ocorre devido a janelas pequenas apre-
sentarem proporcoes balanceadas entre a quantidade de intensidades presentes, pois a
quantidade de pixels é pequena. Em decorréncia disso, o valor de entropia tende ao
valor médximo (valor 1), pois as intensidades tendem a ser equiprovaveis. Como nao
ha padrdes de cores definidos nesta imagem, a complexidade (variabilidade de cores)
diminui conforme o tamanho das janelas aumenta, pois a quantidade de pixels de algu-
mas intensidades se tornam predominantes em comparacdo as demais e a janela tende

a ser mais homogénea. Com isso, o valor de entropia tende ao valor minimo (valor 0).

4.7 Extracao de atributos da curva

Os resultados obtidos com a entropia Amostral (SampEnyr) foram curvas de valores

para cada imagem colorretal. As curvas foram geradas em func@o de variagdes dos
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parametros € e m, fornecendo trés curvas independentes, uma para cada valor de m (de
1 a 3), porém variando €, de 0,06 < € < 0,5, com incrementos de 0,06. Cada curva
de entropia foi analisada a partir de métricas indicadas em Caliman e Ivanovici (2012)
e Roberto et al. (2017), resultando em novos atributos, tais como area sob a curva,
obliquidade, razdo da drea, escala do ponto maximo e valor do ponto méximo. Para
este trabalho, as curvas foram definidas considerando os valores da entropia Amostral
(eixo y) em func¢do da constante de tolerdncia (€) (eixo x) para cada escala m. Para
a entropia de Shannon (Hjs) os valores (eixo y) variam em func¢io do tamanho das
janelas (g) (eixo x).

A métrica drea sob a curva A foi calculada via o método de integragdao numérica
trapezoidal, considerando uma integracao de €2 pontos igualmente espagados. A apro-
ximacao A foi dada pela Equagdo 4.16, na qual o espaco entre cada ponto, representado
pelo incremento de € (0,06 com limites 0,06 < € < 0,48), corresponde ao valor escalar
%, com £ representando o total de pontos utilizados na integracdo, U representando

o menor valor de € e V o maior valor. (MATHWORKS, 2017).

v 01
A= sty L leo) + fleon), @.16)

em que f(€y) € f(€n+1) definem os valores de entropia para pares consecutivos de

A obliquidade (O) permitiu definir a assimetria contida nas amostras dos dados
analisados. Resultados positivos indicaram que as amostras estavam mais concentra-
das a direita da média. Para concentracdes a esquerda, os resultados foram negativos.
Uma distribui¢do perfeita indica que ndo ha assimetria, portanto a obliquidade ¢é igual

a zero MATHWORKS, 2017). A obliquidade foi calculada aplicando a Equacao 4.17:

4.17)
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em que Y define a média da amostra considerada; Q define o total de pontos da amos-
tra e f(€g) indica o valor de entropia em fungdo do w-ésimo valor da constante da
tolerancia €.

A razdo da drea I correspondeu a drea calculada da metade direita da fung¢do sobre
a drea calculada da metade esquerda da fungdo. A razdo da drea (I') utilizada neste

trabalho foi definida como:
A(%H,Q)

Aug)

Outra métrica foi o valor da escala do ponto maximo (£), indicada por um valor do

r= (4.18)

eixo x que forneceu o maior valor (ponto maximo) de entropia (eixo y). Neste caso,
o valor obtido foi uma tolerancia € para a entropia Amostral. Além desta, também foi

considerado como métrica o préprio valor do ponto méximo (W).

4.8 Composicao dos vetores de caracteristicas

Os vetores de caracteristicas foram obtidos a partir dos valores de entropia (Amostral
e de Shannon). Foram testadas trés composi¢cdes de vetores: a) vetores constituidos
pelos valores das entropias; b) vetores constituidos pelos valores extraidos das curvas
de entropias; c) unido das duas primeiras composi¢oes. Esta estratégia foi adotada
para conhecer quais foram as composicdes de caracteristicas mais relevantes para o

estudo do contexto de imagens colorretais.

4.8.1 Estruturas dos vetores da entropia Amostral

Para a entropia Amostral (SampEnyr), a primeira composi¢do (vetores constituidos
pelos valores das entropias) foi dada por 24 atributos, obtidos em fun¢do de varia¢des
dos parametros m e €. A estrutura desta composicao € ilustrada na Figura 4.10.

A segunda composicao de vetor foi definida pelos valores extraidos das trés curvas,

aplicando as métricas drea (A), razdo da drea (I'), obliquidade (O), ponto maximo (W)
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Figura 4.10: Iustracdo da estrutura adotada para a primeira composi¢@o de atributos,
um vetor com 24 descritores para a entropia Amostral (SampEnyr).

m=1 m=2 m=3
€=0,06/€=0,12/¢=0,18/ €=0,24 ... | .. €=0,18[€=024 .. | .. €=0,42 =048

Fonte: Elaborado pelo autor.

e escala do ponto miximo (E), totalizando 13 atributos. A estrutura deste vetor é

ilustrada na Figura 4.11.

Figura 4.11: Iustracdo da estrutura para a segunda composicao de atributos, um vetor
definido com 13 descritores para a entropia Amostral (SampEnyr).

m=1 m=2 m=3

Alr[fo[wlalrlo/w|la|T |0 |W F

Fonte: Elaborado pelo autor.

A terceira composi¢ao foi dada pela unido dos atributos, constituindo o vetor com-

pleto, com 37 atributos. O exemplo da estrutura para este vetor estd na Figura 4.12.

Figura 4.12: Ilustracdo da estrutura do vetor completo, definido por 37 atributos da
entropia Amostral (SampEnyr).

m=1 m=2 m=3 m=1 |..
€=0,06¢=0,12..]|..e=0,18 ..|..e= 048] A

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.8.2 Estruturas dos vetores da entropia de Shannon

Para a entropia de Shannon (H);), os vetores de caracteristicas foram estruturados de
maneira similar ao adotado para a Amostral. A diferenca estd no nimero de atribu-
tos: a primeira composicao foi dada por 31 atributos, obtidos em funcdo de varia¢des
aplicadas sobre o parametro g. A estrutura do vetor € representada na Figura 4.13.

A segunda composicao foi definida via valores extraidos das curvas, considerando
as métricas area, razao da drea, obliquidade, ponto maximo e escala do ponto méximo,

totalizando 5 atributos. A estrutura definida para este vetor € ilustrada na Figura 4.14.
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Figura 4.13: Ilustracdo da estrutura do vetor com 31 atributos da entropia de Shannon
(Hwm).

g=T7g=9|g=11|g=13| |g=61|g=63

g
I
W
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I
W

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.14: Ilustracdo da estrutura do vetor com cinco atributos da entropia de Shan-
non (Hyy).

AT |O|W|E

Fonte: Elaborado pelo autor.

A terceira composicao € a unido dos descritores indicados previamente, fornecendo
36 atributos, conforme estrutura ilustrada na Figura 4.15.

Figura 4.15: Tlustracio da estrutura do vetor composto por 36 atributos para entropia
de Shannon (Hyy).

g=3|g=5| .. |g=61|g=63|A| ... |E

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.9 Classificacao dos padroes e obtenciao das taxas de
desempenho

Os conjuntos de atributos para as configuracdes dos vetores de caracteristicas descritos
na secdo 4.8 foram considerados como entradas para os classificadores Decision Tree,
SVM, Multilayer Perceptron, Logistic, RBF, Multiclass Classifier e Rotation Forest,
conforme descri¢do apresentada na secdo 2.3 do capitulo 2. As classifica¢cdes foram
a partir da plataforma weka v3.6.10 (GARNER et al., 1995), na qual os algoritmos
correspondentes sao J48, SMO (Sequential Minimal Optimization) , MultilayerPer-
ceptron, Logistic, RBFNetwork, MulticlassClassifier e RotationForest. Os algoritmos
foram aplicados com as configuracdes padrdes indicadas pela plataforma. Os resul-

tados preliminares foram obtidos considerando as amostras para treinamento e testes,
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aplicando o método de validagcao cruzada k-fold (k=10), conforme descrito na secao
2.3 da Fundamentagdo Tedrica. Os resultados desta etapa foram taxas de AUC ex-
traidas das melhores combinagOes entre as diferentes configuracdes dos vetores de
caracteristicas e classificadores. Os resultados foram comparados aos disponiveis em
trabalhos relacionados com as técnicas abordadas (modelos de entropia com associa-

coes de abordagens) e aos contextos de imagens explorados na proposta aqui descrita.

4.10 Materiais

Os modelos foram executados em computadores com processador Intel Xeon 2,40
GHz e 16 GB de memoria RAM, com Windows 7 Professional 64 bits, Matlab R2012b

e Weka v3.6.10.
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Resultados e Discussao

As técnicas propostas foram executadas em imagens histoldgicas colorretais e os re-
sultados foram valores que compdem curvas de entropias. As melhores combinagdes
entre caracteristicas e classificadores foram investigadas para distinguir os grupos be-
nigno e maligno de cancer colorretal. Detalhes dos resultados obtidos estao descritos

nas proximas segoes.

5.1 Resultados do método proposto para a entropia Amos-
tral

O método de entropia Amostral com as abordagens multiescalas, Fuzzy e multidimen-
sional foi aplicado sobre as amostras de H&E. Exemplos de algumas imagens das

classes benigna e maligna estao na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Exemplos de imagens das classes benigna, (a) e (b), e maligna, (c) e (d).

Fonte: (SIRINUKUNWATTANA et al., 2017).

As curvas de entropias para estas imagens estdo nas Figuras 5.2 e 5.3, bem como

os valores correspondentes estdo nas Tabelas 5.1 a 5.3.
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Figura 5.2: Curvas da entropia Amostral (SampEnyr), com variagdes dos parametros
€ e m, para as imagens indicadas nas Figuras 5.1a (a) e 5.1b (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 5.3: Curvas de entropia Amostral (SampEnyr), com variagdes dos parametros
€ e m, para as imagens ilustradas nas Figuras 5.1c (a) e 5.1d (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 5.2: Ilustracdo de vetores de caracteristicas para as imagens ilustradas na Fi-
gura 5.1, considerando a configuracdo dos 13 atributos obtidos pela curva de entropia

Amostral (SampEnyr).

Imagem m=1 m=2 m=3 E
A r 0 w A w A e w
Figura 5.1a | 14,373 0,30372 1,3578 6,1616 | 12,795 4,6342 | 10,490 3,5699 | 0,06
Figura5.1b | 9,598 0,25392 11,4472 4,6347 | 9,7818 3,9015 | 8,4906 3,1317 | 0,06
Figura5.1c | 8,501 0,24056 11,4788 4,2568 | 8,974 3,6325 | 7,9392 2,9375 | 0,06
Figura 5.1d | 9,627 0,26106 1,5025 4,5534 | 9,6039 3,6513 | 8,1572 2,7586 | 0,06

Tabela 5.3: Tlustragcdo de vetores de caracteristicas para as imagens representadas na
Figura 5.1, considerando a configurag¢do dos 37 atributos obtidos pela juncdo dos atri-
butos do célculo da entropia Amostral (SampEnyr) e os extraidos da curva.

Imagem m=1 m=2 m=73 m=1 E
€=0,06 €=0,12 €=0,18 €=0,48 A
Figura5.1a | 6,1616  3,5109 2,0875 0,7492 | 14,373 0,06
Figura 5.1b | 4,6347 2,4628 1,6303 0,5098 | 9,598 0,06
Figura 5.1c | 4,2568 2,2011 1,4978 0,4647 | 8,501 0,06
Figura 5.1d | 4,5534  2,4392 1,6046 0,5235 | 9,627 0,06

Para observar os comportamentos dos grupos benigno e maligno a partir dos valo-

res das entropias, as curvas médias foram calculadas para as 67 amostras benignas e

84 malignas. As curvas estdo na Figura 5.4 e os valores médios de entropia dos grupos

com seus respectivos desvios padrdes estdo na Tabela 5.4.

Figura 5.4: Curvas médias de entropia Amostral (SampEnyr) com as variacdes dos
parametros € e m referentes aos grupos benigno e maligno.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Conforme descricao apresentada na se¢do 4.8, os vetores de caracteristicas foram
definidos e fornecidos como entradas para os classificadores indicados na secdo 4.9.
As taxas de AUC foram coletadas considerando validag¢do cruzada 10-fold e mostradas
na Tabela 5.5. Para evidenciar que as alteracdes definidas na entropia Amostral forne-
ceram bons resultados, a abordagem multiescala (SampEn;p) descrita por Da Silva et
al. (2016) foi aplicada sobre o mesmo conjunto de imagens e os resultados estdo na
Tabela 5.6. Os melhores valores de AUC foram destacados em negrito, assim como a

média e desvio padrao (DP) entre os classificadores.

Tabela 5.5: Valores e médias de AUC calculados a partir da entropia Amostral proposta
(SampEnyr), considerando diferentes classificadores e composicdes dos vetores de
caracteristicas.

Classificadores 10-fold cross-validation
Vetor com 24 atributos  Vetor com 13 atributos  Vetor com 37 atributos (24 + 13)

J48 0,720 0,651 0,742

SMO 0,603 0,687 0,700

RotationForest 0,923 0,896 0,913

MultiClassClassifier 0,889 0,940 0,866

MultilayerPerceptron 0,891 0,917 0,907

Logistic 0,889 0,940 0,866

RBFNetwork 0,641 0,682 0,675
Média+DP 0,794+0,135 0,816+0,135 0,810+0,101

Tabela 5.6: Valores e médias de AUC calculados a partir da técnica SampEn,p (SILVA
et al., 2016).

Classificadores 10-fold cross-validation
Vetor com 8 atributos  Vetor com 5 atributos Vetor com 13 atributos (8 + 5)

J48 0,459 0,581 0,637

SMO 0,500 0,494 0,494

RotationForest 0,803 0,758 0,789

MultiClassClassifier 0,775 0,662 0,776

MultilayerPerceptron 0,775 0,740 0,784

Logistic 0,775 0,662 0,776

RBFNetwork 0,543 0,703 0,622
Média+=DP 0,661+0,153 0,657+0,093 0,697+0,115

E importante observar que os vetores de caracteristicas definidos com o método
SampEn;p (SILVA et al., 2016) foram compostos seguindo as mesmas regras de com-
posi¢cdes. Apesar disso, 0 método descrito por estes autores forneceu vetores compos-

tos por um ndmero menor de atributos. A primeira composi¢ao foi com oito valores
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de entropia. A entropia Amostral com as alteracdes propostas (SampEnyr) forneceu
quantificacdes mais completas, 24 atributos, permitindo avaliar um nimero maior de
combinacdes entre € e m. Uma explicacdo € que o modelo proposto permite avaliar
informacdes presentes nos diferentes canais de cores.

Observando os resultados € possivel verificar que a SampEnyr forneceu resulta-
dos superiores aos conquistados com a técnica SampEn,p (SILVA et al., 2016). A
maior taxa de AUC foi de 0,940 no método SampEnyr, via classificadores Multi-
class Classifier e Logistic, contra 0,803 no método SampEn;p (SILVA et al., 2016)
(classificador Rotation Forest). A taxa média de AUC com 13 atributos, 0,816, tam-
bém superou a fornecida pela SampEn,p (SILVA et al., 2016), valor de 0,697, bem
como a quantidade de classificacdes com melhores taxas. Para a primeira e terceira
composi¢des de vetores de caracteristicas, o método proposto forneceu taxas de AUC
superiores para todos os classificadores. Para a segunda composicao, os atributos ex-
traidos da curva, o método proposto foi superior em seis classificadores, considerando
o total de sete possiveis. Para verificar se as diferengas entre as taxas de AUC sdo
estatisticamente significativas, o teste Kruskal-Wallis foi aplicado para comparacao
de todos os pares, via o método Dwass-Steel-Chritchlow-Fligner (com P resultando
em 0,0495) e pelo método Conover-Inman (com P calculado em 0,0213). E impor-
tante destacar que este € um método ndo-paramétrico para comparacao de amostras
independentes. O teste de Kruskal-Wallis € o mais adequado para aplicagdo em amos-
tras ndo-balanceadas (MCKIGHT; NAJAB, 2010 apud COLLINS, 2017). Portanto,
¢ possivel constatar que os valores para P indicaram que as diferencas de AUC sdo
significativas entre a SampEnyr e a SampEnyp (SILVA et al., 2016). Este € mais
um indicativo importante para mostrar que as associagdes com as abordagens Fuzzy e
multidimensional na entropia Amostral forneceram resultados promissores, principal-
mente considerando um método correlato e aplicados em condi¢des de igualdade.

Com o objetivo de observar o comportamento da SampEnyr frente aos desem-
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penhos de técnicas multiescalas e multidimensionais reconhecidas na literatura, na
Tabela 5.7 estdo os resultados para a dimensao fractal e lacunaridade. A dimensdo
fractal contou com dois atributos obtidos via técnicas descritas por Ivanovici e Richard
(2011) e por Nikolaidis et al. (2011). A abordagem de lacunaridade foi apresentada
por Ivanovici, Richard e Decean (2009). Os melhores valores de AUC foram desta-
cados em negrito, bem como a média e desvio padrdo entre os classificadores. Com-
plementarmente, na Figura 5.5 estdo ilustradas as taxas médias de AUC calculadas
com as técnicas de DF (IVANOVICI; RICHARD, 2011; NIKOLAIDIS; NIKOLAI-
DIS; TSOUROS, 2011), lacunaridade (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009),
SampEnyp (SILVA et al., 2016) e SampEnyr.

Tabela 5.7: Valores e médias de AUC calculados a partir de diferentes classificadores
e as composi¢oes dos vetores de caracteristicas, os quais foram definidos por meio da
dimensao fractal (DF) apresentada por Ivanovici e Richard (2011) e por Nikolaidis,
Nikolaidis e Tsouros (2011) e lacunaridade (LAC) apresentada por Ivanovici, Richard
e Decean (2009).

10-fold cross-validation
Vetor com
Classificadores Veto‘r com Vetor. com Veto‘r com 27 atributos
2 atributos 22 atributos 5 atributos
(22+5)
DF LAC LAC LAC
J48 0,470 0,652 0,731 0,763
SMO 0,500 0,711 0,775 0,769
RotationForest 0,451 0,912 0,897 0,918
MultiClassClassifier 0,527 0,857 0,837 0,862
MultilayerPerceptron 0,584 0,890 0,821 0,881
Logistic 0,527 0,857 0,837 0,862
RBFNetwork 0,652 0,597 0,786 0,672
Média+DP 0,530+0,069 0,782+0,126 0,812+0,053 0,818+0,086

Pelos resultados obtidos € possivel constatar que as caracteristicas fornecidas com
a SampEnyr permitiu resultados superiores aos conquistados com a DF, mesmo con-
siderando o seu melhor desempenho: a melhor taxa de AUC da SampEnyr foi de
0,923, com o classificador Rotation Forest, contra 0,652 da DF com o classificador

RBFNetwork. Em comparacdo com a lacunaridade, as taxas médias de AUC foram
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Figura 5.5: Taxas médias de AUC de DF, lacunaridade, da SampEnyr e da SampEn;p
(SILVA et al., 2016), considerando as diferentes configuracdes dos vetores de caracte-
risticas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

parecidas com as obtidas via SampEnyr. A maior diferenca foi de 0,012 para taxas
de AUC calculadas com a primeira composic¢ao de vetor de caracteristicas. Aplicando
o teste de Kruskal-Wallis para comparac@o de todos os pares pelos métodos Dwass-
Steel-Chritchlow-Fligner e Conover-Inman, os valores P foram de 0,827 e 0,854, res-
pectivamente. Essas diferencas nao sio estatisticamente relevantes. Porém, € impor-
tante destacar que o método proposto indicou a maior taxa de AUC (0,940), com 13

atributos, contra 0,918 da lacunaridade, com 27 atributos.

5.2 Resultados do método proposto para a entropia de
Shannon

A entropia de Shannon (H), por sua vez, também foi associada com uma aborda-
gem multiescala e multidimensional, conforme descri¢des apresentadas na secdo 4.2

do capitulo 4. Apods aplicar esta técnica para quantificar as imagens colorretais, os
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resultados foram curvas compostas por 31 valores de entropia. Exemplos de curvas
de valores de entropia de Shannon modificada (Hj;) estdo dispostas nas Figuras 5.6 e
5.7, considerando as imagens das classes benigna e maligna apresentadas previamente

(Figura 5.1). Os valores para cada imagem estao nas Tabelas 5.8 a 5.10.

Figura 5.6: Curvas de entropia de Shannon (Hj;) em funcdo das diversas variagdes de
escala do parametro g para as imagens representadas nas Figuras 5.1a (a) e 5.1b (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 5. Resultados e Discussio 91

Figura 5.7: Curvas de entropia de Shannon (Hj;) em func¢do das diversas variagdes de
escala do parametro g para as imagens representadas nas Figuras 5.1c (a) e 5.1d (b).
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Tabela 5.8: Ilustrag@o de vetores de caracteristicas para as imagens representadas pela
Figura 5.1, considerando a configuracdo dos 31 atributos obtidos pelo célculo da en-
tropia de Shannon (Hyy).

Imagem g=3 g=>5 g=17 g=9 g=11 g=13 g=61 g=63
Figura 5.1a | 0,59034 0,44887 0,45321 0,49311 0,53984 0,58585 0,86759 0,85627
Figura 5.1b | 0,59050 0,44008 0,43181 0,45883 0,49503 0,53303 0,93818 0,93701
Figura 5.1c | 0,59920 0,46453 0,46827 0,50781 0,55621 0,60479 0,85578 0,84468
Figura 5.1d | 0,60214 0,47007 0,47141 0,50957 0,55710 0,60487 0,85561 0,84890
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Tabela 5.9: Ilustracdo de vetores de caracteristicas para as imagens indicadas na Figura
5.1, considerando a configuracdo dos 5 atributos obtidos pela curva da entropia de

Shannon (Hyy).
Imagem A r (0] w E
Figura 5.1a | 23,416 1,3566  -1,0365 0,90404 45
Figura 5.1b | 22,449 1,2171 -1,0530 0,85281 39
Figura 5.1c | 22,415 11,1056 -0,96486 0,85052 33
Figura 5.1d | 21,883 0,99282 -0,78437 0,8088 25

Tabela 5.10: Ilustragdo de vetores de caracteristicas para as imagens mostradas na
Figura 5.1, considerando a configuracio dos 36 atributos obtidos pela juncdo dos atri-
butos do célculo da entropia de Shannon (Hy,) e os extraidos da curva.

Imagem g=3 g=>5 g=61 g=063 A E
Figura 5.1a | 0,59034 0,44887 0,86759 0,85627 | 23,416 45
Figura 5.1b | 0,59050 0,44008 0,93818 0,93701 | 22,449 39
Figura 5.1c | 0,59920 0,46453 0,85578 0,84468 | 22,415 33
Figura 5.1d | 0,60214 0,47007 0,85561 0,84890 | 21,883 25

Os comportamentos dos grupos benigno e maligno a partir da Hy estdo indicadas

na Figura 5.8: as curvas sdo os valores médios das entropias. Este tipo de representa-

cdo permitiu constatar que escalas maiores de g (de 15 a 63) forneceram os valores de

entropias mais distintos para os grupos de cancer colorretal.

Figura 5.8: Curvas médias de entropia de Shannon (Hj,) com as variagcdes do parame-
tro g referentes aos grupos benigno e maligno.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para uma verificagdo mais detalhada sobre o potencial das caracteristicas obtidas
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com a Hjys, o modelo de Shannon multiescala tradicional (H) (CONVERTINO et al.,
2012) foi aplicado sobre o mesmo conjunto de imagens. Os vetores foram constituidos
a partir das trés composi¢des descritas previamente e fornecidos como entradas para os
classificadores. As classificacdes foram realizadas aplicando validac¢do cruzada (10-
fold) e os resultados a partir das das técnicas estdo nas Tabelas 5.11 e 5.12. As taxas
de AUC mais relevantes foram destacadas em negrito, bem como as médias das taxas

para cada conjunto testado.

Tabela 5.11: Valores e médias de AUC calculados a partir de diferentes classifica-
dores e de diferentes composi¢des dos vetores de caracteristicas obtidos pelo método
proposto (Hjy), considerando imagens coloridas.

Classificadores 10-fold cross-validation
Vetor com 31 atributos Vetor com 5 atributos  Vetor com 36 atributos (31 + 5)

J48 0,645 0,611 0,689

SMO 0,642 0,494 0,642

RotationForest 0,793 0,744 0,857

MultiClassClassifier 0,776 0,606 0,873

MultilayerPerceptron 0,793 0,686 0,787

Logistic 0,776 0,606 0,873

RBFNetwork 0,538 0,590 0,514
Média+DP 0,709+0,101 0,620+0,079 0,748+0,138

Tabela 5.12: Valores e médias de AUC calculados a partir de diferentes classificadores
e de diferentes composi¢des dos vetores de caracteristicas obtidos pelo método mul-
tiescala tradicional da entropia de Shannon (H), considerando imagens em niveis de
cinza.

Classificadores 10-fold cross-validation
Vetor com 31 atributos  Vetor com 5 atributos  Vetor com 36 atributos (31 + 5)

J48 0,566 0,483 0,571

SMO 0,494 0,494 0,521

RotationForest 0,749 0,576 0,728

MultiClassClassifier 0,825 0,488 0,834

MultilayerPerceptron 0,546 0,501 0,533

Logistic 0,825 0,488 0,834

RBFNetwork 0,582 0,541 0,537
Média+DP 0,655+0,140 0,510+0,035 0,651+0,143

Os resultados obtidos permitem afirmar que as caracteristicas fornecidas com a Hyy
permitiram desempenhos (valores médios) superiores aos coletados com a abordagem
tradicional (H). Adicionalmente, as duas abordagens forneceram os melhores desem-

penhos com vetores completos (36 caracteristicas). Nesta situacdo, a implementagdo
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cléssica proporcionou 0,834 como a maior taxa de AUC, com os classificadores Mul-
ticlass Classifier e Logistic, contra uma taxa de AUC de 0,873 via Hy; e mesmos clas-
sicadores. Mesmo com estes destaques, as diferencas entre as taxas médias de AUC
foram verificadas por meio do teste de Kruskal-Wallis, considerando comparagdes en-
tre todos os pares. Para o teste Kruskal-Wallis com Dwass-Steel-Chritchlow-Fligner o
P foi de 0,2752 e via Conover-Inman o P foi de 0,3262, indicando que os resultados
ndo sdo estatisticamente diferentes.

Os resultados obtidos com a Hj; também foram confrontados com os fornecidos
por outras técnicas com principios multiescalas e multidimensionais: DF (IVANO-
VICI; RICHARD, 2011; NIKOLAIDIS; NIKOLAIDIS; TSOUROS, 2011) e lacuna-
ridade (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009). Os resultados calculados com
estas técnicas foram listados na Tabela 5.7. Um resumo dos desempenhos (taxas mé-

dias de AUC) € apresentado na Figura 5.9.

Figura 5.9: Taxas médias de AUC de DF, lacunaridade, Hy; e H, considerando as
diferentes configuracdes dos vetores de caracteristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste contexto, é possivel verificar que a taxa média obtida com a Hy; superou os

resultados fornecidos pela DF e H, porém os desempenhos foram inferiores aos con-
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quistados com a lacunaridade (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009). A média
de AUC mais relevante foi de 0,748 para a entropia de Shannon (Hj,) contra 0,818 da
lacunaridade, taxas obtidas com vetores envolvendo todas as caracteristicas. A maior
diferenca (0,192) entre as médias de AUC foi com os vetores compostos pelos cinco
valores extraidos das curvas. Nesta situagdo, as caracteristicas via Hyy possibilitaram
uma AUC média de 0,620, contra uma taxa de 0,812 com atributos calculados a partir
da lacunaridade, também pela composicdo de cinco atributos. Aplicando o teste de
Kruskal-Wallis para comparagdes entre todos os pares de taxas médias, os resultados
obtidos indicaram que as diferencgas sdo estatiscamente relevantes, com P = 0,0495
(Dwass-Steel-Chritchlow-Fligner) e P = 0,0213 (Conover-Inman). Assim, € possivel
atestar que as caracteristicas fornecidas pela Hy; ndo forneceram quantificagdes de
imagens colorretais capazes de superar as realizadas com um método multiescala e
multidimensional amplamente explorado em processos de quantificacdes de imagens,

a lacunaridade.

5.3 Visao geral das diferencas entre os métodos

Para sumarizar os desempenhos obtidos com as entropias SampEnyr € Hy propos-
tas neste trabalho, na Figura 5.10 s@o apresentados os desempenhos (taxas médias
de AUC) de todas as abordagens discutidas previamente. E possivel verificar que
as caracteristicas obtidas via SampEnyr forneceram melhores resultados do que os
calculados com as técnicas DF (IVANOVICI; RICHARD, 2011; NIKOLAIDIS; NI-
KOLAIDIS; TSOUROS, 2011), entropia de Shannon tradicional (H) (CONVERTINO
et al., 2012), Hy e SampEn;p (SILVA et al., 2016). Porém, é evidente também que
os desempenhos entre a SampEnyr e a lacunaridade (IVANOVICI; RICHARD; DE-
CEAN, 2009) sao equivalentes sob o critério taxa média. Por outro lado, considerando
a maior taxa de AUC, € possivel indicar que a SampEnyr foi a mais relevante para

estudar as imagens colorretais da base publica disponibilizada por Sirinukunwattana
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et al. (2017).

Figura 5.10: Taxas médias de AUC de DF, lacunaridade, SampEn;p, SampEnyr, H
e Hy, considerando as diferentes configuragdes dos vetores de caracteristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar das constatagdes apresentadas, para verificar se existem diferencas entre
as classificacdes realizadas a partir das caracteristicas fornecidas pelas técnicas com
os melhores desempenhos, o teste de Friedman foi aplicado para listar as melhores
combinacdes, conforme indicag¢des discutidas em Yu et al. (2016). O teste de Fried-
man foi aplicado sobre as combinag¢des envolvendo os grupos benigno contra maligno,
classificadores, lacunaridade (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009), SampEn;p
(SILVA et al., 2016) e entropia Amostral proposta neste trabalho. Além disso, as com-
binacdes foram testadas a partir das taxas de AUC obtidas com as duas melhores es-
tratégias para compor os vetores de caracteristicas (atributos calculados a partir das
curvas e vetores completos). Os resultados obtidos estdo nas Tabelas 5.13 e 5.14, com
um ranqueamento das melhores combinacoes.

Observando os resultados da Tabela 5.13 € possivel constatar que entre as primeiras
cinco melhores combinagdes, quatro foram definidas a partir da entropia Amostral pro-

posta, inclusive fornecendo as primeiras trés melhores combinagdes. Este fato indica
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Tabela 5.13: Teste de Friedman para as combinagdes entre classificadores e técnicas,
considerando taxas de AUC obtidas via vetores de caracteristicas compostos por valo-
res calculados das curvas.

Técnica Classificador Ranking
Logistic 1,5
SampEnyy | Multiclass Classifier 1,5
Multilayer Perceptron 3,0
lacunaridade Rotation Forest 4,0
SampEnyf Rotation Forest 5,0
Logistic 6,5
Multiclass Classifier 6,5
lacunaridade | Multilayer Perceptron 8,0
RBF 9,0
SVM 10,0
SampEnap Rotation Forest 11,0
Multilayer Perceptron 12,0
lacunaridade Decision Tree 13,0
SampEnyp RBF 14,0
SVM 15,0
SampEny RBF 16,0
Logistic 17,5
SampEnp Multiclass Classifier 17,5
SampEnyp Decision Tree 19,0
SampEnap Decision Tree 20,0
SVM 21,0
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Tabela 5.14: Teste de Friedman para as combinagdes entre classificadores e técnicas,
considerando taxas de AUC obtidas com vetores de caracteristicas completos.

Técnica Classificador Ranking
lacunaridade Rotation Forest 1,0
SampEny Rt.)tation Forest 2,0

Multilayer Perceptron 3,0
lacunaridade | Multilayer Perceptron 4,0
Logistic 5,5
SampEnyi Multiclass Classifier 5,5
. Logistic 7,5
lacunaridade Multicla;i Classifier 7,5
Rotation Forest 9,0
Multilayer Perceptron 10,0
SampEnp zogistic 4 11,5
Multiclass Classifier 11,5
lacunaridade SVM 13,0
Decision Tree 14,0
Decision Tree 15,0
SampEnyf SVM 16,0
RBF 17,0
lacunaridade RBF 18,0
Decision Tree 19,0
SampEnyp RBF 20,0
SVM 21,0
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a superioridade do método para distinguir os grupos de imagens colorretais, explora-
das neste trabalho, com vetores compostos por caracteristicas calculadas a partir das
curvas de entropia (nimero reduzido de caracteristicas). Combinacdes obtidas com
a abordagem Amostral descrita por Da Silva et al. (2016) foram listadas somente a
partir da undécima posi¢do, confirmando a importancia das alteracdes descritas neste
trabalho. Quando verificados os testes obtidos a partir dos vetores completos, Tabela
5.14, é possivel constatar que a melhor combinacao foi definida com as caracteristicas
de lacunaridade (IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009). Porém, entre as cinco
melhores combinacdes, trés foram definidas a partir da entropia proposta. Este fato
indica o potencial da abordagem em diferentes condi¢des testadas.

Os atributos mais relevantes da entropia proposta também foram identificados para
complementar o estudo sobre as classes benigna e maligna de cancer colorretal. Para
este teste foi escolhido o método Support Vector Machine Attribute Evaluation (SV-
MAE) (GUYON et al., 2002), técnica que fornece um ranking dos atributos por meio
de pesos calculados e atribuidos por um classificador SVM. A identificag¢do dos atribu-
tos mais relevantes foi a partir do vetor com 13 atributos extraidos da curva de entropia.
Este vetor foi escolhido por apresentar os melhores resultados, conforme resumo mos-
trado na Tabela 5.5 e discutido previamente em detalhes. Os resultados obtidos com

os 10 atributos mais relevantes estdo na Tabela 5.15.
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Tabela 5.15: Identificacdo dos 10 atributos mais relevantes para distinguir os grupos
de cancer colorretal e os valores obtidos de AUC, sensibilidade (Se) e especificidade
(Es).

Escalas | Atributos | Classificadores | AUC Se Es
m=1 W
o (0]
w
m=2 ? Multiclass
A Classifier e 0,952 | 88,06% | 89,29%
W Logistic
m=3 ?
A

E importante destacar que mesmo com um niimero reduzido de atributos, a SumpEnyr
foi capaz de fornecer uma taxa de AUC de 0,952 em dois classificadores distintos
(Multiclass Classifier e Logistic). Outro destaque € que as escalas mais relevantes da
entropia foram definidas com m = 2 e m = 3, fornecendo 8 dos 10 atributos mais re-
levantes. Entre todos os atributos mais relevantes, W (indica o ponto mdximo de cada
func¢do) e O (a obliquidade de cada curva da entropia) foram selecionados em todas as
escalas de observacgdes m, fato que merece destaque para o estudo do cancer colorretal.
Quando as métricas sensibilidade (probabilidade do teste dar positivo na presenca da
doenca) e especificidade (probabilidade do teste dar negativo na auséncia da doenga)
sdo consideradas, € possivel observar um certo equilibrio para distinguir os grupos de
interesse. A sensibilidade foi de 88,06% e a especificidade de 89,29%. Apesar do
equilibrio, uma taxa de sensibilidade sutilmente menor indica mais dificuldade para

distinguir o grupo benigno com a SampEnyr.
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5.4 Desempenho da entropia Amostral frente aos tra-
balhos correlatos

Uma visdo geral do desempenho fornecido pela entropia Amostral proposta, em re-
lac@o aos fornecidos por trabalhos descritos na literatura focada no tema, € util para
indicar o potencial do método no estudo de imagens colorretais H&E. O resultado uti-
lizado para esta ilustracdo foi obtido a partir da melhor combinacdo mostrada na Tabela
5.15. Os valores utilizados para esta visdo geral estdo na Tabela 5.16, considerando

como referéncias as taxas de AUC.
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E possivel indicar que o desempenho proporcionado pela SampEnyr é compati-
vel com os observados na literatura, por exemplo os descritos por Masood e Rajpoot
(2009), Kalkan et al. (2012), Fu et al. (2014), Naiyar, Asim e Shahid (2015) e Jgr-
gensen et al. (2017). E importante destacar que este tipo de comparacio é limitada,
principalmente sob o ponto de vista que as condi¢des de testes e bases de imagens ndo
foram as mesmas. Entretanto, esta visdo geral permite mostrar que o método proposto
foi capaz de apresentar resultados importantes para o estudo do cancer colorretal. Por
exemplo, a abordagem proposta indicou um desempenho melhor em relacao aos mé-
todos de Masood e Rajpoot (2009), Fu et al. (2014) e Kalkan et al. (2012). Por outro
lado, os resultados de Naiyar, Asim e Shahid (2015) e Jgrgensen et al. (2017) foram
sutilmente melhor. Apesar dessas constatagdes, acreditamos que uma contribuicao
importante do modelo proposto foi utilizar poucos atributos de entropia e sem a ne-
cessidade de realizar etapas de pré-processamento ou segmentacao para permitir uma

distin¢do relevante de grupos do cancer colorretal em imagens coloridas H&E.

5.5 Desempenhos das técnicas: tempos estimados

E importante observar que o tempos para processar as imagens H&E foram coletados,
considerando os valores médios para quantificar os grupos benigno e maligno. Para
a SampEnyr foram analisadas 90 janelas e o tempo médio foi de aproximadamente
0,46 segundos para cada uma. E importante notar que o tempo médio final pode variar
em funcdo do numero de janelas escolhidas e demais intervalos de valores necessa-
rios para cada parametro. Para a Hy;, o tempo médio de processamento também foi
coletado: 0,74 segundos para cada sub-imagem e com escalas variando de 3 a 63.
Entre estas técnicas, fica evidente que o tempo requerido para a entropia Amostral
(SampEnyr) € o principal problema para aplicacdo desta técnica. No entanto, vale
ressaltar que este problema esta presente nas demais técnicas baseadas na abordagem

Amostral (SILVA et al., 2016; YEH; LIN; SHIEH, 2011), em decorréncia do nimero
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de comparagdes que esta técnica requer: 2 X (Njjuna — m + 1)% X (Neotuna — m —+ 1),
tornando-se o principal limitador para o processamento de imagens com elevadas ta-

xas de amostragem.
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Conclusoes

Neste trabalho foram desenvolvidos dois métodos baseados em modelos de entropia
(Amostral e Shannon) para quantificar e classificar imagens colorretais H&E. Os méto-
dos unificaram abordagens multiescala, multidimensional e Fuzzy para permitir quan-
tificacOes das imagens coloridas.

O método baseado na entropia de Shannon, e conhecido como Hy,, forneceu resul-
tados menos expressivos do que os obtidos com a SampEnyr. A melhor condi¢do foi
uma taxa de AUC de 0,873 a partir dos classificadores Multiclass Classifier e Logistic,
considerando 36 atributos fornecido pela técnica Hy,. Estes resultados ndo superaram
as taxas fornecidas por alguns modelos encontrados na literatura, porém foram melho-
res do que os obtidos com a entropia de Shannon classica, H. Este fato € relevante por
indicar que as alteragdes realizadas sao promissoras e podem ser mais bem exploradas
em outros tipos de imagens.

Em contrapartida, os resultados conquistados com a SampEny,r foram superiores
aos fornecidos pelo método Hyy, além de superar um modelo de entropia Amostral
desenvolvido para quantificacdes de imagem monocromatica, a SampEnyp (SILVA et
al., 2016). O desempenho do nosso método também foi comparado aos fornecidos
por outras técnicas multiescalas e multidimensionais, tais como a DF (IVANOVICI;

RICHARD, 2011; NIKOLAIDIS; NIKOLAIDIS; TSOUROS, 2011) e lacunaridade
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(IVANOVICI; RICHARD; DECEAN, 2009). Nos testes realizados foi possivel iden-
tificar claramente que nossa proposta forneceu resultados superiores aos da técnica
DF. Em comparacido com a lacunaridade, apesar das taxas médias de AUC serem si-
milares, a entropia Amostral proposta indicou a maior taxa de AUC (0,940), com 13
atributos, contra 0,918 da lacunaridade que foi obtida com 27 atributos. Uma expli-
cacdo é que a entropia Amostral com as modificagdes foi capaz de quantificar mais
apropriadamente padrdes histolégicos presentes nas imagens, identificando as simila-
ridades entre regides vizinhas a partir de informagdes presentes nos canais de cores
das imagens H&E. Estas constatacdes indicam que o trabalho proposto fornece con-
tribui¢des importantes para literatura especializada em temas como entropia e estudo
do cancer colorretal.

O melhor desempenho fornecido pela nossa proposta foi uma taxa de AUC de
0,952 calculada com 10 atributos e em diferentes classificadores Multiclass Classifier
e Logistic. Neste cendrio, as escalas mais importantes da entropia proposta foram
definidas com m = 2 e m = 3, fornecendo 8 dos 10 atributos. Além disso, os atributos
que definem o ponto maximo de cada funcdo W e a obliquidade de cada curva da
entropia O foram selecionados em todas as escalas m. Por fim, no que tange uma visao
geral da SampEnyr em relagdo aos métodos importantes disponiveis na literatura
(MASOOD; RAJPOQOT, 2009; KALKAN et al., 2012; FU et al., 2014; NAIYAR;
ASIM; SHAHID, 2015; JORGENSEN et al., 2017), o nosso método também foi capaz
de fornecer um desempenho compativel, com a vantagem de utilizar poucos atributos e
evitar o processo de conversao das imagens coloridas para niveis de cinza ou aplicacao

de etapas de pré-processamento.

6.1 Contribuicoes obtidas

Com o desenvolvimento deste trabalho, as contribui¢des obtidas foram:
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I

II

I

6.2

Dois novos métodos para quantificar padrdes presentes em imagens coloridas de
cancer colorretal, por meio da associacdo de entropia com estratégias multies-

cala, multidimensional e Fuzzy;

A indicagdo da técnica mais apropriada, parametros e associacdes mais relevan-
tes do vetor de caracteristicas para classificar e distinguir os grupos benigno e

maligno de imagens colorretais H&E;

Um método baseado no modelo de entropia Amostral capaz de constituir veto-
res de caracteristicas que podem complementar quantificacdes realizadas com

outras abordagens multiescalas e multidimensionais.

Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, € possivel sugerir mais testes e pontos que podem aprimorar os

modelos:

I

II

III

v

testar os métodos (Amostral e Shannon) em novas bases de imagens coloridas
segmentadas ou nao, bem como verificar a influéncia de diferentes métricas no

processo de quantificacdo entre janelas;

testar diferentes modelos de cores nos métodos para constatar possiveis limita-

¢oes;

definir tolerancias especificas para cada canal de cor e observar os impactos no

processo de quantificacdo em diferentes bases de imagens coloridas;

realizar testes com diferentes quantidades de janelas aleatdrias e diferentes tama-
nhos de sub-imagens, com esfor¢os direcionados para a otimizagdo do método
proposto, problema também presente em outros modelos baseados em entropia

Amostral;
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V investigar os comportamentos dos vetores de caracteristicas em um nimero maior
de classificadores, bem como testar diferentes fun¢des Fuzzy podem contribuir

para o aprimoramento e o entendimento dos limites do modelo SampEnyF.
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