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Resumo

Neste trabalho, € apresentada uma investigacao de ensemble learning para o con-
texto de imagens médicas, especificamente o reconhecimento de padrdes em amos-
tras histoldgicas tingidas com Hematoxilina e Eosina. As bases exploradas foram
representativas do cancer colorretal, displasia oral epitelial, linfomas nao-Hodgkin e
tecidos hepadticos. A estratégia de ensemble learning foi considerada a partir de mul-
tiplos descritores, tais como deep learned e handcrafted, e multiplos classificadores.
Os descritores deep learned foram calculados explorando cinco distintas arquitetu-
ras de redes neurais convolucionais. Os descritores handcrafted foram representati-
vos das categorias fractais multidimensionais e multiescala, Haralick e Local Binary
Pattern. As principais combinagdes de descritores, consequentemente de técnicas, fo-
ram obtidas por meio de duplo estdgio de sele¢do de atributos (ranqueamento com
meta-heuristicas) e classificadas via um ensemble de classificadores compostos por
multiplos classificadores: Support Vector Machine, Naive Bayes, Random Forest, Re-
gressdo Logistica e K-Nearest Neighbors. As taxas de acurdcias foram valores entre
90,72% e 100,00%, com alguns destaques envolvendo combinag¢des de técnicas capa-
zes de aprimorar as acurdcias em diferentes contextos de imagens histoldgicas; analise
dos atributos presentes nas melhores solu¢des obtidas; e definicio de combinacdes de
ensembles com desempenhos competitivos em relacido aos disponiveis na literatura,

explorando um numero reduzido de atributos.

Palavras-chave: Ensemble learning. Descritores handcrafted. Descritores deep lear-

ned. Imagens histologicas. Duplo estdgio de selecio de atributos.



Abstract

In this work, an ensemble learning investigation is presented for the context of medi-
cal images, specifically the recognition of patterns in histological samples stained with
Hematoxylin and Eosin. The datasets explored were representative of colorectal can-
cer, oral epithelial dysplasia, non-Hodgkin lymphoma, and liver tissue. The ensemble
learning strategy was considered from multiple descriptors, such as deep learned and
handcrafted, and multiple classifiers. The deep learned features were calculated by ex-
ploring five different architectures of convolutional neural network. The handcrafted
features were representative of the multidimensional and multiscale fractal, Haralick
and Local Binary Pattern categories. The main combinations of descriptors, conse-
quently of techniques, were obtained through a two-stage feature selection (ranking
with metaheuristics) and classified via an ensemble of classifiers composed of multi-
ple classifiers: Support Vector Machine, Naive Bayes, Random Forest, Logistic Re-
gression, and K-Nearest Neighbors. The accuracy rates were values between 90.72%
and 100.00%, with some highlights involving combinations of techniques capable of
improving accuracy in different histological image contexts; analysis of the features
present in the best solutions obtained; and definition of ensemble combinations with
competitive performances compared to those available in the literature, exploring a

reduced number of descriptors.

Keywords: Ensemble learning. Handcrafted features. Deep learned features. Histo-

logical images. Two-stage feature selection.
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Capitulo 1

Introducao

Técnicas computacionais para a andlise de imagens t€ém contribuido significati-
vamente para o desenvolvimento e aprimoramento de sistemas de apoio ao diagnés-
tico de doencas, os denominados Computer-Aided Detection (CAD) (ARAUIJO et al.,
2017; CHAN; HADJIISKI; SAMALA, 2020; TANG et al., 2009). Para tanto, diversas
combinacdes de métodos sao explorados nestes sistemas, sendo alguns deles direci-
onados para apoiar a detec¢io de uma doenca via andlise histopatolégica (ARAUJO
et al., 2017; IFTIKHAR; HASSAN; ALQUHAYZ, 2016; JORGENSEN et al., 2017;
KLONOWSKI et al., 2013; RIBEIRO et al., 2019). Este tipo de andlise consiste em
utilizar microscopia de luz para investigar amostras de tecidos (JUNQUEIRA; CAR-
NEIRO, 2013; NAYAK; MISHRA, 2016). As varias etapas necessarias no processo
de preparacdo das amostras podem interferir na organizacio das estruturas, fato que
proporciona ainda mais dificuldades para um diagnodstico preciso dos diferentes niveis
de uma doencga sob andlise. Somado a tal problematica, este tipo de andlise demanda
tempo e pode ser suscetivel a erros de interpretacdo, decorrentes de uma variedade de
situacdes envolvendo o histopatologista (AKBAR; GOPI; BABU, 2015; ALTUNBAY
et al., 2010; IFTIKHAR; HASSAN; ALQUHAYZ, 2016).

Neste contexto, dois principais grupos de descritores sdo comumente explorados

para o desenvolvimento dos sistemas CAD. O primeiro deles é o de descritores hand-
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crafted (HF), os quais sdo definidos por métodos de extracdo distintos, geralmente
visando superar problemas especificos (HASSAN et al., 2022; NANNI; GHIDONI;
BRAHNAM, 2017; NANNI et al., 2020; SETHY; BEHERA, 2022). Dentre os atri-
butos handcrafted, é possivel destacar as abordagens baseadas em técnicas fractais
multiescalas e/ou multidimensionais (BAISH; JAIN, 2000; IVANOVICI; RICHARD,
2011; LI et al., 2012; LOPES; BETROUNI, 2009; ROBERTO et al., 2021), Hara-
lick (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) e Local Binary Pattern (LBP)
(OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996). Por exemplo, Haralick e LBP tém sido
explorados em diversos contextos de imagens (ALMARAZ-DAMIAN et al., 2020;
NKETIAH et al., 2017; WIBMER et al., 2015), com destaque para subsidiar as identi-
ficacOes de subtipos de cancer de pulmao (WANG; YU, 2013), malignidade de amos-
tras de tecido mamario (FONDON et al., 2018; HASSAN et al., 2022) e classificacao
de cancer colorretal (AKBAR; GOPI; BABU, 2015). De maneira complementar, as
técnicas fractais multiescalas e/ou multidimensionais também indicaram resultados
relevantes para quantificar arquiteturas patoldgicas de tumores (BAISH; JAIN, 2000;
LI et al., 2012; LOPES; BETROUNI, 2009), com destaque para o cancer de pros-
tata (NEVES et al., 2014), linfomas (ROBERTO et al., 2017), neoplasia intraepitelial
anal (KLONOWSKI et al., 2018), tumores de mama (ROBERTO et al., 2019), can-
cer colorretal (RIBEIRO et al., 2019) e lesdes psoridticas (IVANOVICI; RICHARD:;
DECEAN, 2009).

O segundo grupo € constituido por atributos aprendidos (learned features) via re-
des neurais convolucionais (CNN) (BUDNIK et al., 2017), especialmente. Assim, por
exemplo, os modelos de redes sdo aplicados em amostras de imagens de uma cole-
cdo e os parametros obtidos durante a fase de treinamento possibilitam a extracao de
vetores de caracteristicas (BUDNIK et al., 2017). Este tipo de estratégia tem emba-
sado indmeras técnicas para analisar imagens médicas (ELMANNAIL; HAMDI; AL-
GARNI, 2021; GREENSPAN; GINNEKEN; SUMMERS, 2016; JASTI et al., 2022;
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KASSANI et al., 2019; LITJENS et al., 2017). Isso € possivel porque o aprendizado
profundo permite que redes CNN, compostas por vdrias camadas de processamento
simples e nao-lineares, aprendam representacoes de dados com varios niveis de abs-
tracdo. Com isso, as entradas brutas sdo transformadas em representagcdes abstratas de
nivel mais alto (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015), com aplicagdes nas mais dife-
rentes tarefas (AL-MASNI et al., 2017; ARAUJO et al., 2017; KASSANI et al., 2019).
E importante destacar que os modelos mais explorados sio aqueles que se destacaram
com as melhores taxas de acurdcias na competicao de classificacdo do banco de ima-
gens ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015), tais como: AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012), GoogleNet (SZEGEDY et al., 2015a), VGGNet (SI-
MONYAN; ZISSERMAN, 2014), ResNet (HE et al., 2016), Inception (SZEGEDY et
al., 2015a) e outras variantes (ALMARAZ-DAMIAN et al., 2020; NANNI et al., 2020;
RAJINIKANTH et al., 2020).

Apesar dos avangos conquistados explorando os grupos de caracteristicas aponta-
dos previamente, pesquisas foram desenvolvidas com o intuito de explorar o desempe-
nho de modelos que combinaram ambos os tipos de atributos, handcrafted e deep lear-
ned (DL) (ALMARAZ-DAMIAN et al., 2020; HASSAN et al., 2022; NANNI; GHI-
DONI; BRAHNAM, 2018; RAJINIKANTH et al., 2020; SETHY; BEHERA, 2022).
Este tipo de combinacdo é nomeado como ensemble learning (HAGERTY et al., 2019;
NANNI et al., 2020) e pode envolver também multiplos algoritmos de classificacdo.
Com isso, € possivel ter uma decisdo final tinica, mesmo considerando classificado-
res independentes, e mais precisa (NANNI et al., 2020; PONTI JR., 2011). O uso
de ensemble de classificadores treinados com os atributos handcrafted e deep learned
permitiu, por exemplo, concluir que os descritores handcrafted melhoraram o desem-
penho das classificagdes de células cervicais (NANNI et al., 2020). Outro destaque € o
modelo apresentado por Hagerty et al. (2019), em que os autores realizaram um estudo

comparativo entre o classificador (regressao logistica) treinado somente com as carac-
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teristicas deep learned, ensemble de atributos handcrafted e ensemble com todos os
descritores. Os autores concluiram que o ensemble envolvendo todas as caracteristicas
indicaram as melhores taxas de distin¢gdes. No escopo de técnicas fractais e modelos
de CNN, os autores Roberto et al. (2021) propuseram um ensemble entre duas arqui-
teturas CNN, uma treinada com imagens histoldgicas e a outra treinada com imagens
artificiais, geradas a partir de caracteristicas obtidas por meio de técnicas fractais. Os
autores concluiram que a proposta superou as classificagdes obtidas pelos algoritmos
de classificacdo e modelos CNN aplicados isoladamente.

Por fim, ainda € possivel aplicar ao modelo de ensemble learning um estagio de
selec@o de atributos, com o intuito de reduzir o espago de busca e aumentar a precisao
do sistema, podendo ser realizado via selecdo em uma fase (HASSAN et al., 2022; RI-
BEIRO et al., 2019), com a aplicacdo de um tnico seletor ou ainda, com a aplicagdo de
duplo estdgio de sele¢dao, como abordado pelos autores (BHOWAL; SEN; SARKAR,
2021; CANDELERO et al., 2020; LI et al., 2022; ZHANG et al., 2018). A dupla sele-
cdo de atributos permite conhecer as principais composi¢des para o desenvolvimento
de sistemas CAD, tornando o conhecimento mais compreensivel para os especialistas.

Esse trabalho estd dividido em seis capitulos. No Capitulo 2 sdo apresentados
os conceitos fundamentais para o entendimento do trabalho proposto. O Capitulo 3
aborda alguns dos trabalhos presentes na literatura, relacionados tanto com o tema
abordado quanto com as técnicas propostas. No Capitulo 4 € introduzido a metodo-
logia proposta e no Capitulo 5 € apresentado os resultados da aplicagdo do método
proposto e uma discussdo. Finalmente, no Capitulo 6 é dada uma breve conclusdo do
trabalho, algumas das contribuicdes e trabalhos futuros. O Apéndice A € composto

por alguns resultados complementares.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, foi proposto o ensemble de descritores handcrafted e deep learned,
analisados mediante duplo estagio de sele¢do de atributos e classificados via ensemble
de classificadores. O método foi aplicado para a tarefa de classificacdo de imagens
histolégicas H&E representativas de quatro categorias de imagens: cancer colorretal,
tecidos hepaticos, tecidos orais e linfomas nao-Hodgkin. Os descritores handcraf-
ted foram obtidos via técnicas fractais multidimensionais e multiescala e atributos
de textura LBP e Haralick. Quanto aos descritores deep learned, cinco arquiteturas
CNN pré-treinadas no banco de imagens Imagenet, sem nenhum tipo de fine-funing,
foram utilizadas como extratores de atributos, sendo elas as arquiteturas ResNet-50,
VGG-19, Inception v3, EfficientNet-B2 e DenseNet-121. O ensemble heterogéneo de
classificadores foi composto pelos algoritmos SVM, KNN, Random Forest; Regressao
Logistica e Naive Bayes.

Os ensembles de descritores se mostraram superiores em relacdo as classificacdes
somente por CNN, inclusive, em alguns casos, mais relevantes do que os conquistados
com ensembles considerando somente deep features. A estratégia desenvolvida neste
trabalho conseguiu fornecer valores de acurdcias médias de 90,72% a 100%. Outra
importante contribuicao desse trabalho estd relacionada com as principais solucoes

explorando um ndmero reduzido de atributos. Considerando que o espaco inicial de
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caracteristicas € 11086 valores (462 descritores handcrafted com 10624 deep learned),
a metodologia proposta conseguiu fornecer taxas de acuricias relevantes usando no
maximo 53 caracteristicas. Os destaques foram: CR com apenas 22 descritores via
bGWO; OED com apenas 11 descritores via PSO; LA com 39 descritores via bGWO;
LG com somente 29 atributos, bGWO; NHL com 53 descritores, GA.

Além disso, a metodologia proposta atingiu resultados competitivos em relagao aos
trabalhos que abordaram os mesmos contextos de imagens, fornecendo as principais
combinacdes de técnicas para apoiar o desenvolvimento de sistemas CAD focados em
analisar imagens histolégicas H&E, especialmente representativas de cancer colorre-
tal, tecido hepatico, linfomas ndo-Hodgkin e displasia oral.

Em relacao as limitagdes ou restri¢des enfrentadas pela aplicagdo do método, po-
demos elencar principalmente a questao dos algoritmos que utilizam algum tipo de hi-
perparametros. Uma vez que foram utilizados valores fixos de hiperparametros, pode
haver a possibilidade deles nao representarem os valores ideais na solu¢ao do contexto
proposto, ja que ndo foi realizada qualquer otimizacao neste quesito. Tais hiperpara-
metros abrangem os métodos de extracdo de atributos handcrafted e os métodos de
selecdo de atributos: ponto de corte do algoritmo ReliefF e valores intrinsecos para a
execucao dos seletores wrapper.

Por fim, nosso trabalho proveu as seguintes contribuicdes: a construgdo e andlise
comparativa de ensembles baseados em multiplas categorias de descritores handcraf-
ted e deep learned; estruturacdo e aplicacdo do método de ensemble learning ainda
nao explorado no contexto H&E, composto por um duplo estdgio de sele¢do de atri-
butos e um ensemble heterogéneo de classificadores; comparagcdo do método proposto
frente as arquiteturas CNN treinadas para a tarefa de classificacdo das imagens em
andlise; conhecer alguns dos padrdes de técnicas e atributos presentes nas melhores
solucdes para a classificagao de imagens histolégicas representativas do cancer color-

retal, displasia oral, linfomas ndo-Hodgkin e tecidos hepéticos; obtencao de acurécias
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competitivas frente aos trabalhos correlatos, com a vantagem de explorar um nimero

reduzido de atributos.
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Apéndice A

Resultados Obtidos

Tabela A.1: Acurdcias e outras informagdes complementares obtidas nos 10 testes exe-
cutados para cada combinagdo ensemble de descritores + seletor wrapper no dataset
CR.

Seletor PSO GA bGWO
Execugdo HF DL HF+DL HF DL HF+DL HF DL HF+DL
1 9091% 98,79% 99,39% | 93,94% 100% 98,79% | 92,73% 100%  99,39%
2 92,73% 100%  99,39% | 90.91% 98,18% 98,79% | 94,55% 100%  99,39%
3 9394% 100% 98,79% | 90.91% 98,79% 99,39% | 9091% 100% 99,39%
4 90,91% 99,39% 99,39% | 90,91% 99,39% 100% | 92,12% 99,39% 99,39%
5 9394% 98,79% 100% | 90,30% 98,18% 100% | 91,52% 100%  98,79%
6 91,52% 98,79% 100% | 93,33% 98,79% 98,79% | 92,12% 99,39% 99,39%
7 92,73% 100%  99,39% | 93,33% 98,79% 99,39% | 93,33% 100% 100%
8 90,30% 99,39% 100% | 88,48% 100% 100% | 89,70% 99,39%  100%
9 92,12%  100% 100% | 89,70% 100% 100% | 92,73% 99,39% 99,39%
10 90,30% 99,39% 99,39% | 92,12% 99,39% 99,39% | 93,33% 100% 99,39%
Média 91,94% 99,45% 99,58% | 91,39% 99,15% 99,45% | 92,30% 99,76% 99,45%
Desvio Padrio 1,30% 050% 039% | 1,67% 0,67% 0,50% 1,30% 0,30% 0,33%
Melhor acuricia | 93,94%  100% 100% | 93,94% 100% 100% | 94,55% 100% 100%
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Tabela A.2: Acurdcias e outras informagdes complementares obtidas nos 10 testes exe-
cutados para cada combinagdo ensemble de descritores + seletor wrapper no dataset

OED.
Seletor PSO GA bGWO
Execugdo HF DL HF+DL HF DL HF+DL HF DL HF+DL
1 100% 9797% 96,62% | 98,65% 96,62% 96,62% | 99,32% 96,62% 99,32%
2 100% 96,62% 99,32% | 99,32% 97,97% 99,32% | 99,32% 98,65% 99,32%
3 100% 95,95% 98,65% | 100%  98,65% 99,32% | 100% 97,97% 97,97%
4 100% 96,62% 99,32% | 99,32% 97,97% 99,32% | 100% 97,97% 99,32%
5 100% 97,30% 98,65% | 99,32% 97,30% 100% 100%  96,62% 99,32%
6 100% 98,65% 97,97% | 100% 96,62% 96,62% | 99,32% 94,59% 98,65%
7 100% 97,.97% 97,97% | 100% 98,65% 97,30% | 98,65% 94,59% 98,65%
8 100% 96,62% 99,32% | 100% 97,97% 97,97% | 100% 97,30% 99,32%
9 100% 96,62% 99,32% | 100% 97,30% 98,65% | 100% 99,32% 99,32%
10 100% 94,59% 97,30% | 100% 97,30% 99,32% | 100% 95,95% 99,32%
Média 100% 96,89% 98,45% | 99,66% 97,64% 98,45% | 99,66% 96,96% 99,05%
Desvio Padrio 0% 1,10% 091% | 0,45% 0,69% 1,17% | 045% 1,52% 0,45%
Melhor acuracia | 100% 98,65% 99,32% | 100% 98,65% 100% 100%  99,32% 99,32%

Tabela A.3: Acurdcias e outras informagdes complementares obtidas nos 10 testes exe-
cutados para cada combinagdo ensemble de descritores + seletor wrapper no dataset

LA.
Seletor PSO GA bGWO
Execucdo HF DL HF+DL HF DL HF+DL HF DL HF+DL
1 98,11% 93,56% 95,83% | 98,67% 93,18% 95,64% | 98,48% 93,37% 97,16%
2 98,67% 93,56% 97,73% | 99,05% 93,56% 97,16% | 99,24% 92,42% 96,59%
3 97,35% 93,75% 97,35% | 98,48% 92,42% 96,59% | 99,24% 95,45% 97,16%
4 98,30% 93,94% 96,59% | 97,73% 92,80% 97,35% | 98,48% 93,18% 96,97%
5 98,48% 93,94% 96,40% | 98,30% 93,18% 97,35% | 98,48% 93,18% 96,02%
6 98,86% 92,05% 97,16% | 98,48% 92,80% 95,27% | 98,86% 92,80% 95,27%
7 98,48% 93,37% 95,64% | 98,67% 92,61% 97,35% | 99,05% 94,13% 97,73%
8 98,48% 93,75% 96,78% | 99,24% 92,99% 96,97% | 98,48% 92,99% 95,08%
9 98,67% 93,56% 97,35% | 98,67% 92,99% 96,40% | 98,11% 94,13% 95,83%
10 97,54% 93,56% 97,73% | 98,48% 93,56% 97,16% | 98,86% 92,23% 96,59%
Média 98,30% 93,50% 96,86% | 98,58% 93,01% 96,72% | 98,73% 93,39% 96,44%
Desvio Padraio | 047% 0,52% 0,70% | 0,39% 0,35% 0,71% | 0,36% 091% 0,82%
Melhor acuricia | 98,86% 93,94% 97,73% | 99,24% 93,56% 97,35% | 99,24% 95,45% 97,73%
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Tabela A.4: Acurdcias e outras informagdes complementares obtidas nos 10 testes exe-
cutados para cada combinagdo ensemble de descritores + seletor wrapper no dataset
LG.

Seletor PSO GA bGWO
Execucdo HF DL HF+DL HF DL HF+DL HF DL HF+DL
1 99,62% 98,49% 98,87% | 99,25% 98,87% 98,87% | 99,62% 98,49% 99,62%
2 99,25% 98,49% 98,87% | 98,87% 98,87% 98,87% | 98,87% 98,49% 99,62%
3 99.25% 98,11% 99,62% | 99,62% 98,87% 98,11% | 99,62% 98,87% 100%
4 99,62% 98,49% 98,87% | 99,62% 97,74%  100% | 99,25% 98,49% 99,25%
5 99.25% 98,87% 100% | 99,62% 98,49% 98,87% | 99,25% 98,49% 99,25%
6 99,62% 99,25% 99,62% | 98,87% 98,87% 100% | 99,62% 98,87% 99,62%
7 99,25% 99,25% 100% | 99,25% 98,11% 99,62% | 99,25% 98,87% 98,87%
8 98,87% 98,87% 98,87% | 99,62% 99,62% 100% | 99,25% 99,25% 99,62%
9 98,87% 99,25% 99,62% | 99,25% 98,87% 99,25% | 100%  99,25% 99,25%
10 100% 98,49% 99,62% | 99,62% 99,25% 100% | 98,87% 99,62% 99,62%
Média 99,36% 98,75% 99,40% | 99,36% 98,45% 99,36% | 99,36% 98,87% 99,47%
Desvio Padrao | 0,34% 0,38% 0,45% | 029% 0,51% 0,63% | 0,34% 0,38% 0,30%
Melhor acurdcia | 100%  99,25% 100% | 99,62% 99,62%  100% 100% 99,62%  100%

Tabela A.5: Acurdcias e outras informagdes complementares obtidas nos 10 testes exe-
cutados para cada combinagdo ensemble de descritores + seletor wrapper no dataset
NHL.

Seletor PSO GA bGWO
Execugdo HF DL HF+DL HF DL HF+DL HF DL HF+DL
1 78,61% 91,71% 91,98% | 79,14% 91,44% 89,57% | 79,41% 87,97% 90,11%
2 76,47% 88,24% 90,91% | 76,47% 88,50% 89,57% | 78,61% 92,25% 89,30%
3 78,88% 90,37% 89,30% | 76,74% 90,64% 92,25% | 78,61% 90,37% 91,44%
4 77,54% 89,57% 91,18% | 78,34% 94,12% 91,18% | 76,74% 88,77% 92,25%
5 77,01% 91,18% 89,30% | 79,95% 89,84% 89,84% | 77,54% 90,11% 90,11%
6 78,07% 91,44% 89,57% | 77,54% 90,91% 89,57% | 76,47% 91,44% 89,84%
7 79,14% 89,04% 92,25% | 76,47% 90,37% 91,98% | 78,61% 90,64% 90,64%
8 78,34% 90,64% 91,44% | 77,81% 90,64% 90,11% | 76,47% 89,57% 91,18%
9 78,34% 91,18% 89,04% | 75,.94% 88,77% 91,71% | 80,21% 89,84% 90,64%
10 77,81% 93,05% 90,11% | 77,54% 90,37% 91,44% | 76,74% 90,37% 88,77%
Média 78,02% 90,64% 90,51% | 77,59% 90,56% 90,72% | 77,94% 90,13% 90,43%
Desvio Padrao | 0,79% 133% 1,13% | 121% 147% 1,04% | 127% 1,16% 0,98%
Melhor acuricia | 79,14% 93,05% 92,25% | 79,95% 94,12% 92,25% | 80,21% 92,25% 92,25%
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