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RESUMO

A quantificacdo microscOpica de propriedades de células cervicais tem sido utilizada por décadas
na detecc¢do de lesdes pré-cancerigenas do colo do ttero. A abordagem tradicional é baseada
na busca visual de células cervicais em laminas do exame Papanicolau, onde o objetivo é
encontrar padrdes que sejam correlacionados com células anormais. O maior desafio na andlise
de células cervicais em programas de satde publica € a inspecdo manual, uma tarefa que ndo é
escaldvel com o crescimento da populacao. Esta tese apresenta ferramentas para classificacao
de células e recuperacao de imagens, incluindo o descritor de atributos radiais (Radial Feature
Descriptor - RFD) para categorizar padrdes normais e anormais de células cervicais. O RFD
define retas igualmente espagadas ao redor do nucleo que sdo responsdveis por capturar variacoes
de intensidade na membrana citoplasmdtica. Ele combina os atributos de intensidade com
atributos de textura provenientes do cédlculo da distribuicdo de cromatina no ndcleo sem a
necessidade de segmentacdo do citoplasma. A avaliac@o dos resultados utilizou duas bases de
imagens: Herlev, uma base publica; e CRIC, uma base de imagens apresentada nesta tese. As
células individuais da base CRIC foram obtidas pelo uso de um algoritmo de segmentacdo de
ntcleos proposto. Realizamos experimentos de classificacdo de imagens e de recuperacao de
imagens baseada em contetdo (Content-Based Image Retrieval - CBIR). N6s classificamos
as células com o algoritmo Random Forest e utilizamos a metodologia bootstrap para criar 0s
conjuntos de treinamento e teste. Os experimentos CBIR foram realizados utilizando a distancia
cosseno como métrica de similaridade. As principais contribui¢des desta tese sdo: a) um novo
método para segmentacao de nucleos de células cervicais b) RFD, um extrator de atributos
de células cervicais; ¢) pyCBIR, uma nova ferramenta para recuperacdo de imagens.Nossos
experimentos de classificagdo foram mensurados em termos do indice Kappa (k) e da taxa de
falso negativos (False Negative Rate - FNR), calculamos o Mean Average Precision (MAP) para
avaliar os experimentos CBIR. Os resultados obtidos mostraram que o descritor proposto permitiu
a discriminacdo de células cervicais para a classificagdo em normais e anormais, alcancando
Kk = 0,89 e FNR = 0,02 para a base de imagens Herlev e k = 0,78 e FNR = 0,14 para a base
CRIC. Em relacao aos experimentos CBIR obtivemos MAP = 0,84 e MAP = 0,82 para as bases
de imagens Herlev e CRIC, respectivamente. Em ambos experimentos alcancamos resultados

melhores quando comparados com métodos do extra¢ao de atributos do estado-da-arte.

Palavras-chave: Descritor de Atributos Radiais. Papanicolau. Classificagdo. CBIR.



ABSTRACT

Microscopic quantification of cervical cell properties has been used for the early detection of
precancerous lesions from Pap smears for decades. The traditional approach relies on the visual
screening of a Pap smear glass slide to search for patterns correlated to abnormal cells. The
major challenge in cervical cell screening for public health programs is the reliance upon manual
inspection by different pathologists, a task that does not scale to the population growth. This
work introduces cell classification and image retrieval computational tools, including a new radial
feature description (RFD) to distinguish normal and abnormal patterns. The key idea lies in
defining evenly interspaced segments around the cell nucleus, and proportional to the convexity
of the nuclear boundary. The main advantage of the proposed RFD is the sensitivity to the
intensity variation around the nuclear membrane, without cytoplasm outlining, and combining
chromatin distribution through texture features. For performance evaluation, we applied two
databases: the Herlev and a higher resolution one called BHS, both with thousands of samples.
We create the BHS database by applying a new nucleus segmentation method that we proposed
here. Then, we classify cells with Random Forest and bootstrap, and perform content-based
image retrieval with the cosine similarity, comparing our methodology to other cell recognition
techniques. The main contributions are: a) a new method for cervical cell nuclei segmentation;
b) RFD as a fast and an accurate cervical cell descriptor, without prior cytoplasm segmentation;
b) the BHS database with high-resolution images and ground-truth; ¢) pyCBIR, a new tool
for image retrieval; d) classification and CBIR results using 14 different algorithms including
the proposed RFD and two convolutional neural networks. Our results show that the proposed
RFD allows accurate discrimination between normal and abnormal cervical cells, achieving the

highest accuracy measures in terms of Kappa for both Herlev and BHS cell image sets.

Keywords: Radial feature description. Pap smear. CBIR.
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1 INTRODUCAO

Esta tese apresenta algoritmos para caracterizacdo de células cervicais do colo
do utero utilizando imagens do exame Papanicolau em meio convencional. Nesse capitulo,
apresentamos o problema, os objetivos da tese, bem como as principais contribui¢des alcancadas

e a producdo cientifica.

1.1 Contextualizacio

Muitos tipos de cancer, incluindo cancer cervical do colo do ttero, possuem cura
caso sejam detectados nos estdgios iniciais. O cancer cervical afeta mulheres em todas as partes
do mundo, sendo um dos mais comuns em paises em desenvolvimento como Brasil (Instituto
Nacional de Cancer, 2018). Mundialmente, o método mais comum para identificacdo de lesdes
pré-cancerigenas em estigios iniciais é o esfregaco convencional (exame Papanicolau). No
exame, € coletada uma amostra do tecido do colo do ttero, essa amostra € preparada em uma
lamina para posterior andlise, que € feita por um citologista utilizando um microscépio com
aumento variando de 20x a 40x. Com isso, € possivel obter imagens de campos dessa lamina.
Durante a anédlise conduzida pelo citologista, é feita uma busca visual por células anormais,
focando em caracteristicas da célula que sdo associadas com alteragdes morfoldgicas, tais como:
tamanho de nucleo e citoplasma, distribuicdo de cromatina no nucleo, formas de aglomerados de
células, razdo entre as dreas do nucleo e citoplasma, dentre outras.

Sistemas para deteccao automatica de células cervicais em meio convencional do
exame Papanicolau buscam: 1) separar células em classes (normais e anormais), ou varias
classes, nesse caso, cada classe representa um grau da lesdo; ou 2) recuperar imagens baseadas
em contetido -Content-Based Image Retrieval (CBIR).

Na literatura, existem varios métodos para processamento e andlise automadtica de
células cervicais (IRSHAD et al., 2014; LU et al., 2016), a maioria deles tem como foco a
segmentagdo de células, extracdo de caracteristicas, classificacdo e CBIR. Apesar dos varios
trabalhos associados, pesquisas em detec¢do de cancer cervical continuam com caréncia em
bases de imagens publicas de qualidade. Na literatura, pode-se observar que as bases de imagens
mais utilizadas sdo: 1) ISBI (LU et al., 2015), nessa base sio disponibilizadas imagens simuladas

(Figura 1 (a)) e reais em meio h’quido1 (Figura 1 (b)). Essa base apresenta somente imagens de

' Exame mais avancado, porém apresenta custos muito elevados se comparado com o meio convencional. O meio
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células sauddveis, com isso, seu uso € viabilizado somente para o desenvolvimento de algoritmos
de segmentacdo de nucleo e citoplasma. 2) Herlev (JANTZEN et al., 2005), essa base € composta
por imagens reais de células recortadas (Figura 1 (d)), que podem ser células saudéveis e
anormais. Essa base € largamente utilizada em experimentos de classificacdo. Entretanto a
realidade do citologista sdo imagens de exames em meio convencional do exame Papanicolau

(Figura 1 (c)).

(a) (b)
Figura 1 — Tipos de imagens de células cervicais. (a) Imagem sintética. (b) Meio liquido. (c)
Meio convencional. (d) Exemplos da base Herlev.

A Figura 2 mostra um fluxograma geral para deteccao automatica de imagens de
células cervicais. O passo inicial € a aquisi¢do de imagens, que € feita pelo exame Papanicolau,
com isso € criada a base de imagens. O passo seguinte € a aplicagdo de algoritmos de segmentacio
com o objetivo de encontrar regides onde serdo extraido atributos de forma e/ou textura. Os
atributos sao utilizados como entrada para algoritmos de classificacdo ou CBIR com o objetivo
de diferenciar imagens de células normais e anormais.

Algoritmos de segmentacdo de células cervicais t€m por objetivo separar nucleo,
citoplasma e fundo da imagem. Entretanto, resultados com nivel elevado de acuricia para
segmentacao de citoplasma estao restritos a: 1) imagens sintéticas (Figura 1 (a)) (USHIZIMA
etal.,2014; LU et al., 2016) e isso se deve ao elevado nivel de sobreposi¢cao de células que é
obtido em imagens de esfregaco convencional. A sobreposicao dificulta a definicdo das bordas
do citoplasma até para especialistas; e 2) imagens reais com células sem sobreposicao (Figura 1
(b)) (LI et al., 2012), tais imagens sao as obtidas através da citologia em meio liquido.

A segmentacdo de nicleos em imagens reais vem apresentando resultados promisso-
res em varios trabalhos da literatura (LI et al., 2012; IRSHAD et al., 2014). Tais avan¢os podem

beneficiar a andlise automatica de células cervicais, visto que, a partir da segmentacdo somente

liquido ainda ndo é uma realidade em paises em desenvolvimento como Brasil e India.
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Figura 2 — Metodologia geral para caracterizacdo automatica de células cervicais em imagens do
exame Papanicolau.

do nicleo € possivel obter valiosas informagdes relativas a presenga ou nao de anormalidades
na célula (PLISSITI; NIKOU, 2012). Essas informag¢des podem ser calculadas por meio de
algoritmos de descri¢do de imagens.

Descritores de forma fornecem importantes informacdes, tais como: quantificagdo
do tamanho da célula, relacao de drea entre nucleo e citoplasma, circularidade e alongamento
da célula. Atributos de forma podem ser utilizados em tarefas de classificagdo de células
normais e anormais (MARINAKIS ez al., 2009). Em contrapartida, sdo necessarios algoritmos
de segmentagdo com altas taxas de acurécia para as regides do nicleo e citoplasma. Além disso,
atributos de textura vém sendo utilizados para representar padrdes de distribui¢do de cromatina
no nucleo das células. Tais padrdes, quando apresentam irregularidades, sdo frequentemente
associados a células cancerigenas (EINSTEIN et al., 1998; BEJNORDI et al., 2013).

ApoOs a extracdo dos atributos necessdrios para representar a célula, a deteccdo
automadtica das células cervicais pode ser feita, usualmente, de duas formas: 1) classificacdo e 2)
recuperacdo de imagens baseada em contetdo.

Sistemas de classificagdo supervisionada de imagens tem por objetivo dividir as
amostras em classes, utilizando os atributos calculados em amostras previamente identificadas
para treinamento, ou seja, obter valores 6timos de parametros que dividam o espago de atributos
em classes. Com isso, € possivel obter um modelo que generalize as informacdes para novas
amostras (teste).

Em relacdo as células cervicais, é possivel observar que sistemas de classificacio sdo

utilizados, na maioria dos casos, para separar as imagens nas classes normal e anormal (MARI-
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NAKIS et al., 2009; PLISSITI; NIKOU, 2012; MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015). Apesar
de ser possivel utilizar a classificacdo multi-classes (niveis normalidade/anormalidade), existem
diversas desvantagens com esse tipo de sistema: a) o aumento no nimero de classes geralmente
acarreta maior nimero de dados e tempo de processamento; b) deve-se incluir atributos espe-
cificos que diferenciam cada nivel de normalidade e anormalidade, parte dos quais ainda sio
controversos entre diferentes patologistas; c) um sistema vidvel para aplicagdo em um cendrio
real precisa auxiliar o citologistas e ndo substitui-lo durante o pré-escrutinio; ou seja, o sistema
deve sugerir ao citologista/patologista a localizacdo de regides onde provavelmente estdo célu-
las anormais € 0 mesmo serd responsavel por identificar o nivel de anormalidade presente no
exame. Diante do exposto, podemos inferir que um sistema de classificacao bindria (normal
e anormal) de células cervicais € a alternativa mais vidvel para o auxilio a deteccao de lesdes
pré-cancerigenas do colo do ttero.

Além da classificacdo, € possivel realizar a detec¢do automatica de células cervicais
com o uso de sistemas CBIR, onde a informacao visual de uma imagem € utilizada para calcular
o grau de similaridade entre amostras. Assim, sistemas CBIR sao tteis para catalogar células por
ranqueamento e sugerir uma classificacao para novos exemplos. Ao apresentar uma imagem de
consulta de uma célula saudavel ao sistema, por exemplo, é desejavel que o mesmo apresente
como resultado as imagens sauddveis mais similares 2 imagem de consulta que estdo em uma
base de imagens catalogada. Com isso, € possivel sugerir uma classificacdo para a imagem
apresentada na consulta. Apesar de possuirem aplicacdes em diversas dreas da ciéncias, sao raros
os sistemas CBIR disponiveis publicamente e de cddigo aberto para aplicagdes isoladas ou de
propésito geral.

Analisando algoritmos da literatura para segmentacao de citoplasma em imagens
obtidas pelo exame em meio convencional, constatamos a escassez de sistemas que produzam
resultados em tempo habil. As principais dificuldades encontradas nesse problema foram: 1)
poucas bases de imagens publicas para o desenvolvimento e teste de novas metodologias em meio
convencional; 2) a maioria dos métodos de descricao de células dependem da segmentagdo do
nucleo e citoplasma com nivel de acerto compativel com a verdade-terrestre; e 3) sistemas CBIR
utilizando métodos de redes neurais profundas continuam restritos a aplicacdes proprietarias

e/ou de cédigo fechado em sua grande maioria.
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal a proposi¢cao de uma metodologia para

categorizacdo de células cervicais do colo do utero. Tal metodologia engloba as etapas de

segmentagdo, descricdo, classificagdo e/ou CBIR.

Dentre os objetivos especificos a serem atingidos nesta tese estao:
Organizar uma nova base de imagens de células cervicais obtida em meio convencional;
Implementar uma abordagem para segmentacdo de nucleo em células cervicais;
Desenvolver um extrator de atributos de células cervicais, considerando a relagdo entre
custo computacional e acuricia;
Propor um descritor de células cervicais com base em atributos radiais e que dependa
apenas da segmentacdo do ntcleo;
Desenvolver uma ferramenta CBIR versétil que seja capaz de suportar aplicagdes em
diferentes dreas do conhecimento;
Aplicar os métodos propostos em outras bases de imagens reais a fim de avaliar sua
capacidade de generalizacao;

Comparar a metodologia proposta com outras na literatura.

1.3 Contribuicoes

A andlise de células cervicais do colo do ttero engloba as etapas de: aquisi¢ao de

imagens, segmentacao de estruturas de interesse, descri¢ao de regides para obtencdo de atributos,

que serdo utilizados na caracterizagdo das imagens. Tal caracterizacdo pode ser feita por meio

de algoritmos de classificacdo ou de sistemas de recuperagcdo de imagens baseada em contetido.

Dessa forma, as contribui¢cdes durante o doutorado sao listadas a seguir:

1. Disponibilizacdo de uma base de imagens reais que foi obtida via colaboragdo com o

projeto Ambar?, que foi criado com o intuito de identificar os desafios relacionados 2
saude da mulher e elaborar a¢des para a prevengdo e a protecdo da mulher e tem acesso a
dados do Sistema Unico de Satde (SUS). A base Cell Recognition for the Inspection of
the Cervix (CRIC) é composta por 164 imagens contendo 2470 células cervicais. Além

disso, a base contém a verdade-terrestre com diagndstico das células;

2. Desenvolvimento de um método de segmentacdo de niucleos utilizando o algoritmo k-

2

http://www.ambar.net.br
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médias hierdrquico para as imagens da base CRIC;

3. Proposta do Descritor de Atributos Radiais (Radial Feature Descriptor (RFD)), para
capturar informagdes ao redor e dentro do nicleo de modo independente da segmentacao
do citoplasma;

4. Desenvolvimento e disponibilizacdo de uma ferramenta (pyCBIR) para experimentos CBIR.
Essa ferramenta foi desenvolvida para facilitar a recuperagdo de imagens cientificas em
diversas aplicagdes;

5. Validagdo do descritor RFD, o qual foi usada na classificacdo e no CBIR utilizando as

bases de imagens Herlev (JANTZEN et al., 2005) e CRIC.

1.4 Producao Cientifica

A produgdo cientifica durante o doutorado resultou na publicagcdo e submissdo de
artigos cientificos a periddicos e congressos, capitulos de livros, além de um registro software. A
seguir estdo listadas as publicac¢des diretamente relacionadas a pesquisa descrita neste documento:

1. SILVA, R. R. V.; ARAUJO, F. H. D.; REZENDE, M. T.; CALAES, P. H.; MEDEIROS,
F. N. S.; VERAS, R. M. S.; USHIZIMA, D. M.. Searching for Cell Signatures in
Multidimensional Feature Spaces. International Journal of Biomedical Engineering and
Technology, p. 1-20, Marco, 2018.

2. SILVA, R. R. V.; ARAUIJO, F. H. D.; MEDEIROS, F. N. S_; BIANCHI, A. G. C.; CAR-
NEIRO, C. M.; USHIZIMA, D. M.. Radial Feature Description for Cell Classification.
Submetido ao Journal of Visual Communication and Image Representation, 2018.

3. SILVA, R. R. V;; ARAUJO, F. H. D.; MEDEIROS, F. N. S.; USHIZIMA, D. M.. pyC-
BIR: a content-based image retrieval in python. Propriedade intelectual: OI12018-01676,
Fevereiro, 2018.

4. ARAUJO, F. H. D.; SILVA, R. R. V., MEDEIROS, F. N. S.; PARKINSON, D. D ;
HEXEMER, A.; CARNEIRO, C. M.; USHIZIMA, D.. Reverse Image Search for Scientific
Data within and beyond the Visible Spectrum. Expert Systems with Applications, v. 109,
p. 35-48, Maio, 2018.

Também geramos publica¢des relacionadas a segmentacdo, descri¢cdo e classificacao
em outras bases de imagens, além da aplicac@o de outras técnicas de processamento de imagens
as células cervicais. Sao listadas a seguir essas publicacdes:

1. SILVA, R. R. V.; LOPES, J. G. F.; ARAUJO, E. H. D.; Medeiros, F. N. S.; USHIZIMA, D..



23

Visao Computacional em Python Utilizando as Bibliotecas Scikit-image e Scikit-learn. In:
III Escola Regional de Informética do Piaui. (Org.). Livro Anais - Artigos € Minicursos.
led.: Sociedade Brasileira de Computagao, v. 1, p. 407-428, 2017.

2. OLIVEIRA, P; MOREIRA, G.; USHIZIMA, D.; CARNEIRO, C.; MEDEIROS, F. N.
S.; ARAUJO, F. H. D.; SILVA, R. R. V.; BIANCHIL, A.. A Multi-objective Approach for
Calibration and Detection of Cervical Cells Nuclei. In: IEEE Congress on Evolutionary
Computation, 2017, Donostia.

3. USHIZIMA, D.; YANG, C.; VENKATAKRISHNAN, S.; ARAUJO, F.; SILVA, R.;
TANG, H.; MASCARENHAS, J. V.; HEXEMER, A.; PARKINSON, D.; SETHIAN, J..
Convolutional Neural Networks at the Interface of Physical and Digital Data. In: IEEE
Applied Imagery Pattern Recognition Workshop (AIPR), Washington. p. 1, 2016.

4. CARNEIRO, A. C.; LOPES, J. G. F.; ARAUJO, F. H. D.; SILVA, R. R. V.; PASSARINHO,
C.J. P; ROCHA NETO, J. E. S.; MEDEIROS, E. N. S.. Andlise de Fotografias de Pilulas
por Redes Neurais Convolucionais. VIII Simpésio de Instrumentacio e Imagens Médicas
e VII Simposio de Processamento de Sinais, Sdo Bernardo do Campo, 2017.

5. ARAUJO, F. H. D.; SILVA, R. R. V.; MEDEIROS, F. N. S.; ROCHA NETO, J.F;
OLIVEIRA, P. H. C.; BIANCHI, A. C. G.; USHIZIMA, D. M.. Active Contours for
Overlapping Cervical Cell Segmentation. International Journal of Biomedical Engineering
and Technology, p. 1-21, Janeiro, 2018.

6. ARAUJO, F. H. D.; SILVA, R. R. V.; MEDEIROS, F. N. S.; RESENDE, M. T.; CAR-
NEIRO, C. M.; USHIZIMA, D. M.. Deep learning for cell image segmentation and

ranking. Submetido a Computerized Medical Imaging and Graphics, 2018.

1.5 Organizacao da Tese

A estrutura desta tese estd organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2: apresenta a fundamentacio tedrica, com os principais métodos para descricdo
de imagens, tais como: descritores de forma, textura, e Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Network (CNN)). Além disso, mostra o algoritmo de classificacio
utilizado e o fluxo geral de um sistema CBIR;

e Capitulo 3: mostra o processo de aquisicdo de imagens e detalha o algoritmo de segmen-
tacdo de nicleos proposto para criagdo de uma nova base de imagens;

e Capitulo 4: introduz o RFD, um algoritmo para extracdo de atributos em imagens de
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células cervicais baseado somente na segmentacao do nucleo e apresenta a metodologia de
classificacdo e sua avaliacdo qualitativa e quantitativa aplicada as bases de imagens Herlev
e CRIC;

e Capitulo 5: detalha a ferramenta desenvolvida para experimentos CBIR: pyCBIR e exibe e
discute os resultados obtidos para recuperacdo de imagens utilizando as bases de imagens
Herlev e CRIC;

e Capitulo 6: apresenta as principais conclusdes alcangadas bem como suas limitagoes e

possibilidades de melhorias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo apresentamos as principais ferramentas e técnicas implementadas
nesta tese. A primeira secao trata da descri¢do de imagens, a se¢do seguinte faz uma breve
introducdo do algoritmo de classificagdo utilizado, o capitulo encerra apresentando a estrutura de

um sistema CBIR.

2.1 Descricao de Imagens

As propriedades de objetos e regides em uma imagem podem ser mensurados utili-
zando informacdes de forma, cor ou textura. Usualmente, essas informagdes sdo representadas
por um conjunto de escalares, denominado descritor de uma imagem, vetor de atributos ou
assinatura da imagem. Neste sentido, cada objeto ou regido € representado por um ponto em um
espaco R, para n atributos.

Dentre os varios conjuntos de descritores aplicados a células cervicais, merecem
destaque aqueles baseados em textura e forma. Descritores de textura sdo obtidos por representa-
coes estatisticas da distribuicao e magnitude dos pixels. Os descritores de forma sdo computados
a partir de bordas calculadas, na maioria das vezes, por algoritmos de segmentacdo. Além disso,
existem os atributos obtidos pelo treinamento de Redes Neurais Convolucionais (CNN), que vém
se mostrando eficazes na descri¢do dos mais diversos tipos de imagens.

Nas subsecoes a seguir apresentamos os descritores de textura, os descritores de

forma e a estrutura basica das CNNs mais comuns disponiveis na literatura.
2.1.1 Descritores de Textura

A descri¢do de um objeto ou regido em uma imagem pode ser obtida através da and-
lise de textura, e estd relacionada a informagdes de suavidade, rugosidade e regularidade (GON-
ZALEZ; WOOQODS, 2000). A seguir detalhamos os algoritmos mais utilizados para descricao de

textura em imagens de células.
2.1.1.1 Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza

A matriz de coocorréncia de niveis de cinza, do inglés Gray-Level Co-occurrence

Matrix (GLCM) € uma técnica que € utilizada na andlise de textura em imagens. Na GLCM
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sdo analisadas as coocorréncias existentes entre pares de pixels através de algum padrdo. A
matriz GLCM ¢é sempre quadrada e armazena as informacdes das intensidades relativas dos
pixels. Por este motivo, as imagens utilizadas sao sempre em tons de cinza (HARALICK et al.,
1973). A matriz GLCM tem sido utilizada na descri¢ao de células cervicais (CHEN et al., 2014),
citologia (WANG et al., 2016), mamografia (KANADAM; CHEREDDY, 2016), além de outras
areas.

As probabilidades de coocorréncias em uma matriz P sdo calculadas entre dois niveis
de cinza i e j, utilizando uma orientacdo 6 e uma distancia conhecida como espacamento entre
pares de pixels. Essa orientagdo pode assumir os valores 0%, 45°, 90° ou 135°. Para cada relaci-
onamento espacial possivel (distincia e orientacdo) existe uma matriz de coocorréncia. Desse
modo, as informacdes sobre a textura de uma imagem estardo contidas nessa matriz (BARALDI;

PARMIGGIANI, 1995). Na Figura 3 € mostrado um exemplo de calculo da GLCM.

O |W ||| O
wl|lw ||| o
Wl [N -
wlw|N |-

(@) (b)
Figura 3 — Exemplo de cdlculo da matriz GLCM com espacamento entre pares de pixels igual

ale 6 =0° (a) Intensidade de pixels de uma imagem representada por 3 bits, (b)
GLCM.

Haralick et al. (HARALICK et al., 1973) definiram 14 caracteristicas significativas
para a GLCM ha mais de quarenta anos, e outras medidas derivadas dessas foram acrescenta-
das (SABINO ef al., 2004) ao longo das ultimas décadas. Contudo, a utilizacao de algumas
dessas caracteristicas podem obter melhor desempenho do que a utilizacdo de todas. Assim,
nesse trabalho sdo feitos cdlculos dos seguintes atributos de textura: contraste (Equacao 2.1), dis-

similaridade (Equacgdo 2.2), homogeneidade (Equagdo 2.3), energia (Equacdo 2.20), correlacao
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(Equacdo 2.5) e segundo momento angular (Angular Second Moment (ASM)) (Equagdo 2.6).

L—1
Contraste = Z Pi(i— j)?, (2.1)
i =0

onde L corresponde a profundidade do pixel (nimero de niveis de cinza) e P € a GLCM.
L1
Dissimilaridade = Y P;jli— j], (2.2)
i,j=0

onde I.| € o valor absoluto.

L—1 P
Homogeneidade = Z ;2 (2.3)
i,j:()l"’(l_])
L1
Energia = Z (P;)2. (2.4)
i,j=0
L1 (; :
Correlacao = Z (i 'ul)(Jz 'uji Y (2.5)
i.j=0 (0i)*(0))
em que U é amédia e ¢ € o desvio padrao.
L1
ASM =Y (P)). (2.6)
i,j=0

2.1.1.2 Gray-Level Run Length Matrix

Similar a GLCM, a Gray-Level Run Length Matrix (GLRLM) € um histograma bidi-
mensional P de elementos onde cada elemento p(i, j) contém o nimero total de ocorréncias de um
conjunto de pixels com o mesmo valor em determinada dire¢do 6 = {0°,45°,90°,135°} (GAL-
LOWAY, 1975) (TANG, 1998). Esse descritor ¢ comumente utilizado em andlise de imagens de
solo (AJDADI et al., 2016) e na quantificacdo de biomarcadores (DIJK et al., 2016). A Figura 4
mostra como calcular a matriz P desse descritor.

A partir de P, calculamos os seguintes atributos: Short Run Emphasis (SRE)(Equacdo 2.7),
Long Run Emphasis (LRE) (Equacao 2.8), Gray Level Nonuniformity (GLN) (Equagdo 2.9),



28

1 2 3
O 10| 1|1 — Ol 1111 o0
101 |Rt2l T
**** 1 2 0
33|13 [~
0|3 |3]3 T~ 2|0|1]0
3*1 | 1|1

(a) (b)

Figura 4 — Calculo da GLRLM. (a) Imagens de niveis de cinza com valores de intensidade
variando entre 0 e 3 (imagem de 2 bits). (b) Matriz GLRLM.

Run Length Nonuniformity (RLN) (Equacgao 2.10), Run Percentage (RP) (Equagdo 2.11), Low
Gray Level Run Emphasis (LGRE) (Equacgdo 2.12), High Gray Level Run Emphasis (HGRE)
(Equacao 2.13), Short Run Low Gray Level Emphasis (SRLGE) (Equacao 2.14), Short Run High
Gray Level Emphasis (SRHGE)(Equacio 2.15), Long Run Low Gray Level Emphasis (LRLGE)
(Equacido 2.16), Long Run High Gray Level Emphasis (LRHGE) (Equagao 2.17).

(2.7)

1 & & P, j|e)
SRE = —
Y
onde n, € o nimero de ocorréncias, L é o nimero de niveis de cinza, R é o tamanho maximo de

um conjunto de ocorréncias.

LRE = — ZZ]ZP (i, j16). (2.8)
Nr = 1j=

1 L R 2
GLN = — Z(ZPzﬂG) : (2.9)

| R (L 2
RLN:n—Z (ZP(I,]|9)) : (2.10)

RP="r 2.11)
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onde n, € o niimero de pixels na imagem.

LGRE = — ZZ ”'9 (2.12)
Nr = 1 j=

HGRE = — ZZ:ZP i,j]6). (2.13)
nri= 1j=
Iy vy PG.J16)

SRLGE = — ’ 2.14
nrlzz l'2j2 ( )

SRHGE = —Y Yy — (2.15)
rizii=e
1 L R '2P :
riGe =Ly y 7PE710) (2.16)
nri=1 j=1 !
LRHGE = — Z Zz (i,j16). (2.17)
Nri= 1j=

A GLRLM pode extrair até 44 atributos, visto que sdo extraidos 11 atributos para

cada direcdo possivel (0°,45°,90°,135°).
2.1.1.3 Atributos de Histograma

Atributos de textura de 1 ordem ou atributos de histograma consistem no célculo
das seguintes medidas: média (i) (Equacao 2.18), entropia (u.) (Equagao 2.19), energia (u;,)
(Equagdo 2.20), variancia (0?) (Equacgdo 2.21), assimetria (i) (Equagdo 2.22) e curtose ()
(Equacdo 2.23). Recentemente, atributos de histograma foram utilizados na detec¢do automética
de tumores no cérebro (NABIZADEH; KUBAT, 2015) e deteccao de sinais de vibragdo em
sistemas mecanicos (JEGADEESHWARAN; SUGUMARAN, 2015).

nBins
H
=) (2.18)
ans

i=1
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onde nBins é a quantidade de niveis de cinza utilizados para representar a imagem e H € o

histograma da imagem.

nBins

—-Z( i] x log, [])). (2.19)

onde X representa o produto.

nBins H

=k

(2.20)

ans

1 nBins

Z (2.21)

1 nBins

Hy = \/ S(X @l -np) (2.22)

i=1

EiE (H]i) — )’
. 2°
(Ey2e (i) - u)?)

L =N (2.23)

2.1.1.4 Histograma de Gradientes Orientados

O algoritmo de Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradi-
ents (HOG)) (DALAL; TRIGGS, 2005) calcula o histograma da orientacdo dos gradientes na
imagem. Esse algoritmo se baseia na ideia de que a forma e a aparéncia de um objeto podem
ser descritas pela intensidade dos gradientes ou da direc@o das bordas. Ele foi primeiramente
utilizado para deteccao de pedestres (DALAL; TRIGGS, 2005) e ¢ amplamente utilizado no
reconhecimento de faces (DENIZ ez al., 2011) e na deteccdo de objetos (VASHAEE et al., 2016).

O primeiro passo do método consiste em converter a imagem para escala de cinzas
seguido da computagdo dos gradientes utilizando o operador de Sobel (GONZALEZ; WOODS,
2000). Dada uma imagem /, os gradientes Gx e Gy sdo calculados, assim como a magnitude € a
orientacdo de cada vetor.

Em seguida, € feita uma divisao da imagem em regides espaciais chamadas blocos.
Cada bloco € sub-dividido em regides menores chamadas sub-blocos. O tamanho dos blocos
e dos sub-blocos sdo pardmetros essenciais do algoritmo. Para cada célula é calculado um

histograma local 1-D das orienta¢des sobre os pixels da célula.
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A Figura 5 mostra um exemplo do cdlculo das orienta¢des dos histogramas em uma
imagem. O descritor nada mais € do que uma lista dos histogramas calculados a partir de todos

os blocos e sub-blocos. Ap6s calculado, o descritor € normalizado.
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Figura 5 — Exemplo do descritor Histograma de Gradientes Orientados (HOG) aplicado a uma
imagem de célula cervical. (a) Imagens em niveis de cinza de uma célula cervical. (b)
Gradientes resultantes do descritor HOG.

2.1.1.5 Padrdo Bindrio Local

Utilizamos o descritor Padrao Binério Local (Local Binary Pattern (LBP)) da forma
como foi proposta em (OJALA; PIETIKAINEN, 1997). O descritor LBP forma rétulos para os
pixels da imagem utilizando uma limiariza¢do com base no pixel central de janelas 3 x3. Como
resultado é obtido um nimero bindrio, que corresponde ao rétulo do pixel. Como utilizamos
janelas de tamanho 3 x3, isso resultou em 28 diferentes possibilidades de rétulos, o histograma
desses rétulos € utilizado como descritor de textura. Estudos recentes (YLIOINAS et al., 2016;
TIWARI; TYAGI, 2016) mostram o uso do LBP na categorizacdo de materiais, reconhecimento

de face e categorizacdo de sequéncias de estruturas dindmicas. A Figura 6 ilustra o processo.
2.1.2 Descritores de Forma

Descritores de forma podem ser representados pela regido (caracteristicas internas) ou

pelo contorno. A representagdo por regido é adequada quando é necessario calcular informacdes
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Figura 6 — Exemplo de célculo do descritor LBP. (a) Exemplo de janela. (b) Limiarizacdo
baseada no pixel central. (c) Padrao calculado a partir do resultado da limiarizagao.

internas como drea e didmetro. A representacio pelo contorno é adequada quando o interesse sdo
caracteristicas externas, tais como cantos e pontos de alta curvatura da forma (COSTA; CESAR
JR., 2000).

Os descritores de forma mais utilizados na anélise de células cervicais aplicados as
regioes do nucleo e do citoplasma sdo: area, razdo entre as areas do nucleo e do citoplasma,
menor e maior didmetro, alongamento, circularidade, perimetro, centréide, compacidade, maior
€ menor eixo principal, razdo entre eixos, homogeneidade e centro de gravidade (MARINAKIS
et al., 2009; CHEN et al., 2014; SARWAR et al., 2015).

Células saudaveis usualmente possuem: 1) nicleo pequeno em relagdo ao citoplasma
e em formato circular; 2) ndcleo posicionado préximo ao centro da célula e com bordas bem
definidas; e 3) cromatina regularmente distribuida. Devido a esses fatos, os descritores de formas
sdo bastante utilizados para descri¢do de células, geralmente de forma hibrida agrupados com

descritores de textura.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais para Extracdo de Atributos

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) se tornaram um novo paradigma em
visdo computacional e sdo faceis de treinar, quando existe uma grande quantidade de amostras
rotuladas representando as diferentes classes de interesse. Algumas das vantagens da utiliza¢do
de CNNs sao: (a) capacidade de extrair caracteristicas relevantes através de aprendizado de
transformacdes (kernels); (b) depender de menor niimero de parametros de ajustes do que redes
totalmente conectadas com o mesmo nimero de camadas ocultas. Como cada unidade de uma

camada ndo € conectada com todas as unidades da camada seguinte, hd menos pesos para serem
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atualizados, facilitando assim o treinamento; (c) capacidade de obter informagdes relevantes sem
a necessidade da segmentacgdo de estruturas do objeto.

Dentre as diversas op¢des de CNNs, exploramos nesta tese duas diferentes arquitetu-
ras que utilizam transferéncia de aprendizagem:

1. LeNet (LECUN et al., 1998), consiste de um arranjo de neurdnios composto por camadas
complemente conectadas e convolucionais permitindo aplicacdes em tempo real. Devido a
sua simplicidade, o treinamento muitas vezes tem um bom desempenho com uma pequena
quantidade de dados em comparacao as CNNs mais profundas. Entretanto, a LeNet é
mais imprecisa quando o foco sdo problemas de reconhecimento mais complexos, como
aqueles com muitas classes e imagens similares entre as classes. Um exemplo de problema
complexo € a base de imagens ImageNet (DENG et al., 2009) que possui cerca de um
milhdo de imagens dividas em mil classes;

2. Inception-ResNet-v2 (SZEGEDY et al., 2016a) € uma arquitetura profunda formada
por multiplas subredes, obtendo padrdes de classificacdo mais elaborados. Esse modelo
necessita de aproximadamente duas vezes mais memoria e poder de processamento que a
sua versao anterior (Inception v3 (SZEGEDY et al., 2016b)). Por outro lado, ela aparenta
ser mais robusta e eficiente em relacio a experimentos de classificagdo que os demais
modelos da literatura.

A Figura 7 exibe uma arquitetura de CNN. A imagem de entrada passa por sequéncias
de convolucdes intercaladas por camadas de reducdo de dimensionalidade, geralmente a Maxpool
¢ utilizada. ApOs isso, uma camada completamente conectada tem por objetivo calcular os

atributos de saida da rede.

2.2 Algoritmo de Classificacao Random Forest

O objetivo de um classificador € dividir o espaco de atributos em regides de decisio.
Dessa forma, os vetores de atributos que estiverem contidos na mesma regido de decisao
compartilham a mesma classe.

A entrada do classificador é um vetor de atributos que representa uma célula cervical,
e a saida € a classe a qual a célula pertence (normal ou anormal, ou o grau da lesdo). Aqui
utilizamos o classificador Random Forest (RF) (BREIMAN, 2001).

O algoritmo RF € uma combinacdo de predi¢des de diversas arvores de decisdo em

que cada arvore depende dos valores de um vetor independente, amostrados aleatoriamente e
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Figura 7 — Principais componentes e camadas de uma Rede Neural Convolucional para extracdo

de atributos em imagens: cada etapa ilustra a transformacao de uma imagem. A partir
de uma imagem de entrada, sdo aplicadas convolugdes intercaladas por transformacdes
de reducgdo de dimensionalidade (camadas Maxpool), por fim a camada totalmente
conectada tem como saida o vetor de atributos calculado.

com a mesma distribuic@o para todas as arvores do conjunto ou floresta, a denominagao para
uma série de arvores de decisdo.

A arvore de decisdao € um tipo de classificador supervisionado baseado em modelos
estatisticos. A capacidade de classificacdo de uma arvore de decisd@o vem da divisdo recursiva do
espaco de atributos em sub-espacos, ao final cada sub-espaco € associado a uma classe.

ApOs a geragdo de um grande nimero de arvores, as classes com maior nimero de
votos sdo eleitas. Além disso, a usabilidade do mesmo € relativamente simples pois o algoritmo
RF € menos sensivel ao ajuste de parametros (BREIMAN, 2001) quando comparado com outros
classificadores da literatura.

A Figura 8 mostra os passos do classificador RF. A partir de um vetor de atributos (D),
sdo gerados outros vetores de atributos (D1, --- ,D,, onde n é a quantidade de arvores na floresta),
que sdo embaralhados em relagdo ao vetor original. E gerado um vetor para cada drvore do RF.
Em seguida, os vetores de atributos sdo passados como parametro para as arvores de decisao.
Cada arvore ird gerar um resultado para a classificacio e, os resultados sdo combinados obtendo
uma saida unificada. Esse classificador foi escolhido por apresentar desempenho superior em

vdrias aplicacdes, inclusive imagens médicas (NAGARAIJ et al., 2018).

2.3 Sistemas de Recuperacao de Imagens Baseada em Contetido

Sistemas de Recuperacao de Imagens Baseado em Contetdo (Content-Based Image
Retrieval - CBIR) realizam buscas utilizando propriedades pictoriais de imagens em bases de

imagens. Tais sistemas visam recuperar imagens que sejam do interesse do usudrio mediante um
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e Dividir

Combinacao

Figura 8 — Passos do classificador Random Forest, onde D € o vetor de atributos original, Dy,
D,...,D,_1, D, sdo os vetores de atributos gerados a partir de D.

padrao de consulta especificado por meio de uma figura.

A busca de imagens em grandes bases de dados € um dos servicos mais importantes
disponibilizados pelos sistemas de gerenciamento de informagdo na atualidade. O método
classico para se prover tal servigco emprega a rotulagdo textual por palavras-chave. Atualmente,
essa abordagem se tornou invidvel devido ao grande volume de informa¢do multimidia disponivel,
e sem rotulo. Ademais, o processo de descri¢do textual € impreciso e sujeito a erros, uma vez que
diferentes individuos tendem a interpretar e descrever uma mesma imagem utilizando diferentes
palavras-chave na descri¢do. Os sistemas CBIR foram propostos em resposta a essas dificuldades.
Nesses sistemas o processo de busca utiliza o contetido visual das imagens ao invés da rotulagdo
textual.

A Figura 9 apresenta a arquitetura de um sistema CBIR classico. A partir de uma base
de imagens, sdo criados conjuntos de treinamento e teste. A base de treinamento serve para obter
o melhor conjunto de parametros. Para isso, varias metodologias podem ser empregadas, como,
por exemplo, algoritmos evoluciondrios (SOUZA et al., 2016). Por outro lado, a base de teste é
utilizada para que as buscas por similaridade sejam feitas. Os passos de pré-processamento e
extracao de atributos sdo aplicados nas bases de teste e treino para criagdo da base de assinaturas.

A recuperagdo de imagens € feita utilizando uma imagem de consulta, nessa imagem sao
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Figura 9 — Arquitetura de um sistema CBIR. A partir de uma base de imagens, que € dividida
em conjuntos de treino e teste, € feito o pré-processamento e a extragcdo de atributos
gerando a base de assinaturas. Com isso, € possivel buscar imagens com contetido si-
milar ao de uma imagem de referéncia e ranquear o resultado por nivel de similaridade.
As setas vermelhas mostram o fluxo da imagem de consulta.

aplicados os mesmos processos de pré-processamento e extragdo de atributos. A partir do vetor
de caracteristicas obtido, € feita uma busca na base de assinatura de teste que ird retornar as
assinaturas mais similares aquela calculada para a imagem de consulta. O cédlculo de similaridade
¢ feito utilizando func¢des de distincia - como a euclidiana, cosseno ou Manhattan, por exemplo.
Por fim, o sistema terd como saida as imagens da base de dados de teste ranqueadas por
similaridade dos atributos que os representam.

A usabilidade de um sistema CBIR € determinada pela rapidez em que as informagdes
sdo buscadas e retornadas. Entretanto uma busca linear por uma base de dados de milhdes de
imagens pode levar o usudrio a um tempo de espera inaceitidvel. Para resolver esses problemas,
muitas vezes sao necessarios algoritmos de busca mais avangados, como os baseados em arvores
de busca, além de formas de reduzir a quantidade de atributos que representa uma imagem, tais
como: Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis (PCA)) (PEARSON,
1901) e razdo do ganho de informacao (Information Gain Ratio (IGR)) (QUINLAN, 1993).

2.4 Consideracoes Finais

A andlise de descritores € uma etapa fundamental na anélise de células cervicais do
colo do utero. Alguns passos dessa andlise irdo depender da escolha do descritor a ser utilizado.

Descritores de textura ou baseados em CNNs podem ser obtidos sem o uso de pré-processamentos
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ou segmentacdo, ou seja, a imagem completa € utilizada. Observamos nos trabalhos da literatura
que a maioria dos descritores de textura sdo utilizados em uma regido de interesse, geralmente o
nucleo ou o citoplasma da célula. Por outro lado, os descritores de forma dependem da etapa de
segmentacgdo para obter as bordas da regido de interesse.

Em relacgdo a classificacdo das imagens, foram testados outros algoritmos, além do
RF, com o objetivo de validar sua eficiéncia, a saber: K-Vizinhos Mais Préximos (K-Nearest
Neighbor (KNN)) e Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine (SVM)). Contudo,
o RF se mostrou eficiente tanto em relacdo ao custo computacional quanto na capacidade de
categorizar as imagens.

Sistemas CBIR sdo usualmente propostos como metodologias, € ndo como ferramen-
tas. Dessa forma, vimos a oportunidade de propor uma ferramenta com esse propdsito com uma
interface grafica amigével, escaldvel, e de propdsito geral que é detalhada no Capitulo 5

No préoximo capitulo, mostramos como € realizada a aquisicdo de imagens pelo
exame Papanicolau. Além disso, apresentamos o método proposto para segmentacao de nicleos

que terd como resultado uma nova base de imagens de células cervicais.
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3 AQUISICAO E SEGMENTACAO DE IMAGENS

Este capitulo apresenta o processo de aquisi¢cao de imagens de células do colo do
utero e introduz uma base de imagens obtidas pelo SUS: Cell Recognition for the Inspection of
the Cervix (CRIC). Ele ainda descreve o método de segmentacdo de imagens desenvolvido para
a esta base. Tal método aplica o algoritmo k-médias na segmentagdo de niicleos, os quais serdo

utilizados posteriormente como entrada para o algoritmo de extragcdo e descri¢do de células.

3.1 Aquisicao de Imagens

A aquisi¢cdo de imagens de células cervicais € feita por meio das laminas obtidas
pelo exame Papanicolau. A Figura 10 mostra as principais etapas para aquisicdo de imagens
desse exame. No exame Papanicolau € coletado material do colo do ttero, que € preparado
em uma lamina para posterior andlise. As imagens obtidas (Figura 10 (d)) sdo campos/regides
dessa lamina. Em uma unica lamina s3o obtidos, aproximadamente, 15.000 campos. Ainda
estima-se que uma lamina de citologia convencional possa conter de 15.000 até 150.000 células
cervicais (ARAUJO, 2012). Logo, é necessario o desenvolvimento de algoritmos de baixo custo
computacional para que essa andlise seja feita em um curto espago de tempo, tornando a solugdo
vidvel para ser aplicada em um ambiente real. Ao mesmo tempo, os métodos desenvolvidos
devem ser robustos o suficiente para discriminar células evitando a ocorréncia de falsos negativos
que sdo células anormais nao detectadas.

A base de imagens CRIC foi obtida por exames provenientes do SUS. Ela é composta
por 164 imagens digitalizadas de exames de Papanicolau, possuindo verdade-terrestre para
segmentacdo de células (nucleo e citoplasma) e para classificacao (células normais e anormais).
A base estd dividida da seguinte forma:

e Subconjunto de treino: a base CRIC possui 12 imagens totalizando 270 células com
verdade-terrestre para: 1) segmentacdo de nucleos e citoplasmas; e 2) classificacdo das
células. A Figura 11 mostra um exemplo da verdade-terrestre disponivel na base.

e Subconjunto de teste: composto por 152 imagens, que possuem verdade-terrestre para
classificacdo das células. A Figura 12 exibe uma imagem da base bem como sua marcacao
de células normais e anormais.

As imagens da base CRIC possuem 1392 1040 pixels, adquiridas com um micros-

copio Carl Zeiss e uma camera Zeiss AxioCam MRc com magnificacdo de 40x. Essa base
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Figura 10 — Fluxograma da aquisi¢do de imagens pelo exame Papanicolau. (a) No exame é
feita uma coleta do tecido do colo do tutero. (b) O material coletado é preparado
em uma lamina. (c) A lamina € analisada pelo citologista em um microscépio com
aumento variando entre 20 e 40 vezes. (d) As imagens s@o obtidas através de cAmeras

acopladas ao microscopio.
(b)
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Figura 11 — Exemplo de uma imagem do subconjunto de treino da base CRIC. (a) Imagem
original. Verdade-terrestre para segmentacdo do (b) citoplasma e do (c) nucleo .

(a)

apresenta vdrias caracteristicas desejdveis: as amostras sdo de uma ampla diversidade racial, que
€ um traco marcante da populacdo brasileira. As imagens apresentam células cervicais obtidas a
partir de exames convencionais de Papanicolau, que incluem células com sobreposicao, artefatos

tais como neutréfilos e hemadcias, e outros achados que sdo inerentes a essas amostras.
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(a)

Figura 12 — Exemplo de uma imagem do subconjunto de teste da base CRIC. (a) Imagem
original com padrdes de células normais e anormais. (b) Ilustracdo das informagdes
disponiveis na base, pontos azuis e vermelhos fazem referéncia ao centro do nicleo
de células normais e anormais, respectivamente.

3.2 Segmentacao de Imagens

Na literatura observamos que na andlise automadtica de exames de Papanicolau as
células sdo processadas separadamente, ao invés de serem analisadas as imagens por com-
pleto (PLISSITI et al., 2011; GENCTAV et al., 2012). Isso acontece devido a quantidade de
células presente em cada imagem, ou seja, uma mesma imagem pode conter células sauda-
veis e anormais. Dessa forma, faz-se necessério processar uma célula por vez. Para isso, s@o
desenvolvidos algoritmos para segmentagdo de células.

A segmentagdo de células cervicais tem sido tépico de vérios trabalhos nos dltimos
anos (USHIZIMA et al., 2014; LU et al., 2016), tendo como objetivo principal separar nicleo
e citoplasma. Algoritmos para segmentacao do nicleo tem apresentado solugdes vidveis tanto
em tempo de execucdo dos algoritmos quanto nos resultados obtidos, 0 mesmo ndo ocorre em
relacdo ao citoplasma, mostrando-se um tema mais desafiador. Apesar dos avangos obtidos, bons
resultados foram obtidos em imagens sintéticas (USHIZIMA et al., 2014; LU et al., 2016) e em
imagens reais sem sobreposicao de células (LI et al., 2012), e isso ndo condiz com a realidade
dos exames citolégicos (Figura 12). Além disso, algoritmos como o proposto por LU et al.
apresentam um alto custo computacional, tornando-se uma solu¢do invidvel de ser implementada
em um ambiente real.

Muitos métodos para segmentacdo de nicleos em imagens de células cervicais foram

propostos (IRSHAD et al., 2014). Eles podem ser divididos em trés grupos: segmentacdo de
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tnico nucleo, segmentacao multipla de niicleos, e segmentacao de nicleos que se tocam (ZHANG
et al., 2014). Os métodos para segmentagdo de tinico ntucleo utilizam informacdes de contorno
ou cor para aplicar modelos de contorno ativo (BAMFORD; LOVELL, 1998; LI et al., 2012).

Para segmentacdao multipla de nucleos € possivel utilizar técnicas de limiariza-
cdo (HARANDI et al., 2010), a transformada de Hough (BERGMEIR et al., 2012), morfologia
(watershed) (GENCTAV et al., 2012; PLISSITI et al., 2011; PLISSITI et al., 2011), e level
sets (LU et al., 2013). Finalmente, as técnicas utilizadas para segmentar nicleos que se tocam
incluem erosdo e agrupamento ndo-supervisionado (JUNG; KIM, 2010; JUNG et al., 2010;
GUVEN; CENGIZLER, 2014).

Liet al. (LI et al., 2012) introduziu um método para segmentacdo de nicleos que
utiliza o espaco de cores CIELAB (HUNTER, 1948). Apos isso, € extraido o canal L e aplicado
um filtro da média para reducao de ruidos, produzindo uma entrada melhor ao algoritmo de
clusterizacdo k-médias. Esse algoritmo € responsavel por extrair o contorno inicial dos nicleos.
Esse contorno € aprimorado pelo uso do algoritmo de contorno ativo Radiating Gradient Vector
Flow (LI et al., 2012). Os resultados obtidos mostraram uma taxa de 91,97% utilizando a métrica
de similaridade Zijdenbos (ZIIDENBOS et al., 1994) para a base de imagens Herlev. Um ponto
negativo desse trabalho € o uso de algoritmo de contorno ativo, o que torna o custo computacional
do método bastante elevado.

Propomos um método de segmentacdo de nicleos aplicado a base de imagens CRIC,
sendo os principais motivos: 1) reducido da complexidade computacional da tarefa considerando
que o custo computacional da segmentacao de citoplasma em imagens de células cervicais em
meio convencional € alto; e 2) possibilidade de utilizar somente a borda do nudcleo para extrair

informacdes que discriminem imagens de células normais de anormais.

3.3 Método Proposto

O algoritmo de segmentacdo proposto nesta tese tem por objetivo encontrar somente
nucleos. O motivo da proposta desse segmentador de nucleos consiste em utiliza-lo como entrada
do descritor proposto no Capitulo 4, que descreve as imagens de células sem a necessidade da
identificacdo da borda do citoplasma. Na literatura somente Plissiti et al. (PLISSITI; NIKOU,
2012) reportaram o uso somente do nucleo para extrair atributos de células.

Nosso método de segmentacdo automdtica de nucleos foi baseado no uso do algo-

ritmo de agrupamento k-médias (XU; MANDAL, 2015). E valido ressaltar que esse algoritmo



42

possui um baixo custo computacional, com a complexidade em O(p), em que p é a quantidade de
objetos, no caso de imagens, p é a quantidade de pixels. Utilizamos atributos de cor como entrada
durante o agrupamento e atributos de forma para identificagao das regides/nucleos. O método foi
dividido em trés etapas: agrupamento de regides, pré-classificacdo de regiodes, e identificacio de
células individuais. A estimacdo de todos os parametros do método de segmentacio de nuicleos
foi feita com o subconjunto de treino da base CRIC que é composto com 12 imagens totalizando
270 células.

Na etapa de agrupamento de regides, € feito um pré-processamento aplicando o filtro
da média com uma janela 5x35, que tem por objetivo remover ruidos inerentes a captura das
imagens. Apos isso, € realizado um agrupamento de pixels utilizando o algoritmo k-médias para
separagdo das regidoes baseado em atributos de cor, que sdo os niveis de cinza de cada pixel.
Utilizamos o valor de k = 2, visto que o objetivo € segmentar os nucleos nas imagens de células
cervicais, ou seja, ao final do processamento a imagem ¢é dividida em duas regides: nucleos e
fundo. Os resultados experimentais incluiram testes com trés diferentes modelos de cores, a
saber: Lab, RGB, e HSV. Foram feitos testes com os diferentes canais de cores de cada modelo,
por fim o canal verde (G) do sistema de cores RGB se mostrou o mais apropriado e de melhor
contraste. O proximo passo € a aplicagdo de um operador morfoldgico de abertura com um
disco de tamanho 10 como elemento estruturante. Observamos que nenhum nicleo seria perdido
com esse elemento estruturante. A operacao morfoldgica foi utilizada para remocao de ruidos
resultantes da aplicacio do algoritmo k-médias.

A segunda etapa € responsavel por extrair os atributos de forma, area e compaci-
dade, que sdo utilizados para a pré-classificacdo de regides. Utilizamos atributos de forma por
serem computacionalmente simples e apresentarem resultados condizentes com o objetivo do
algoritmo. Foram testados outros atributos de forma como perimetro, circularidade e didmetro.
Esses atributos apresentaram taxas de acerto semelhantes as obtidas pela drea e compacidade.
Entretanto, optamos por estes por apresentarem menor tempo de processamento. Os atributos de
forma sao calculados em todas as regides resultantes do agrupamento com o uso do k-médias e
s30 responsaveis por separar essas regioes em:

1. Agrupamento de células;
2. Candidatos a nucleo; e
3. Artefatos, ex. glébulos brancos.

A partir da estimacao de parametros utilizando o subconjunto de treino da base CRIC,
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obtivemos alguns limiares para definir esses regides. Dessa forma, caso a regido encontrada
possua menos que 600 pixels, ou sua compacidade seja menor que 0,3 essa regido € considerada
um artefato e € descartada. Caso a regido possua mais que 4000 pixels a regido € considerada um
agrupamento de células. Nesse caso o k-médias € aplicado novamente somente nessa regido com
o objetivo de separar esse agrupamento. Por fim, caso a regido ndo obedega as regras anteriores
ela é considerada um candidato a ntcleo.

A tltima etapa consiste em detectar células individuais e criar a base de imagens de
células livres, ou seja, uma célula por imagem. As células sdo recortadas considerando o centro
do nucleo encontrado e utilizando como padrao o tamanho 100 x 100 para os referidos recortes.

A Figura 13 ilustra os principais passos para o processo de segmentagdo proposto.
Ap6s a metodologia de segmentagdo, obtivemos, a partir do subconjunto de teste da base
CRIC, um total de 2470 imagens de células com tamanho 100 x 100, sendo 1004 anormais e
1466 normais com suas respectivas mascaras de segmentagao do nucleo. Essas imagens foram
utilizadas para validacdo dos métodos de descricao, classificagdo e recuperagdo de imagens
propostos.

O subconjunto de treino da base CRIC possui 3782 marcagdes de células. Dessa
forma, observamos que o método de segmentagdo proposto encontrou 65,31% dos nicleos que

compoe a base.

3.4 Consideracoes Finais

2

O método de segmentacdo foi desenvolvido para a identificacdo de nicleos. E
vélido ressaltar que um dos maiores desafios no processamento e andlise de células cervicais € a
acuricia dos algoritmos de segmentacao de citoplasma, devido, principalmente, aos niveis de
sobreposicdo das células. Em muitos campos de imagens € impossivel identificar todas as bordas
dos citoplasmas na imagem, o que dificulta a criagcdo de uma base de imagens com verdade-
terrestre para imagens reais em meio convencional, sendo necessério solugdes alternativas para
esse problema.

O préximo capitulo apresenta uma nova proposta para descricdo de imagens de
células que independe da segmentacdo do citoplasma. Tal proposta pode ser utilizada em
imagens com grande quantidade de células com sobreposicdo além de apresentar uma baixa

complexidade computacional.
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Figura 13 — Fluxograma do método proposto para segmentacdo de nicleos. O método € dividido
em trés etapas: agrupamento de regides, pré-classificacao de regides de células; e
criacdo da base de imagens.
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4 DESCRICAO DE CELULAS

Neste capitulo apresentamos os principais trabalhos relacionados a descricao de
imagens de células cervicais bem como um novo descritor baseado na textura interna e ao redor

do nucleo: Radial Feature Descriptor.

4.1 Trabalhos Relacionados

A maioria dos métodos para classificacdo de células presentes na literatura utilizam
descritores hibridos que combinam atributos de forma e textura. Apresentaremos os principais
métodos propostos na literatura e os atributos utilizados na anélise comparativa desta tese.

Os métodos de extracao de atributos em imagens de células cervicais podem ser
divididos em dois grupos de acordo com os tipos de atributos utilizados, sdo eles: 1) informacdes
somente do nicleo, como o proposto em (PLISSITI; NIKOU, 2012); e 2) informagdes de toda a
célula (nucleo e citoplasma) (BEJNORDI ez al., 2013; MARINAKIS et al., 2009). Alguns autores
tém apresentado métodos promissores de diagnéstico assistido por computador para identificar
células ou nucleos com base em atributos de forma (PLISSITI; NIKOU, 2012; MARINAKIS et
al., 2009) e textura (SA; BACKES, 2014), além de métodos hibridos (USHIZIMA et al., 2014,
BEJNORDI et al., 2013; KALE; AKSOY, 2010; MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015).

Marinakis et al. (MARINAKIS ez al., 2009) extrairam um conjunto de 20 atributos
para o nucleo e citoplasma para classificar imagens da base Herlev (JANTZEN et al., 2005).
Esse conjunto de atributos é composto por caracteristicas de forma como area, diametro, e
alongamento, além de atributos de intensidade como brilho, méxima e minima!. Marinakis et
al. utilizaram um algoritmo genético para buscar o melhor conjunto de atributos e obtiveram
Falso Negativo (FN) e Falso Positivo (FP) de 2,66% e 10,74% para a classificacdo de células em
normais e anormais utilizando a metodologia /0-fold cross-validation e o classificador KNN.

Plissiti e Nikou (PLISSITI; NIKOU, 2012) extrairam um conjunto com 9 atributos
de forma e intensidade da regido do nucleo, dentre eles: 4rea, didmetro, brilho, intensidades
maxima e minima. Esses autores obtiveram um H-mean (média harmonica entre a sensitividade
e a especificidade) de 0,74 na classificacao de células em duas classes (normais e anormais)
utilizando o k-médias Fuzzy (DUNN, 1973) como classificador e a base de imagens Herlev.

Bejnordi et al. (BEJNORDI et al., 2013) apresentaram um conjunto de atributos de

' Esse atributos sdo calculados utilizando o valor maximo e minimo de intensidade em uma janela 3x3 em uma

area especifica.
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textura com o objetivo de quantificar padroes de cromatina no nicleo em células cervicais do
colo do ttero. Os resultados foram obtidos em uma base de imagens privada e mostraram que os
atributos estruturais de textura foram os mais relevantes nos experimentos de classificagao. A
combinagdo de atributos estruturais e convencionais de textura resultou numa classificacdo com
acuracia de 95,4% considerando as classes de cé€lulas normais e anormais.

A combinagdo de atributos de forma e textura foram reportados por Mariarputham
e Stephen (MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015), que utilizaram sete conjuntos de atributos
que incluiram: a relacdo do tamanho entre nucleo e citoplasma, o intervalo dinAmico?, os
quatro primeiros momentos relativos a intensidade (média, variancia, assimilaridade, e curtose),
posicao do nicleo em relagdo ao citoplasma, GLCM (HARALICK et al., 1973), LBP (OJALA
et al., 1996), atributos de Tamura (TAMURA et al., 1978), e Histograma de Orientacdo das
Bordas (Edge Orientation Histogram (EOH)) (FREEMAN et al., 1994). Mariarputham e
Stephen utilizaram o classificador SVM (CORTES; VAPNIK, 1995) na base de imagens Herlev
e obtiveram uma precisao de 97,38% para a classe normal escamosa, 93,89% para a escamosa
intermediaria, 86,90% para a colunar, 87,33% para a displasia leve, 58,52% para a displasia
severa, 84,72% para a carcinoma, e 83,62% para a displasia moderada. Apesar de obterem altas
taxas de acerto, a combinagdo de descritores proposta por Mariarputham e Stephen possui um
custo computacional elevado devido a quantidade de atributos extraidos.

Os trabalhos apresentados mostram que a extragdo de atributos de textura € uma
importante tarefa na classificacdo de células cervicais. Da mesma forma, atributos de forma

extraidos do nucleo e do citoplasma representam informagdes relevantes na andlise de células.

4.2 Descritor de Atributos Radiais

Nesta tese propomos um descritor baseado na borda do nticleo que calcula intensida-
des ao redor do nucleo utilizando informagdes de textura das células.

De acordo com os resultados observados nos trabalhos relacionados, os atributos
extraidos de toda a célula sdo mais relevantes do que aqueles extraidos somente do nticleo (PLIS-
SITI; NIKOU, 2012; MARINAKIS et al., 2009). NG6s testamos essa premissa e também
propomos o descritor RFD que combina informagao do niicleo e citoplasma, utilizando somente
a segmentacdo do nucleo. Esse descritor € composto pelo histograma radial (Radial Histogram

(RH)) e o GLRLM (GALLOWAY, 1975) com o objetivo de obter informacao de variagdo de

2

Diferenca entre os pixels de maior e menor intensidade.
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intensidade na drea citoplasmadtica. A Figura 14 mostra as etapas para o cdlculo do RFD. A partir
da base de imagens € realizada a segmentagao do nicleo. As entradas do RFD sdo a imagem da
célula em niveis de cinza e a mascara de segmentagao do nucleo. Utilizamos nesse trabalho a
componente em niveis de cinza resultante de uma combinagdo dos canais de cores do modelo

RGB e na saida sao obtidos os atributos que sdo utilizados para categorizar as células em normais

€ anormais.
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Figura 14 — Etapas para classificagdo de células: transformacdo de cor em niveis de cinza,
deteccdo de bordas do nicleo, histograma radial, processamento para a base de
dados, método de classificacao.

4.3 Histograma Radial

A andlise da textura do ndcleo € uma importante tarefa para a extracao de atributos

em células cervicais. A Figura 15 apresenta o histograma na regido do nicleo de uma célula
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normal e outra anormal. O histograma da célula normal possui uma menor distribuicdao de
intensidades em relacdo a célula anormal, isso se deve ao fato de ndo existir nenhum tipo de
deformacao na célula. Células anormais, geralmente, possuem o nicleo aumentado em relacao
ao citoplasma, com isso € possivel observar uma maior irregularidade na textura nesse tipo de
célula. Além disso, os pixels proximos a borda do nicleo de células anormais possuem uma
transicdo mais suave em relacdo a relacdo a células normais.

A variacdo de intensidade e a irregularidade da textura no nucleo de células cervicais
€ conhecido como distribui¢do de cromatina (WATANABE et al., 2004). Tal distribuicao €
largamente utilizada por citologistas para classificar células cervicais. O uso de descritores de

textura no interior do nicleo tem por objetivo mensurar essa distribui¢cdo.
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Figura 15 — Distribui¢@o de intensidade em imagens de nicleos de células cervicais. (a) Imagem
original. Nucleo de uma célula saudédvel (b) e anormal (c). (d) e (e) Histogramas da
regido do nicleo de (b) e (c), respectivamente.

O RH define retas com origem dentro do nucleo e se estendem até o citoplasma.
Elas sdo distribuidas circularmente ao redor da borda do nicleo em varios angulos para calcular
um histograma de intensidades ao longo dessas retas. As retas cruzam a célula com inicio no
nucleo e se estendem até o citoplasma. O cdlculo do descritor utiliza a mascara de segmentacao
do ntcleo das imagens de células cervicais disponivel nas bases de imagens, o calculo de cada
reta utiliza um ponto da borda do nicleo. Dessa forma, o nimero de retas (n,) é proporcional
a quantidade de pontos que a borda do nicleo possui (p.). Essa propor¢do € definida pelo
parametro 0 < n < 1, que é definido empiricamente, como mostra a Equagao 4.1. Cason =1,

todos os pixels da borda do nicleo serdo utilizados, ou seja, n, = p.. Entretanto, caso n ~ 0,
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poucas retas serdo obtidas pelo cdlculo do RH.
ny =nX Pe, 4.1)

onde x € o produto escalar.
As retas do RH sdo igualmente espacadas ao redor do nicleo, ou seja, a distancia
entre retas consecutivas € definida por um angulo que € calculado dividindo o espago circular

(27) pela quantidade de retas, como mostra a Equacao 4.2.

2
angulo=-~. 4.2)

ny
A partir da mdscara de segmentac@o do nicleo, extraimos os pontos da borda {p.} e
entdo calculamos o centro de massa (p.) da regido do nucleo. Selecionamos n, pontos a partir

do conjunto {p,.}, i.e., {p',p? ---,p™}, seguindo o seguinte critério:

; . 2%
p’ =pe{p.}|6; =arctan(Ay/Ax) ~ j x —, (4.3)

-
onde, Ax =x, —xp.,Ay=y,—yp. € j=1---n,.

Os valores x,,y, sdo as coordenadas de um ponto qualquer no conjunto pe € Xp_,yp.
sdo as coordenadas de p.. Nosso algoritmo faz uma busca por n, pontos de borda separados pelo
mesmo angulo relacionados com o centro de massa do contorno do nicleo. Na sequéncia, nds

. j . j ; .
definimos um ponto externo (p’, ) € um ponto interno (p” ) para cada p/ calculado anteriormente.
Esses pontos sdo utilizados para calcular a variacao de intensidade em células cervicais e sao

. C oA - i L
definidos como pontos a uma distincia D; passando por p/ indo de p” até p’ . O valor de D; é
definido em razao do parametro de distancia chamado de d, que € definido empiricamente.

A distancia € dada por:
D; = |Dt(pc,p’)| x d, (4.4)

em que |-| denota o valor absoluto, Dt(a, 3) corresponde ao célculo da distancia euclidiana entre
dois pontos & e B e d é o pardmetro que controla o tamanho de D;.

Para cada imagem da base de dados, criamos um histograma utilizando a intensidade
de todos os pixels que estao no intervalo [p{r, p]; |, j=1---n,. Por fim, o histograma é norma-
lizado. O descritor utiliza um imagens em niveis de cinza calculado pelo balanceamento das

componentes do modelo de cor RGB (Equacio 4.5).

cinza=0.299%«R+0.587«G+0.114%x B, 4.5)



50

onde R, G e B sdo as componentes do modelo de cor RGB.

A Figura 16 mostra a variacdo de intensidade do nicleo para o citoplasma em
células normais e anormais, indicando a diferenga entre esses padrdes. A curva representa o
RH normalizado calculado com n = 0,7 e d = 0,5. Como podemos observar nas Figuras 16
(a) e (c), as retas do RH tem inicio dentro do nicleo cruzando o mesmo e chega ao citoplasma.
O histograma da célula sauddvel € visivelmente dividido em duas regides, que representam os
pixels pertencentes ao nicleo (mais escuro), e ao citoplasma (mais claro). Em relagdo a célula

anormal observamos que nao ha contraste e a fronteira ndo € bem definida.
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Figura 16 — Calculo do histograma radial. (a) Imagem do nicleo de uma célula saudével. (b)
Histograma Radial de (a). (c) Imagem do nudcleo de uma célula anormal. (d)
Histograma Radial de (c).

4.3.1 Gray-Level Run Length Matrix

O célculo da GLRLM ocorre dentro da regido do nicleo da célula. Nossa hipdtese é

que a GLRLM ¢ o melhor descritor para calcular a distribuicao de cromatina no nicleo da célula.
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Como mostramos anteriormente, a distribui¢do de cromatina ¢ uma importante informagao para
separar as células em normais e anormais.

Calculamos 11 atributos para cada direcdo (0°,45°,90°,135°) da GLRLM, sdo eles:
SRE, LRE,
gIsGLN, RLN, RP, LGRE, HGRE, SRLGE, SRHGE, LRLGE, LRHGE. A GLRLM totalizou 44
atributos.

A etapa final para o cdlculo do RFD € a concatenacao do RH e dos atributos calcu-
lados a partir da GLRLM, formando um tnico vetor de atributos. O RH possui 256 atributos
pois € gerado a partir de imagens de 8-bits. Dessa forma, o vetor de atributos consiste em 300

atributos.

4.4 Experimentos de Classificacao de Células Cervicais

Os testes foram realizados utilizando duas bases de imagens. Além da base CRIC,
apresentada no Capitulo 3, utilizamos a base de imagens Herlev (JANTZEN et al., 2005)
que é composta por 917 imagens de células e classificadas em sete niveis de lesdo. A base
Herlev possui verdade-terrestre de segmentacdo do nucleo e citoplasma para todas as células.
Em virtude disso, ela tornou-se largamente utilizada para testes de métodos automaticos para
caracterizacdo de células (PLISSITI; NIKOU, 2012; MARINAKIS et al., 2009; SA; BACKES,
2014; MARIARPUTHAM; STEPHEN, 2015; CHANKONG et al., 2014; SARWAR et al.,
2015; GENCTAV et al., 2012). A Figura 17 apresenta exemplos de imagens da base Herlev: as
bordas brancas representam a verdade-terrestre da segmentacao feita por um especialista. As
imagens da Herlev estdo assim distribuidas: 675 imagens com células anormais (squamous cell
carcinoma in situ intermediate, mild squamous non-keratinizing dysplasia, moderate squamous
non-keratinizing dysplasia, e severe squamous non-keratinizing dysplasia) e 242 imagens de
células normais (columnar epithelial, intermediate squamous epithelial, superficial squamous
epithelial).

Foram realizados dois tipos de testes nos experimentos de classificacio: 1) classifi-
cacdo bindria onde a base de dados € dividida em células normais e anormais e 2) classificacao
multiclasse (graus de normalidade e anormalidade) onde dividimos a base de dados em sete
classes, esse teste foi realizado somente na Herlev, visto que ela possui subdivisdes dentro das
classes normal e anormal.

Dessa forma, utilizamos o algoritmo RF (BREIMAN, 2001) com a metodologia
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Figura 17 — Exemplos de imagens de células cervicais da base Herlev. (a) Intermediate squamous

cell carcinoma in situ. (b) Mild squamous non-keratinizing dysplasia. (c) Moderate
squamous non-keratinizing dysplasia. (d) Severe squamous non-keratinizing dyspla-
sia. (e) Columnar epithelial. (f) Intermediate squamous epithelial. (g) Superficial
squamous epithelial. As bordas brancas correspondem as mdscaras de segmentacio
do nicleo e citoplasma disponiveis.

de classificacdo bootstrap 0,632 para classificacdo de imagens de células. Foram realizados
testes preliminares com outros classificadores como SVM (CORTES; VAPNIK, 1995), KNN, e
Multilayer Perceptron (HAYKIN, 1998). Entretanto, os mesmos ndo apresentaram resultados

superiores aos do classificador RF.

4.4.1 Meétricas de Avaliacdo dos Resultados

A classificag@o de imagens nas bases Herlev e CRIC em normais e anormais, con-
siderou que a base Herlev contém sete diferentes niveis de normalidade e anormalidade e que
essas bases apresentam diferentes quantidades de imagens por classe, ou seja, ambas sao des-
balanceadas. Devido a esse desbalanceamento, escolhemos o coeficiente Kappa (x) (LANDIS;
KOCH, 1977) para avaliar o desempenho dos experimentos de classificacdo. O k é calculado

pela Equacgdo 4.6 e sdo estabelecidos os seguintes niveis de acurdcia na classificagdo: Ruim,
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Razoavel, Bom, Muito Bom e Excelente, como mostra a Tabela 2.

Bi—B
= 4.6
B (4.6)
onde,
VP+VN
Bi= o , @7
+VN+FP+FN
[(VP+FN)(VP+FP)|+[(VN+FN)(VN+FP)]
B = (4.8)

(VP+VN+FP+FN)2 ’
e VP, VN, FPe FN sao os valores para Verdadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso Positivo

e Falso Negativo.

Tabela 2 — Nivel de classificagdo da acuricia de acordo com o indice Kappa.

Indice Kappa (x) Qualidade

K <0,2 Ruim
02<Kx<04 Razoavel
04<x<0,6 Bom
0,6 <x<0,8 Muito Bom

Kk >0,8 Excelente

Diferente da curva Receiver Operating Characteristic (ROC) (BRADLEY, 1997), o
coeficiente Kappa ndo depende do balanceamento dos dados. Alguns trabalhos em classificacdao
de células cervicais também adotaram o indice Kappa como métrica de avaliagdo (CHANKONG
et al., 2014; GENCTAV et al., 2012; WANG et al., 2010). Além disso, utilizamos a taxa de
falsos negativos (False Negative Rate (FNR)) como métrica de avaliacdo uma vez que esta é
uma importante métrica na avaliacao de sistemas aplicados a drea médica. O FNR (Equacao 4.9)
calcula a razdo entre o nimero de células anormais classificadas como células normais, ou seja,

ela reflete os casos em que o paciente € diagnosticado como sauddvel, mas apresenta patologia.

FN

FNR = ——.
FN+VN

4.9)

Nos experimentos multiclasse da base Herlev utilizamos a metodologia todos-contra-
um. Dessa forma, o célculo das métricas de avaliagdo é feito da mesma forma nesses experimen-

tos.
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4.4.2 Metodologia de Classificacdo com Bootstrap 0,632

Utilizamos o método bootstrap (EFRON, 1983) nesta tese para criar os conjuntos de
treino e teste. Esse método simula vérias bases de dados a partir dos dados originais sem utilizar
informacdo prévia dos dados. Dada uma base de dados x = (x1,xp,...,xx5) com N amostras
(vetores de atributos), geramos M distribui¢des aleatdrias a partir de x. Cada amostra, definida

por X* = x7,x3,...,Xy, € composta por N amostras do conjunto original com reposi¢ao de dados.

. M #M
Considerando que €(X},,;,,» Xreste) € @ taxa de acerto para o treinamento com xmmo e
2 M
* *
teste com X, Lste- Utilizando a técnica bootstrap, geramos M conjuntos de treino (X[rem{) XS oino s X rein)
oA M 4 : : s
onde cada Xt,em 0o =X] ;X ,...,xy €obtido pelaescolha de N vetores de atributos, com reposi¢ao

de dados, a partir da base de dados original x. Definimos ainda o conjunto de teste por x;‘e";,

e esse conjunto possui vetores de atributos que ndo aparecem em x*... . O método bootstrap

treino*

0,632 foi introduzido em (EFRON, 1983) e pode ser descrito por:

€0,632 = €(X,X) — (632, (4.10)

em que €(xX,x) é o indice para o treinamento/teste com a base de dados original x e:

m

1;‘\/61,632 = 07 632[8(X7X) - E(X;);Zinmxjeste)]' (41 1)

A estimagao para o método 0,632 € encontrado pela Equacdo 4.11 com M amostras. O valor de

£0,632 € dado por:

Mt

807632 - 0'3688(X’X Xtremoﬂxteste) (4~12)

m=1

4.4.3 Estimacdo de Pardmetros

A estimacdo de parametros para um classificador visa obter o melhor desempenho
em uma tarefa de classificagdo. A partir do cdlculo dos vetores de atributos de uma base de
imagens, obtivemos uma base de vetores de atributos que foi dividida em dois subconjuntos: o
primeiro corresponde aos vetores associados ao subconjunto de treino da base CRIC e € utilizado
para estimagdo de parametros; o segundo corresponde aos vetores associados ao subconjunto de
teste da base CRIC e € utilizado nos experimentos de classificacdo. Em relagcdo a base Herlev,
utilizamos 30% dos dados para estimacao de parametros e 70% para avaliar os resultados.

As seguintes varidveis do classificador RF sdo partes da estimac¢do de paradmetros:

o nimero de arvores utilizadas, a funcdo que mede a qualidade das divisdes dos nds da arvore,
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a profundidade médxima da drvore, o nimero méximo de atributos quando a melhor divisdo é
analisada, a quantidade minima de amostras para dividir um né interno, e a quantidade minima
de amostras necessarias para estar em um no folha. A Tabela 3 mostra o intervalo de valores que
nos utilizamos para a parametrizagdo do RF. Além disso, essa tabela mostra os valores obtidos
para a otimizac@o dos pardmetros utilizando os atributos do descritor RFD.

A estimacgdo de parametros para os descritores foi feita empiricamente, utilizando
um intervalo de valores e calculando as métricas de acerto. A Figura 18 mostra alguns dos

valores testados para os descritores GLCM, GLRLM e HOG.
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/M
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—<— GLCM —e— HOG
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0 1 2 3 4 5 6 7
Variacao de Parametros

Figura 18 — Estimacdo de parametros para extracdo de atributos utilizando a métrica de avaliacio
Kappa. Esse grafico mostra 5 diferentes parametros para cada descritor. Em relacio a
GLCM sio exibidos resultados para os seguintes valores de distancia: {1,3,5,7,9,11},
respectivamente. A curva da GLRLM mostra os resultados obtidos para os seguintes
intervalos de niveis de cinza: {8,16,32,64,128,256}. Por fim, no descritor HOG,
fixamos o nimero de blocos em 20 e variamos o nimero de sub-blocos com os
seguintes valores: {9,10,11,12,13,14}.

4.4.4 Resultados Quantitativos para Classificacdo de Imagens de Células Cervicais

Em nossos testes utilizamos os parametros n € d do descritor RFD, variando no
intervalo [0, 1; 1,0] com passos de 0,2. Além disso, comparamos nossos resultados com métodos

da literatura. Reportamos somente os resultados para o melhor conjunto de parametros atribuidos
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Tabela 3 — Parametros do classificador Random Forest, onde s € a quantidade de atributos em
cada vetor (seu valor depende do descritor utilizado), e range(a, 8, 0) é uma fungdo
que retorna valores entre & e 3 sendo d o intervalo entre esse valores.

Parametros Intervalo de Valores Valores encontrados para o RFD
Nimero de drvores range(10,1000,50) 810
Profundidade mdxima range(1,100,1) 43
Numero maximo de atributos range(1,s,1) 10
Minimo de amostras (nds internos) range(1,s,1) 7
Minimo de amostras (nés folha) range(1,s,1) 2

ao RH e ao RFD. Utilizamos n = 0,7 e d = 0,5. Dessa forma, observamos que valores de n e
d proximos a 0 ndo exploram a total capacidade do RH em relacdo as taxas de classificacao.
Por exemplo, utilizando n = 0,1 e d = 0, 1 obtivemos um valor de k¥ = 0,77 para a base Herlev.
De fato, com n = 0,1 somente 10% dos pixels da borda do nticleo sdo utilizadas para definir
as retas que compde o descritor. Da mesma forma, com d = 0, 1 somente 10% do tamanho do
raio do nucleo seré utilizado para definir o tamanho das retas. Concluimos que esses valores
de n e d nao tornam possivel uma boa descri¢ao da célula, visto que informacdes importantes
da célula nao serdo capturadas pelo descritor. Essa mesma andlise pode ser feita em relacdo a
valores desses parametros proximos a 1. Utilizando n = 0,9 e d = 0,9, por exemplo, obtivemos
um valor de k¥ = 0,81 para a base Herlev. Valores préximos a 1 de n retornam informagdes
redundantes devido a baixa resolucao de algumas imagens das bases Herlev e CRIC, em algumas
delas o nucleo possue menos de 360 pixels na sua borda. O mesmo se aplica ao parametro d,
que pode adicionar informacdes irrelevantes ao descritor, tais como caracteristicas de regides
fora do citoplasma.

A Tabela 4 mostra o valor de FNR e o k obtidos com as base de dados Herlev e
CRIC. O método bootstrap 0,632 utilizou M=500 para criar os conjuntos de treinamento e teste.
O melhor resultado obtido pelo método proposto para a base de imagens Herlev foi k = 0, 89.
Apesar do FNR alcangado pelo RFD nio ter sido o melhor (FNR= 0,02 +0,01), esse valor
foi préximo ao melhor e com um desvio padrao proximo de zero, o que torna o resultado mais
confidvel.

Em relagdo a base de dados CRIC, o melhor resultado foi obtido utilizando somente
o RH, e o RFD obteve o segundo melhor resultado. Isso pode ser explicado pela baixa taxa de
acurécia que o descritor GLRLM obteve. Vale ressaltar que as mdscaras de segmentacao da base
CRIC foram geradas pelo nosso algoritmo de segmentacdo. Dessa forma, a borda do nicleo ndo

possui 0 mesmo nivel de acurdcia como as da base Herlev. Com isso, o resultado da classificagdao
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alcancou uma taxa de acurdcia menor para a base CRIC.

Tabela 4 — FNR e k para cada método utilizando verdade-terrestre da base Herlev e do método
proposto utilizando a base CRIC.

Herlev CRIC

FNR K FNR K
GLRLM 0,02+0,01 0,86+0,04 0,19+0,02 0,7340,02
RH 0,02+0,01 0,86+0,04 0,14+0,03 0,78+0,03
RFD  0,02+0,01 0,89+0,04 0,15+0,03 0,77£0,03
*Em negrito estdo os melhores resultados.

Com o objetivo de avaliar nossos resultados de classificacdo, comparamos o método
proposto com 7 métodos de extragcao de atributos da literatura e outros 6 de propdsito geral, sao
eles: GLCM, atributos de histograma, HOG, LBP e duas CNNs. Para obter uma comparacao
justa, utilizamos a mesma metodologia de classificacdo para todos os métodos. Isso significa que
testamos somente os atributos propostos por cada método. Os métodos foram implementados
de acordo com as informagdes disponiveis nos respectivos trabalhos. Em relagdo aos métodos
de proposito geral, utilizamos a regido do nucleo para obter os atributos. Fizemos isso para
comparar o desempenho do RFD, que utiliza somente o nicleo para extrair os atributos, com os
demais.

Foram testadas duas CNNs por serem as técnicas mais utilizadas atualmente para
descri¢ao/classificacdo de imagens. A Inception-Resnet-v2 € uma rede pré-treinada com a
base ImageNet (RUSSAKOVSKY ez al., 2015) e possui desempenho superior a maioria dos
descritores do estado da arte em varias aplicagdes de imagens médicas (LITJENS ez al., 2017,
ABIDIN et al., 2018). A LeNet foi treinada com as bases Herlev e CRIC. Como CNNs necessitam
de mais amostras que os demais algoritmos para serem treinadas, dividimos as bases de treino
e teste em 50%. Em seguida, fizemos uma operacdo de augmentation, que tem por objetivo
aumentar a base de treino através de transformacgdes como translagdo, rotacio e adi¢do de ruido.
Essa técnica € bastante utilizada para o treinamento de CNNs com bases que possuem menos
de 5000 imagens, como € o caso da Herlev e CRIC. A rede LeNet foi treinada por 600 épocas,
a condi¢do de parada foi o decaimento do erro, ou seja, o treinamento parou quando o erro se
alterou.

A Tabela 5 apresenta a andlise comparativa utilizando as imagens das bases Herlev

e BHS. O método proposto obteve um valor de k¥ = 0,89, superando os algoritmos do estado
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da arte aplicados a células cervicais e os de propdsito geral como as CNNs. Em segundo lugar
estdo os atributos propostos por Sarwar et al. (SARWAR et al., 2015) que utiliza como atributos:
area, didmetro e perimetro do nucleo e citoplasma, dentre outros. Em relacdo ao FNR, a melhor
taxa de sucesso foi obtida pelo método proposto por Mariarputham et al. (MARIARPUTHAM,;
STEPHEN, 2015) que utiliza atributos de textura, tais como GLCM, LBP e Tamura - e de
forma, como a relacdo entre as dreas do nucleo e citoplasma. Por outro lado, Mariarputham et al.
obtiveram uma menor taxa de sucesso em relacao ao indice Kappa.

Nosso principal argumento em relacdo aos resultados apresentados € que os métodos
do estado da arte, com excec¢do de Plissiti e Nikou (PLISSITI; NIKOU, 2012), utilizam resultados
de segmentacdo do nicleo e citoplasma. De fato, a literatura reporta que nao existe algoritmo
para segmentacgdo de citoplasma em imagens de exame de Papanicolau no modo convencional,
como realizamos para a CRIC.

E vilido mencionar que a base de imagens CRIC n#o possui verdade-terrestre em
relacdo a segmentacao do nicleo e do citoplasma, entretanto possui dados que indicam quais
células possuem alguma patologia associada. Por isso, propomos um método para segmentacao
de nucleos. Com isso, comparamos nossos resultados para a base de dados CRIC com o resultado
obtido pelo método introduzido em (PLISSITI; NIKOU, 2012) que utiliza a mesma entrada
que o algoritmo proposto (segmentacdo do nicleo) e com os demais de propdsito geral. Plissiti
e Nikou (PLISSITI; NIKOU, 2012) obtiveram um k = 0,75+0,03 e um FNR=0,17+£0,03,
ou seja, desempenho inferior em relagcdo ao indice Kappa (k = 0,77 +0,03) e a Taxa de Falso
Negativos (FNR= 0,14 £0,03) do método proposto. O baixo valor de FNR pode ter sido
causado pela qualidade da segmentacdo das células. Espera-se que quanto melhor a segmentagdo
do nucleo, melhores sdo os resultados obtidos pelo método proposto.

Além dos resultados para a classificacdo bindria, apresentamos na Tabela 6 os
resultados para as sete classes da base Herlev. Adotamos a metodologia de classificagdo um-
contra-todos e podemos observar que esses métodos alcancaram resultados de k abaixo de 0,60
em comparacao a classificacdo bindria. Isso se deve ao fato da base Herlev possuir um quantidade
desbalanceada de imagens em cada classe e de existir uma grande diversidade de estruturas
nucleares na classe das células anormais.

Comparamos nosso resultado com os obtidos pelo algoritmo proposto por Plissiti et
al. (PLISSITI; NIKOU, 2012), nossa metodologia alcangou o melhor valor de k em cinco das sete
classes. Em relagdo ao FNR, os atributos de Plissiti et al. (PLISSITI; NIKOU, 2012) obtiveram
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Tabela 5 — Andlise comparativa para os experimentos de classificacdo: FNR e x utilizando as
bases de imagens Herlev e CRIC.

. ) Herlev CRIC

Descritores dos Métodos ENR < FNR <
CHANKONG et al. 0,024+0,02 0,8440,04 - -
CHEN et al. 0,024+0,02 0,8640,04 - -
GENCTAV et al. 0,034+0,02 0,834+0,04 - -
MARIARPUTHAM; STEPHEN 0,01+0,01 0,82+0,05 - -
MARINAKIS et al. 0,034+0,02 0,8240,04 - -

PLISSITI; NIKOU 0,054+0,01 0,76+0,03 | 0,184+0,02 0,7440,02
SARWAR et al. 0,024+0,02 0,8840,04 - -

GLCM 0,074£0,03 0,56+0,06 | 0,224+0,05 0,50+0,03

Histograma 0,024+0,01 0,83+0,04 | 0,324+0,06 0,50+0,03

HOG 0,264+0,04 0,7740,04 | 0,504+0,05 0,434+0,04

LBP 0,214+0,06 0,75+0,05 | 0,274+0,04 0,65+0,03

Inception 0,01+0,01 0,77£0,05 | 0,044+0,02 0,74+0,05

LeNet 0,01+0,01 0,78+0,04 | 0,104+0,02 0,72+0,03

RFD 0,02+0,01 0,89+0,04 | 0,14+0,03 0,774+0,03

— : Esse simbolo nos campos da tabela indica os métodos que dependem da segmentagao do
citoplasma. Em negrito estdao os melhores resultados.

melhor resultado que o RFD. De modo geral, os algoritmos que utilizaram a segmentagdo do
citoplasma como entrada para o célculo dos atributos apresentaram melhores resultados, como é
o caso dos atributos propostos em (CHEN et al., 2014), (MARINAKIS et al., 2009) e (SARWAR
et al., 2015).

O algoritmo proposto foi implementado na linguagem de programacgdo python e o
tempo total de processamento para extrair os atributos utilizando um c6digo ndo otimizado levou
0,06 segundos (s) em média para a base de imagens Herlev em um PC com um processador
Intel Core 17 com 3,1 GHz e 16 GB RAM. Comparamos ainda o tempo de processamento do
nosso algoritmo com o proposto por Sarwar ef al. (SARWAR et al., 2015) visto que o mesmo
alcangou o segundo melhor resultado em relagcdo aos valores de Kappa e FNR. O tempo médio
de computacgdo desse algoritmo foi de 0,04s, entretanto ele requer um tempo médio de 5,68s para
realizar a segmentacao do citoplasma aplicando o algoritmo proposto em por Li et al. (LI et al.,
2012). Apesar do RFD requerer mais tempo de processamento para extrair os atributos, ele ndo
necessita da segmentagdo do citoplasma em contrapartida ao método de Sarwar et al. Com isso

o RFD superou o algoritmo de Sarwar et al. em relacdo ao tempo de processamento.
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Tabela 6 — Andlise comparativa do FNR e k utilizando a verdade-terreste para as sete classes da
base de imagens Herlev.
CI LD MD NC NI NS SD
CHANKONG et al.
Kk 0,58+0,07 0,70+0,05 0,49+0,06 0,65+0,08 0,89+0,05 0,90+0,05 0,4740,06
FNR 0,36+0,08 0,24+0,07 0,45+0,07 0,33+0,09 0,11+0,08 0,104+0,07 0,4340,06
CHEN et al.
Kk 0,66+0,05 0,72+0,04 0,53+0,05 0,76+0,08 0,88+0,05 0,92+0,04 0,5540,06
FNR 0,32+0,07 0,23+0,06 0,46+0,05 0,26+0,09 0,10+£0,08 0,084+0,07 0,40+0,06
GENCTAV et al.
Kk 0,64+0,06 0,72+0,05 0,50+0,07 0,73£0,07 0,88+0,07 0,91+0,05 0,504+0,06
FNR 0,3340,08 0,244+0,05 0,47+0,07 0,27+0,09 0,12+0,08 0,08+0,07 0,4440,06
MARIARPUTHAM; STEPHEN
Kk 0,51+0,07 0,65+0,05 0,41+0,04 0,44+0,07 0,69£0,10 0,76+0,10 0,46+0,05
FNR 0,534+0,05 0,39+0,05 0,61+0,03 0,58+0,05 0,374+0,11 0,314+0,11 0,5540,05
MARINAKIS et al.
Kk 0,64+0,05 0,74+0,05 0,52+0,06 0,71£0,06 0,89+0,04 0,91+0,05 0,514+0,05
FNR 0,344+0,07 0,23+0,06 0,47+0,06 0,30+0,07 0,11£0,07 0,08+0,06 0,4540,06
PLISSITI; NIKOU
Kk 0,46+0,06 0,55+0,06 0,49+0,05 0,61£0,07 0,66+0,08 0,86+0,04 0,434+0,06
FNR 0,474+0,06 0,37+0,07 0,44+0,06 0,37+0,08 0,32+0,11 0,13+0,07 0,4740,06
SARWAR et al.
Kk 0,65+0,07 0,75+0,04 0,52+0,07 0,72+0,06 0,90+£0,05 0,91+0,06 0,504+0,06
FNR 0,324+0,08 0,23+0,06 0,48+0,07 0,30+0,08 0,10+£0,07 0,10+0,07 0,4540,06
RFD
Kk 0,51+0,05 0,66+0,05 0,44+0,05 0,55+0,08 0,74£0,09 0,87+0,06 0,50+0,05
FNR 0,534+0,04 0,34+0,05 0,58+0,03 0,50+0,06 0,33+0,10 0,16+£0,08 0,52+0,04
CI: carcinoma in situ, LD: light dysplastic, MD: moderate dysplastic. NC: normal columnar, NI: normal
intermediate, NS: normal superficial, SD: severe dysplastic. Em negrito estdo os melhores resultados.

4.4.5 Resultados Qualitativos para Classificacdo de Imagens de Células Cervicais

A base de imagens proposta (CRIC), ao contrario da Herlev, ndo possui verdade-
terrestre para segmentacao. Dessa forma, ndo foi possivel avaliar quantitativamente a eficiéncia
do algoritmo de segmentagdo proposto. Entretanto, o resultado do algoritmo foi avaliado por
especialistas da drea de citologia (citopatologistas). Regides erroneamente segmentadas como
nucleos, mas que ndo eram nucleo, foram inseridas na classe de imagens normais. Com isso, no
treinamento do algoritmo de classificac@o o algoritmo pode aprender padrdes de classificacao
erradas. A Figura 19 mostra alguns nicleos obtidos pela segmenta¢do de uma imagem de células
cervicais.

Para mostrar a acurdcia do classificador mostramos todos os resultados de uma
imagem completa na Figura 20. As bordas amarelas correspondem a todos os resultados de

segmentacao obtidos, as setas verdes indicam regides saudaveis e corretamente classificadas, as
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Figura 19 — Resultado utilizando o algoritmo de segmentagdo proposto na base de imagens

CRIC: (a) imagem original, (b)imagens recortadas obtidas a partir de (a), e (c) as
madscaras de segmentacdo correspondentes.

setas azuis mostram regides anormais corretamente classificadas, e as setas vermelhas mostram
regides normais incorretamente classificadas. E vélido mencionar que nenhuma regiao anormal
foi incorretamente classificada, isso € refletido nas taxas de FNR obtidas pela metodologia

proposta, FNR = 0,02 e FNR = 0,14 para as bases Herlev e CRIC, respectivamente.

4

Il Normal B Regides normais corretamente classificadas
B Anormal B Regides anormais corretamente classificadas
Il Regides normais incorretamente classificadas
(a) (b)

Figura 20 — Resultado para os algoritmos de segmentacio e classificacdo aplicados a uma ima-
gem da base de dados CRIC: (a) imagem original com a classe de cada nucleo, e
(b) classificacdo de cada regido segmentada. As bordas amarelas correspondem ao
resultado de segmentacdo.
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4.5 Consideracoes Finais

A descricao de células é uma tarefa importante na automatizagdo de processos
citolégicos. Para se obter um sistema vidvel em um ambiente real, é necessario que o mesmo
seja: 1) robusto a sobreposicdo de células; e 2) baixo custo computacional, visto que uma grande
quantidade de células sdo analisadas em apenas uma ldmina do exame.

O descritor proposto possui algumas vantagens em relacido aos demais da literatura:
1) ndo necessita da segmentagdo do citoplasma para o calculo do histograma radial; 2) baixo
custo computacional em relacdo a outros métodos; 3) vidvel em imagens com altos niveis de
sobreposicao de células. Por outro lado podemos destacar os seguintes pontos negativos: 1) seu
desempenho ¢ dependente da segmentagdo dos nicleos; e 2) requer estimacao de dois parametros.

O préximo capitulo apresenta o pyCBIR, uma ferramenta para recuperacao de ima-
gens baseado em conteudo. O pyCBIR possui uma interface grafica e algoritmos classicos e do

estado da arte para extragdo de atributos em células.
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5 PYCBIR: UMA FERRAMENTA DE RECUPERACAO DE IMAGENS EM
PYTHON

Nesta tese apresentamos uma ferramenta de Recuperagdo de Imagens Baseada
em Conteudo (Content-Based Image Retrieval - CBIR) chamada pyCBIR. Tal ferramenta foi
desenvolvida na linguagem python e possui propésito geral, podendo ser utilizada em diferentes
dominios da ciéncia com os mais diversos tipos de imagens, desde as citoldgicas as imagens de
raio-x. Aqui mostramos as principais funcionalidades do pyCBIR, bem como seu uso aplicado

ao problema do reconhecimento de células cervicais.

5.1 Contextualizacao

O termo CBIR foi introduzido em 1992 por Kato (KATO, 1992; HIRATA; KATO,
1992), e tem sido associado com sistemas que disponibilizam recuperagdo de imagens através de
caracteristicas visuais. Um dos maiores desafios para reconhecimento de imagens consiste em
desempenhar tarefas que sdo de fécil realizacdo por seres humanos, mas dificeis de descrever
formalmente (GOODFELLOW et al., 2016). Essa situacdo acontece frequentemente entre
cientistas de varios dominios do conhecimento (DONATELLI et al., 2015), que sao treinados
visualmente para identificar padrdes de seus dados experimentais, apesar de muitas vezes serem
incapazes de descrever matematicamente as primitivas que constroem esses padroes.

Virios esfor¢os foram feitos com o objetivo de otimizar tarefas de busca de imagens
em sistemas explorando algoritmos de visdo computacional e aprendizado de maquina para repre-
sentar imagens (YU et al., 2017; TZELEPI; TEFAS, 2018; KHATAMI et al., 2018). Trabalhos
com recuperacao de formas sdo encontrados em aplicacio de catalogacao de folhas (SOUZA et
al., 2016) e andlise de fotografias de pilulas (CARNEIRO et al., 2017).

A partir de uma imagem de consulta, essa abordagem permite encontrar outras
amostras por similaridade. Algumas ferramentas gratuitas para CBIR sdo utilizadas em servicos
de e-commerce (YU et al., 2016; SHAMOI et al., 2015), entretanto seus cédigos-fonte perma-
necem fechado, e poucas ferramentas foram desenvolvidos para uso em imagens cientificas.
Nesse contexto, propomos o pyCBIR a fim de disponibilizar uma ferramenta para uso pratico na
comunidade cientifica.

Algoritmos baseados em dados que aprendem por experiéncia acumulada, como 0s
implementados no pyCBIR, podem prover solu¢des para o ranqueamento de conjuntos de imagens

levando em considerac¢do: (a) as dificuldades de se obter conhecimento especifico necessario para
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modelagem, (b) limitacdo de aprendizado das especialidades de todos os dominios da ciéncia.

Nessa se¢do discutimos como o pyCBIR utiliza vetores de atributos para prover
aprendizado automadtico de assinaturas que representem cada imagem. Uma etapa fundamental
para a organizac¢do de bases de imagens € a construcdo de modelos para diferentes problemas
cientificos em conjunto com algoritmos para melhorar o desempenho da busca.

A Figura 21 mostra a interface grafica do pyCBIR e um resultado de ranqueamento
para a base de imagens CRIC utilizando a CNN LeNet para o cédlculo das assinaturas. A
primeira coluna no resultado corresponde as imagens de consulta, e as outras colunas sao os
resultados ranqueados para cada consulta. Casos em que a base de imagens esteja identificada,
as bordas verdes correspondem a imagens corretamente recuperadas, e as vermelhas a imagens

incorretamente retornadas.

00 pyCBIR
Databases Pre-processing Signatures Attribute Selection Evaluation
cells Retrieval Options
fibers Feature Searching Method Similarity Metric Retrieval Number
. Run and Save
imagenet CNN B LSH B

cells2

Add new database +

Prompt Output

Figura 21 — Interface do pyCBIR: modulos implementados (cima), base de dados cadastradas
(esquerda), e resultados de ranqueamento (centro) com imagens de consulta (primeira
coluna) e resultados (demais colunas); bordas verdes indicam acerto, e vermelhas
indicam erro.

Help

O pyCBIR esta organizado em cinco modulos: Pre-processing, Signatures,
Attribute Selection, Retrieval e Evaluation. A seguir, descrevemos as principais funci-

onalidades e algoritmos que compdem cada um desses médulos.
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Figura 22 — Modulos do pyCBIR e seus métodos. As caixas pontilhadas representam etapas nao
obrigatdrias para o processo de recuperacao.

5.1.1 Pré-processamentos e Cdlculo das Assinaturas

O pré-processamento pode ser feito utilizando o médulo Pre-processing (Figura 23).
Esse mddulo possui por padrdao dois métodos de pré-processamento: transformagdo em niveis
de cinza (Gray Level) e transformacdo logaritmica (Log Transformation). Esses métodos foram
escolhidos por serem as principais técnicas utilizadas nos experimentos realizados. Além disso,
€ possivel adicionar outros métodos que apresentem melhor resultado para determinado campo
de pesquisa.

Existem ainda as op¢des para visualizacdo do resultado como imagem ou histograma
além do armazenamento dos resultados obtidos. O pyCBIR utiliza processamento paralelo para
otimizar a tarefa de pré-processamento e cdlculo de assinaturas.

No médulo Signatures estdo implementos alguns descritores da literatura. Estao
disponiveis no pyCBIR, além do RFD, os seguintes descritores: GLCM (HARALICK et al.,
1973), HOG (DALAL; TRIGGS, 2005), Atributos de Histograma, LBP (OJALA et al., 1996)
e duas CNNs (LeNet (LECUN et al., 1998) e Inception-Resnet-v2 (SZEGEDY et al., 2016a)).

Esses métodos foram incluidos por serem largamente utilizado para reconhecimento de padroes
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(a) Pré-processamento utilizando transformacao em niveis de cinza.
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(b) Visualizagdo do histograma da imagem apds o pré-processamento.
Figura 23 — O mddulo Pre-processing do pyCBIR com suas respectivas formas de visualizacao
dos dados.
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em varios dominios da ciéncia. Quando o calculo das assinaturas € realizado por CNNs € possivel
utilizar processamento paralelo com placas gréaficas (Graphic Process Unit - GPU), reduzindo
0 tempo necessdrio para o processamento e ranqueamento de imagens de uma base. Nesse
modulo € possivel ainda adicionar novos descritores que melhor se adequem ao problema tratado

e armazenar os vetores de atributos (assinaturas) em disco.
5.1.2 Selecdo de Atributos e Recuperagdo de Imagens

Em alguns casos se torna necessdrio uma selecdo ou redugdo de atributos. Os
principais motivos sdo: 1) em determinados tipos de imagens alguns atributos possuem pouca ou
nenhuma relevancia, com isso a exclusao desse atributos nio acarretard na perda de desempenho
do algoritmo; 2) o tamanho do vetor de atributos € diretamente proporcional ao tempo necessario
para o processo de recuperagdo das imagens, para se obter uma recuperagdo em aplicacoes de
tempo real, por exemplo, € necessaria uma representacdo mais compacta das assinaturas.

O médulo Attribute Selection possui dois métodos para selecdo/reducao de
atributos: PCA (PEARSON, 1901) e IGR (QUINLAN, 1993). E possivel ainda visualizar e
armazenar as assinaturas obtidas nessa etapa. O médulo Attribute Selection possuiinterface
similar ao Pre-processing.

No médulo Retrieval (Figura 21) é possivel executar a busca por similaridade
utilizando assinaturas previamente calculadas. O pyCBIR possui, por padrdo, dois métodos
de busca por similaridade: o Locality Sensitive Hashing Forest (LSH) (BAWA et al., 2005) e
forca bruta. Caso a opcao forga bruta seja escolhida € possivel utilizar: distancia Euclidiana,
distancia infinita, correlacdo de Pearson, dissimilaridade Chi-quadrado, divergéncia Kullback-
Leibler, divergéncia Jeffrey, divergéncia Kolmogorov-Smirnov, divergéncia Cramer, e distancia
do movimento da Terra (JONES et al., 2001). Tais métodos para o calculo de similaridade foram
escolhidos por serem os mais presentes em trabalhos da literatura. O campo retrieval number
informa ao sistema quantas imagens deverdo ser retornadas na busca para cada imagens de
consulta. Como resultado, o pyCBIR retorna uma imagem onde a primeira coluna corresponde as
imagens de consulta, as demais representam o resultado ranqueado. Quando a base de imagens
possuir verdade-terrestre para as classes da base de imagens, € possivel sugerir classes para a
imagem de consulta.

Reportamos nossos resultados utilizando o método de busca por forca bruta e a

distancia cosseno como métrica de similaridade. Verificamos que para as bases de imagens
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de imagens de células disponiveis a escolha do método de busca e da distancia ndo trouxeram
mudancas significantes nos resultados.

Com o objetivo de sugerir categorias (classes) a partir de caracteristicas prévias,
denotamos Y como as classes de uma base de imagens X que € representa por assinaturas.
Essa base € composta por m imagens x;, onde 1 <i < n. As buscas ocorrem em um espago
h-dimensional, onde /4 € a dimensionalidade do extrator de atributos.

O moédulo Retrieval do pyCBIR reconhece amostras similares através de uma
fungdo de similaridade S, dessa forma S(x;,x,) retorna itens relevantes assim como as respectivas
medidas de similaridade (distancia). Em outras palavras, o mecanismo retorna as k (campo
Retrieval Number do médulo) imagens mais similares, seu respectivo y; para uma imagem de

referéncia x4, e S(x;,x4), que para a distdncia cosseno, por exemplo, ¢ definido da seguinte forma:

Xi*Xg

S(xi,xg) = (5.1)

il [ < [xglI”

onde - é o produto interno e x é o produto.
5.1.3 Meétricas de Avaliacdo dos Resultados

O pyCBIR possui como métrica de avaliagdo de desempenho o Mean Average Pre-
cision (MAP) (WANG et al., 2015), que avalia a qualidade da recuperacao de imagens. Para

calcular o MAP, a precisdo média AP(Q) é calculada para cada imagem de consulta Q:

pe1 (P(n) % f(n))

AP(Q) = == N : (5.2)
c,
VP
P(n) = VPLEN’ (5.3)

em que o simbolo x representa o produto escalar, P(n) é a precisdo até a posi¢éo n do ranquea-
mento, f(n) é igual a 1 se a imagem n do ranqueamento pertence a mesma classe da imagem de
referéncia, e 0 caso contrario. M é o nimero de imagens no ranqueamento e N € o nimero de
imagens da mesma classe obtidas no ranqueamento. O MAP ¢ obtido pela média da AP em todas
as imagens do ranqueamento. Quanto mais proximo de 1 o valor do MAP melhor o desempenho.

E possivel calcular o MAP para a base completa bem como para cada classe, dessa

forma € possivel observar o desempenho do sistema em diferentes classes.
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5.2 Experimentos de Recuperacio de Imagens Baseada em Contetudo

Esta secdo apresenta os resultados para os experimentos CBIR utilizando a ferra-
menta pyCBIR. Os experimentos foram realizados com o objetivo de explorar a capacidade de
generalizagdo do RFD. Para isso, utilizamos as bases de imagens Herlev e CRIC. Os vetores de
atributos foram os mesmos dos experimentos de classificacdo. Os resultados foram reportados
utilizando forca bruta como método de busca e a distdncia cosseno como métrica de similaridade.

A métrica utilizada na avaliacao dos resultados foi o MAP (WANG et al., 2015), e o
célculo do MAP considerou: 1) toda a base de imagens (MAP), 2) somente imagens de células

normais (MAP,), e 3) somente imagens de células anormais (MAP,,).
5.2.1 Resultados para Recuperagdo de Imagens de Células Cervicais

Nos testes CBIR, utilizamos os mesmos parametros em relagdo ao RFD nos experi-
mentos de classificacdo: n =0,7ed =0,5. A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos utilizando
as bases de imagens Herlev e CRIC com o descritor proposto. Os melhores resultados foram
obtidos pelo RFD. Para a base de imagens Herlev, tal descritor alcancou um MAP = 0,84. E
valido observar que o MAP,, = 0,81 foi inferior ao MAP,,, = 0,88 para a base Herlev exibindo
uma maior capacidade de recuperacdo de imagens anormais. Entretanto para a base CRIC, apesar
do MAP = 0,82 ser préximo ao da Herlev o descritor apresentou melhores resultados para o
MAP,, = 0,86 em relacdao ao MAP,, = 0,77.

Analisando os resultados da base Herlev, observamos que o principal motivo da
diferenca de resultados entre as classes normais e anormais € a similaridade entre dois grupos:
columnar epithelial (normal) e carcinoma (anormal). A Figura 24 mostra a média dos histogra-
mas radias para esses dois grupos de imagens. E possivel observar a similaridade entre as duas
curvas, com isso ao utilizar uma amostra do grupo carcinoma como imagem de consulta, parte
dos resultados ranqueados retornados sdo do grupo columnar epithelial.

Observamos um menor desempenho da base de imagens CRIC em relacdo a base
Herlev, o mesmo ocorre nos experimentos de classificagdo. Acreditamos que tal comportamento
ocorra em virtude do algoritmo de segmentacao utilizado, visto que na base Herlev € utilizada
a verdade-terrestre. Erros na segmentacdo do nicleo podem levar a perda de informagdes
importantes, ou seja, a GLRLM nio serd capaz de extrair os atributos da distribui¢do de cromatina,

da mesma forma as variagdes de intensidade ao redor do ntcleo ndo serdo capturadas pelo RH.
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Figura 24 — Média dos histogramas radiais para duas classes da base de imagens Herlev: colum-
nar epithelial (normal) e carcinoma (anormal).

De forma andloga aos experimentos de classificacdo, observamos que a juncdo dos
descritores GLRLM e RH produziram melhores resultados que seu uso separado. Isso pode ser
observado no resultado para a base CRIC onde os descritores GLRLM e RH obtiveram MAP =
0,71 e MAP = 0,70, respectivamente, enquanto que a concatenacgdo alcancou um MAP = 0,82. O
mesmo comportamento € observado para a base Herlev, mostrando a relevancia das informacdes
extraidas por ambos descritores.

A Figura 25 mostra o resultado CBIR utilizando o RFD e as amostras da base CRIC,
onde as bordas verdes e vermelhas representam as imagens corretamente e incorretamente retor-
nadas, respectivamente. Foram utilizadas 16 imagens de consulta, as 8 primeiras correspondem
a células anormais e as demais as sauddveis. Esse resultado destaca que existem mais retornos
incorretos para imagens de células anormais, refletindo em um menor valor de MAP obtido para
essa classe na base CRIC. E possivel observar que erros de segmentagio afetaram a recuperagio
de imagens anormais, por exemplo, na segunda linha de resultados da Figura 25 ocorreram dois
ranqueamentos incorretos (bordas vermelhas), observa-se também que as imagens incorretas sao
recortes sem nucleo, o mesmo pode ser observado para outros exemplos da classe de imagens
anormais.

Comparamos os resultados obtidos pelo RFD com outros descritores da literatura

sendo que os experimentos CBIR foram conduzidos utilizando os mesmos vetores de atributos
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Tabela 7 — Resultados da medida MAP para os experimentos CBIR utilizando o descritor pro-
posto com as bases Herlev e CRIC.

MAP MAP,, MAP,,
Herlev
GLRLM 0,764+0,16 0,6840,20 0,844-0,12
RH 0,79+0,16 0,76+0,18 0,81+£0,13
RFD 0,84+0,14 0,81+-0,18 0,88+0,10
CRIC
GLRLM 0,71£0,18 0,794+0,13 0,63+0,23
RH 0,70+0,16 0,80+0,12 0,610,20

RFD  0,82+0,15 0,86+0,12 0,77+0,17
*Em negrito estao os melhores resultados.

aplicados nos experimentos de classificagdo. Esses resultados sdo apresentados nas Tabelas 8
e 9 para as bases de imagens Herlev e CRIC, respectivamente. Alguns métodos nao foram
calculados para a base CRIC devido a necessidade da segmentacdo do citoplasma.

Analisando os resultados obtidos na base de imagens Herlev, podemos observar que
o descritor RFD superou os demais vetores de atributos para a recuperacao de imagens utilizando
toda a base (MAP) e somente as imagens de células normais (MAP,)). Entretanto, em relacdo as
imagens anormais, o método proposto por Plissiti e Nikou (PLISSITI; NIKOU, 2012) alcancou
o melhor resultado para a base Herlev com MAP,, = 0,93. Apesar disso, 0 método em questao
nao conseguiu manter o mesmo desempenho em relagcdo as células normais obtendo MAP =
0,69, que corresponde a uma acurécia abaixo de métodos como Marinakis et al. (MARINAKIS
et al., 2009), Sarwar et al. (SARWAR et al., 2015) e o RFD.

Em relacdo a base de imagens CRIC, os resultados foram semelhantes aos obtidos
na base Herlev, ou seja, o descritor RFD obteve os melhores resultados em relacdo ao MAP e ao
MAP,,. Diferente da base Herlev, o vetor de atributos proposto por Plissiti € Nikou (PLISSITI;
NIKOU, 2012) ndo alcangou taxa de acerto proxima as melhores. Entretanto, a CNN LeNet (LE-
CUN et al., 1998) obteve o melhor resultado para a classe de células anormais com MAP,, =
0,87. Além disso, o resultado para a base completa foi bem préximo do obtido pelo RFD com
MAP = 0,82.

Ainda, os vetores de atributos propostos por Plissiti e Nikou (PLISSITI; NIKOU,
2012) e Lecun (LECUN et al., 1998) nao obtiveram o mesmo desempenho em ambas as bases.
Isso mostra a robustez do RFD que, mesmo ndo obtendo as melhores métricas em todos os casos,
apresentou melhores resultados quando as bases completas foram analisadas, ou seja, para o

calculo do MAP.
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coluna sdo as imagens de consulta e as demais sdo os resultados ranqueados. Bordas
verdes representam imagens corretamente retornadas e vermelhas representam as
incorretamente retornadas.

5.3 Consideracoes Finais

O pyCBIR € uma ferramenta de propdsito geral, podendo ser empregado nas mais
diversas dreas da ciéncia. Por ser uma ferramenta de cédigo aberto, € possivel que usudrios
com conhecimentos de programacdo adicionem novas funcionalidades, tais como: métodos de
pré-processamento (por exemplo, filtrar a imagem), extratores de atributos, selecdo e reducdo

de atributos, métodos de busca, visualizacdo e formas de avaliagdo da recuperagdo de imagens.



73

Tabela 8 — Andlise comparativa para os experimentos CBIR utilizando a base Herlev.

M¢étodos Herlev

MAP MAP, MAP,,
CHANKONG et al. 0,71+0,21 0,68+0,36 0,85+0,07
CHEN et al. 0,79+0,18 0,67+0,28 0,914+0,07
GENCTAV et al. 0,77+0,21 0,69+0,36 0,85+0,07
MARIARPUTHAM; STEPHEN 0,72+0,18 0,62+0,30 0,82+0,06
MARINAKIS et al. 0,81£0,19 0,74+0,31 0,88=+0,07
PLISSITI; NIKOU 0,81+0,17 0,694+0,25 0,93+0,10
SARWAR et al. 0,81+0,19 0,74+0,31 0,884+0,07
HARALICK et al. 0,57+0,08 0,34+0,13 0,79+0,03
NABIZADEH; KUBAT 0,63+0,14 0,45+0,18 0,8140,10
DALAL; TRIGGS 0,60+0,06 0,404+0,09 0,7940,02
OJALA et al. 0,55+0,06 0,234+0,08 0,864+0,03
SZEGEDY et al. 0,70+0,16 0,56+0,27 0,854+0,06
LECUN et al. 0,69+0,15 0,534+0,26 0,8640,05
RFD 0,84+0,14 0,81+0,18 0,88+0,10

Tabela 9 — Andlise comparativa para os experimentos CBIR utilizando a base CRIC.
CRIC
MAP  MAP, MAP,,

CHANKONG et al. - - -
CHEN et al. - - -
GENCTAV et al. - - -
MARIARPUTHAM; STEPHEN - - -
MARINAKIS et al. - - -

PLISSITT; NIKOU 0,70+0,200,73+0,19 0,66+0,20

Métodos

SARWAR et al. - - -
HARALICK et al. 0,584+0,14 0,64+0,18 0,51£0,10
NABIZADEH; KUBAT 0,574+0,13 0,64+0,11 0,5040,15
DALAL; TRIGGS 0,61£0,08 0,79+0,06 0,44+0,10
OJALA et al. 0,56+0,08 0,524+0,07 0,60+0,09
SZEGEDY et al. 0,69+0,14 0,624+0,17 0,7740,10
LECUN et al. 0,81£0,21 0,75£0,25 0,87+0,18
RFD 0,82+0,15 0,86+0,12 0,77+0,17

— : Esse simbolo nos campos da tabela indica os métodos que dependem da segmentacgdo do citoplasma.
Em negrito estdo os melhores resultados.

Além disso, o pyCBIR possui médulos que processam as imagens em paralelo, melhorando o
desempenho da ferramenta.

Os resultados obtidos para recuperagdo de imagens se mostraram bastante pro-
missores quando comparados aos métodos presentes no estado da arte como as redes neurais
convolucionais. O RFD obteve as melhores taxas de acerto para a base completa MAP = 0,84
e MAP = 0,82 para as bases Herlev e CRIC, respectivamente. Entretanto, observou-se que o

descritor RFD foi superado nos resultados para recuperacao de imagens anormais.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Essa tese discutiu metodologias para descricdo e categorizagao de células, com foco
em classificacdo de células cervicais. Foram propostos um segmentador de niucleos baseado
em clusterizagdo e um descritor de atributos radiais (RFD). Em seguida, foram realizados
experimentos de recuperacao de imagens baseada em contetdo através de uma nova ferramenta
computacional, chamada pyCBIR, que permite recuperacdo de imagens; todos esse algoritmos e
programas de computadores foram desenvolvidos e publicados como parte dos trabalhos dessa
tese.

O método proposto para segmentagdo de nucleos foi aplicado na base de imagens
CRIC para obten¢ao das mascaras de segmentacdo dos nucleos. Apesar do alto grau de sobrepo-
sicdo de células presente em exames de meio convencional do Papanicolau, mostramos que a
segmentacdo somente do nucleo € vidvel. Ainda, o uso da borda do nucleo é capaz de prover
informagdes que possibilitam a diferenciacdo entre células normais e anormais. Além do método
de segmentagdo, apresentamos uma nova base de imagens composta por: campos do exame
Papanicolau, imagens de células recortadas e o diagndstico de cada célula. Acredita-se que
essa base € de grande utilidade publica como referéncia para criacdo de trabalhos futuros, em
alternativa as bases sintéticas, de meio liquido, ou que possuem somente recortes.

Salienta-se que existem algumas limitacdes em relacdo a base e ao método de
segmentacdo proposto: 1) a avaliacdo quantitativa nao € vidvel visto que o subconjunto de teste
da base CRIC ndo possui verdade-terrestre para segmentagdo; 2) os parametros utilizados no
método foram obtidos em um conjunto de 12 imagens com 270 células (subconjunto de treino da
base CRIC), logo, esses valores possivelmente necessitam de ajustes em outras bases de imagens;
3) visualmente (Figura 20), observamos que o método necessita de aprimoramentos, com isso,
provavelmente, melhores indices de classificagdo e recuperacao serdo alcangados, visto que os
atributos serdo extraidos de uma regido mais préximo ao que realmente € o nicleo da célula.

O RFD foi desenvolvido para caracterizar células registradas em imagens digitais
de microscopia, embora se tenha focado em células cervicais. Esse descritor tem a vantagem
de ndo necessitar da segmentacao do citoplasma, e utilizar segmentacao do nicleo para obter
informagdes radiais de textura ao redor do citoplasma. Com isso, o tempo de processamento,
que é um componente crucial na andlise de imagens de células cervicais, tem uma redugcdo em
relacdo aos demais da literatura que necessitam da segmentagao do citoplasma. As principais

conclusdes do método proposto sdo: 1) a variagcdo na distribui¢do de cromatina dentro do nicleo
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indica anormalidade na célula; 2) células normais apresentam menor variagdo de intensidade
dentro do nucleo; 3) em células anormais a transi¢ao entre nicleo e citoplasma é mais suave; 4)
€ possivel classificar e recuperar células cervicais mesmo quando existe sobreposi¢ao de células.
As principais limitacdes do RFD sdo: 1) a necessidade do ajuste dos parametros
n e d, que controlam quantos pontos da borda serdo utilizados e o tamanho de cada reta,
respectivamente; 2) a dependéncia de um algoritmo de segmentacdo de nticleos, onde a qualidade
da segmentacdo possivelmente ird afetar as taxas de acerto.
Apo6s a segmentacdo e cdlculo do RFD, fizemos experimentos de classificagdo com
as bases Herlev e CRIC. Os experimentos foram realizados com o classificador Random Forest e
com a técnica de treinamento/teste bootstrap 0.632. O vetor de atributos RFD trouxe melhorias
para a classificagao em diferentes bases de imagens, em termos de indice Kappa e FNR quando
comparados com outros 13 métodos da literatura, incluindo duas Redes Neurais Convolucionais.
Além dos experimentos de classificacdo, esta tese apresentou a ferramenta pyCBIR,
a qual foi desenvolvida com o objetivo de realizar experimentos de recuperacdo de imagens
baseada em conteddo. Tal ferramenta € capaz de auxiliar cientistas que trabalham com os mais
diversos tipos de imagens. A principal limitagdo da ferramenta estd na dependéncia de um
especialista do problema, ou seja, para cada problema apresentado a ferramenta € necessaria a
identificacdo da melhor forma de extrair os atributos. Apesar da versatilidade da versao corrente
do pyCBIR, alguns médulos com novos métodos de visdo computacional para segmentacdo de
imagens, combinacdo de atributos e estimagdo de pardmetros ainda estdo por ser desenvolvidos.
O pyCBIR utilizou os mesmos vetores de atributos € métodos dos experimentos de
classificacdo. O célculo de similaridade entre vetores de atributos foi feito pela distancia cosseno.
Os resultados foram obtidos em termos de MAP, o RFD alcangou os melhores resultados para o
conjunto de células normais, e resultados proximos aos melhores métodos considerando o MAP

para ambas as classes.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, investigaremos métricas a serem calculadas com o histo-
grama radial, tais como: entropia, assimetria, energia, e curtose, essas métricas podem permitir
uma representacao mais compacta dos atributos extraidos das imagens. Considerando que o
tempo de processamento para classificacdo de uma célula é diretamente proporcional ao tamanho

do vetor de atributos, uma representacdo mais compacta pode reduzir esse tempo. Também
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serdo feitos testes com a utilizacdo do descritor RFD em multi-escala, visto a possibilidade de
extrair informagdes importantes de textura em diferentes niveis de decomposi¢ao wavelet, por
exemplo. Ainda, analisaremos o desempenho do RFD com diferentes algoritmos de segmentagdo
de nucleos disponiveis na literatura.

Em relacdo ao pyCBIR, pretendemos adicionar novos médulos que tornardo a ferra-
menta mais genérica abrangendo outros problemas. Dentre os médulos a serem incluidos estio:
1) Bag of Features - com a adi¢do desse mddulo serd possivel trabalhar com descritores como
Scale Invariant Feature Transform (SIFT) e Speeded-Up Robust Features (SURF), que dependem
de métodos para concatenar os vdrios vetores de atributos gerados para cada imagem, 0 mesmo se
aplica no caso de descritores multi-escala; 2) Segmentagdo - nesse modulo teremos algoritmos
de segmentacdo como k-médias, CNNs e contorno ativo, que resultardo em regides de interesse

que serdo aplicadas como base para o calculo das assinaturas.
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