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“A simplicidade é a extrema sofisticagéo.”
(Leonardo da Vinci)



RESUMO

A partir de imagens de células oriundas de exames de Papanicolau, deseja-se analisar e avaliar
com o auxilio da Visdo Computacional se elas sdo sadias ou cancerosas. A principal
motivacao por tras do desenvolvimento deste estudo € a dificuldade na identificacdo a olho nu
de algumas particularidades desse tipo de célula, ja que ndo é simples de diferir visivelmente
um tipo do outro. A partir da divisdo dessas células em dois grupos, deseja-se verificar se 0
sistema é capaz de detectar e caracterizar células sadias e cancerosas. Neste projeto sdo
utilizados alguns métodos de Analise de Texturas, como as Estatisticas de Primeira Ordem e
as Matrizes de Co-ocorréncia. Os vetores de caracteristicas obtidos através desses métodos
serdo entdo classificados pelo método LDA (Linear Discriminant Analysis). Para a
implementacdo do projeto foi utilizado o software MATLAB, por meio do qual foram
realizados varios experimentos com o intuito de demonstrar a viabilidade deste projeto. O
objetivo final foi conseguir um percentual de acerto o mais elevado possivel, encontrando um

resultado na faixa de 78,63% de acerto com o primeiro método e de 80,81% com o segundo.

Palavras-chave: Papanicolau. Células Sadias e Cancerosas. Visdo Computacional. Texturas.



ABSTRACT

By using cell images from Pap tests, this project aims to evaluate, with computer perspective
aid, if these cells are healthy or cancerous. The main motivation behind the development of
this study is the difficulty in identifying through naked eye some particularities of this type of
cell, since it is not easy to distinguish one type from another. Dividing these cells into two
groups, healthy and cancerous, this work verifies if the system is able to detect and
characterize those different kinds of cells. This scientific exposition has used some analysis of
texture methods, such as First Order Statistics and Co-occurrence Matrices. The feature
vectors acquired from these methods will be then classified by the LDA method (Linear
Discriminant Analysis). For the implementation of this project, the software MATLAB was
used. By using this software, several experiments were performed in order to demonstrate the
feasibility of this project. The final goal was to achieve the highest possible percentage of
correct answers, finding a result in the range of 78.63% to hit with the first method, and

approximately 80.81% with the latter.

Keywords: Pap Smear. Cancerous and Healthy Cells. Computer Vision. Textures.
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1 - INTRODUCAO

Um importante aliado na deteccdo e prevencdo de um tipo de cancer que tem
afligido a muitas mulheres, o cancer de colo do Utero, é 0 Exame de Papanicolau.

O céncer de colo do utero é o segundo tipo mais incidente na populacdo feminina
brasileira. Com cerca de 530 mil novos casos por ano no mundo, é responsavel pelo 6bito de
274 mil mulheres por ano (WHO, 2008a), o que impulsionou o Programa Viva Mulher, criado
em 1996. Com ele, o controle do cancer de colo uterino foi dito ser uma prioridade na Politica
Nacional de Atengdo Oncoldgica (INCA, 2005) e no Pacto pela Satde (BRASIL, 2006).

O presente trabalho tem por finalidade auxiliar na analise de células retiradas de
exames de Papanicolau com o intuito de investigar se essa célula pertence a uma mulher sadia
ou portadora de cancer.

Para que o éxito do projeto seja alcancado, serdo utilizados alguns conceitos da
Visdo Computacional e da Analise de Texturas para a averiguacao e classificacdo das imagens
das células supracitadas.

No transcorrer do trabalho sera efetuada uma introducdo tedrica utilizando um
mecanismo de raciocinio intuitivo, gradativamente apresentando o necessario para seguir a
préxima etapa. Inicialmente sera abordado o Exame de Papanicolau, pois este sera o objeto de
estudo do trabalho. Depois serdo apresentados alguns conceitos importantes relacionados as
imagens digitais. Em seguida, serdo descritos brevemente os elementos essenciais de um
sistema de Visdo Computacional. Posteriormente, serd explanado sobre a Analise de Texturas,
gue € uma subéarea da Visdo Computacional. Em seguida, serdo mostrados os métodos para
extracdo de caracteristicas. Posteriormente, serd apresentado o método para a classificacdo das
imagens e a estratégia de validacdo cruzada utilizada para essa finalidade. Finalmente, serdo
discutidos os resultados dessa classificagéo.

O auxilio da Visdo Computacional na area médica ja é algo bastante comum.
Existem varias aplicagdes na analise de imagens médicas. Como exemplo, podem-se citar 0s
sequintes trabalhos encontrados na compilagdo “Avangos em Visdo Computacional”
(PEREIRA NEVES, VIEIRA NETO e GONZAGA, 2012):

e “Classificagdo estatistica e predicdo da doenca de Alzheimer por meio de imagens
médicas do encéfalo humano” (FERNANDES et al., 2011) que tem como objetivo
identificar quais casos de Transtorno Cognitivo Leve poderdo ser convertidos em

Doenca de Alzheimer;



“Analise e caracterizagdo de lesdes de pele para auxilio ao diagnostico médico”
(ARAUJO et al., 2011), que visa detectar as areas com lesdes e extrair seus contornos;
“Comparacdo de imagens tomograficas cone-beam e multi-slice através da entropia de
Tsallis e da divergéncia de Kullback-Leibler” (SOBIECKI et al., 2011), que analisa a
distribuicdo de probabilidade de luminancia entre imagens adquiridas de técnicas
cone-beam e multi-slice, baseadas nos métodos citados;

“Classificagdo e extracdo de caracteristicas discriminantes de imagens 2D de
ultrassonografia mamaria” (XAVIER et al., 2011), que utiliza métodos estatisticos
univariados e multivariados com o objetivo de extrair informacdes discriminantes para
fins de classificacdo de tumores mamarios;

“Auxilio ao diagnostico do glaucoma utilizando processamento de imagens”
(ANDERSSON e OLIVEIRA, 2011), que apresenta o desenvolvimento de um
software para calcular termos inerentes ao diagndstico do nervo éptico com impacto
no campo visual;

“Método para a obtengdo de imagens coloridas com o uso de sensores
monocromaticos” (VIEIRA e RODRIGUES, 2011), no qual é apresentada uma
proposta para obtencdo de imagens coloridas a partir de capturas monocromaticas com
a cena iluminada em diferentes regides do espectro visivel. O sistema foi
implementado em um retindgrafo digital e imagens do fundo do olho sdo mostradas

como exemplo do funcionamento do sistema proposto.



2 - OBJETIVOS

O objetivo geral desse estudo € criar um sistema utilizando os conceitos de Visdo
Computacional e Andlise de Texturas, que seja capaz de auxiliar um especialista no
diagndstico do Exame de Papanicolau.

Podemos descrever o problema em questdo da seguinte forma: ha dois grupos de
imagens de células (normais e anormais), que ja foram previamente classificadas por
especialistas humanos na &rea. A meta é criar um sistema utilizando o MATLAB que consiga
“aprender” o que caracteriza e diferencia uma célula sadia de uma com céncer.
Posteriormente, esse sistema, através de um calculo estimativo, deve ser capaz de predizer o
grupo correto de uma nova imagem inserida no acervo.

Os objetivos especificos consistem em: aprender e reforgar conceitos importantes
da Visdo Computacional e da Analise de Texturas, bem como elaborar um estudo utilizando
métodos estatisticos para maximizar a taxa de acertos do sistema em relacdo ao diagndstico

das imagens supracitadas.



3-JUSTIFICATIVA

A motivacdo deste projeto é a dificuldade dos especialistas humanos em
reconhecer entre uma célula normal e uma anormal a olho nu. Para que eles efetuem essa
distingdo, ha um longo periodo de treinamento dos profissionais da area.

Sem qualquer tipo de assisténcia por parte do computador, em alguns casos, fica
muito dificil a identificacdo devido as similaridades que ha entre essas células, uma vez que
néo apresentam diferengas muito acentuadas.

Nesse contexto, um sistema de Visdo Computacional € uma ferramenta bastante
poderosa e eficaz para dar uma segunda opinido para o especialista humano, o que reforcara
ainda mais o seu diagnostico. N&o se almeja substituir o diagnostico do especialista, mas sim,
dar uma base para fazé-lo ter mais convicgdo nessa tarefa. Por exemplo, se o profissional
disser que a paciente estd com cancer e o sistema confirmar isso também, entdo se pode

reforcar a veracidade do diagnostico.



4 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 — Exame de Papanicolau

O exame de Papanicolau é um teste ginecoldgico realizado como uma forma de
prevencdo ao cancer de colo uterino. Ele serve como um teste para saber se a mulher tem o
cancer ou se tem grandes possibilidades de vir a desenvolvé-lo. Quando o cancer é detectado
cedo, facilita todo o tratamento e o diagnéstico da paciente enferma, e assim, ha mais chances
de impedir o crescimento dele. O nome “Papanicolau” remete a seu criador, 0 grego George
Nicholas Papanicolaou, que é considerado o pai da citopatologia (JANTZEN e DOUNIAS,
2006).

Na Figura 1 pode ser visualizado o sistema reprodutor feminino, mostrando a

regido do corpo e colo do Utero e a vagina, bem como uma visdo frontal do colo uterino.

. _Colo do utero Visdo frontal do
' colo do utero

Vagina

Figura 1: Utero, vagina e visdo frontal do colo uterino (MOREIRA, 2012).

O procedimento consiste na coleta de material do colo uterino com uma espatula
especial, procedimento conhecido como esfregaco. Apds ser feita essa retirada, esse material €
colocado em uma lamina, a qual posteriormente sera analisada por um citopatologista no
microscopio.

O esfregaco de Papanicolau é utilizado principalmente para diagnosticar estados
pré-cancerosos e cancerosos da vulva, o que inclui a vagina e o colo uterino. Ele também é
utilizado para avaliacdo hormonal e para diagnosticar doencas inflamatorias. Como o Exame
de Papanicolau € de grande importancia na deteccao inicial de cancer, é recomendado para
que mulheres acima de 20 anos facam o exame ao menos uma vez por ano (PEREYRA e
PARELLADA, 1994).



Na Figura 2, pode ser visto um exemplo de amostra normal coletada de uma

mulher sadia através do exame de Papanicolau.

~_,L'.} . 'l’ L
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Figura 2: Amostra de Exame de Papanicolau diagnosticado como normal (CAGLIOSTRO, 2005).

O exame de Papanicolau consegue reduzir aproximadamente em 80% a incidéncia
de céancer nas mulheres submetidas frequentemente a esse rastreamento. A taxa média de
falso-negativo € de cerca de 20% e a taxa de falso-positivo varia entre 10% a 30%
(PEREYRA e PARELLADA, 1994).

Na Figura 3 € ilustrado um exemplo de amostra de Exame de Papanicolau
diagnosticando que a paciente apresenta uma anomalia conhecida como “Infestacdo por

Trichomonas Vaginalis”.

Figura 3: Infestacdo por Trichomonas Vaginalis (BROLLO, 2006).



A coloragédo de Papanicolau é considerada um padrdo internacional de coloracéo
cérvico-vaginal, e pode ser usada com diversos materiais (CLARK, 1973). O esfregaco
cérvico-vaginal permite uma boa avaliacdo dos padrdes inflamatorios, hormonais e
oncolégicos (GAMPEL e KOSS, 1997).

O diagndstico de Papanicolau representa uma das tentativas de mais sucesso da
ciéncia médica na pratica de enfrentar a ameaca de cancer em humanos (JANTZEN e
DOUNIAS, 2006).



4.2 — Base de Imagens Pap Smear

A base de imagens de células de Papanicolau que foi utilizada neste estudo
consiste em 917 amostras distribuidas em sete classes diferentes. Essas imagens foram
coletadas no Herley University Hospital por meio de uma camera digital e um microscopio.
Cada uma dessas imagens foi analisada manualmente por dois cito-técnicos habilidosos. As
amostras que apresentavam certa dificuldade no diagndstico foram também avaliadas por um
especialista na &rea. No caso de haver ndo-concordancia na opinido dos trés, a amostra era
descartada. Dessa forma, podemos concluir que essa base de dados representa diagnosticos
confiaveis e precisos, relevando as restricdes praticas e econémicas desse hospital, ja que s
permaneceram as imagens que foram ratificadas pelos trés. (JANTZEN et al., 2005).

As sete classes nas quais as 917 imagens foram divididas variam do estagio mais
normal possivel da célula ao mais canceroso. Sao elas: Epitelial Escamosa Superficial (74
imagens), Epitelial Escamosa Intermediaria (70 imagens), Epitelial Colunar (98 imagens),
Displasia Néo-queratinizada Escamosa Branda (182 imagens), Displasia N&o-queratinizada
Escamosa Moderada (146 imagens), Displasia N&o-queratinizada Escamosa Severa (197
imagens) e Carcinoma de Células Escamosas in situ Intermediario (150 imagens). As trés
primeiras classes citadas sdo consideradas como normais e possuem 242 imagens no acervo.
Ja as quatro Ultimas classes sdo consideradas como anormais e possuem as 675 imagens

restantes da base de dados. Na Figura 4 séo ilustradas cada uma dessas sete classes.

. N
T

Figura 4: Sete classes representadas por uma amostra cada.

(a) Epitelial Escamosa Superficial. (b) Epitelial Escamosa Intermediaria. (c) Epitelial Colunar.
(d) Displasia Nao-queratinizada Escamosa Branda. (e) Displasia Ndo-queratinizada Escamosa Moderada.

(f) Displasia Nao-queratinizada Escamosa Severa. (g) Carcinoma de células escamosas in situ intermediario.



4.3 — Imagens Digitais

Uma imagem pode ser considerada como uma representacdo visual de objetos,
podendo ser adquirida (fotos, filmes) ou gerada (pinturas, desenhos) (CONCI, AZEVEDO e
LETA, 2008).

A imagem digital € uma representacdo de uma imagem em uma regido discreta,
que é limitada através de um conjunto finito de valores inteiros representando cada um dos
seus pontos. Para facilitar o entendimento, pode-se visualizar que cada imagem pode ser
considerada como uma funcéo (X, y) num plano cartesiano. As imagens digitais podem ser
classificadas de diversas formas. Por exemplo, quanto a dimensdo elas podem ser
unidimensionais, bidimensionais ou tridimensionais. Se forem analisadas quanto ao contetdo
de cada um de seus pontos, elas também podem classificar-se como binérias (preto e branco),
em tons de cinza ou coloridas. J& quanto a forma de descrigdo, elas podem ser vetoriais ou
matriciais (CONCI, AZEVEDO e LETA, 2008).

Atualmente, as imagens digitais encontram-se difundidas nas mais diversas
aplicacdes. O aumento de sua utilizacdo se deve ao fato de que grande parte das informacdes
que o ser humano obtém do mundo a sua volta sdo adquiridas atraves de imagens, seja no
cotidiano, lendo livros ou em aplicacdes cientificas, em que muitos dados sdo analisados a
partir de fotografias.

Cada ponto de uma imagem é chamado de pixel (picture element). O pixel é uma
amostra da imagem quantizada em valores inteiros. Ele pode ser convertido em unidades
secundarias como o megapixel (10° pixels), ressaltado quando se refere ao nivel de qualidade
da fotografia em cameras digitais. Em outras palavras, cada ponto da imagem tem um valor
que corresponde ao seu tom ou cor. Pode-se entender uma imagem como uma matriz de duas
dimens@es, em que cada termo da matriz corresponde a um pixel. Na Figura 5, tem-se uma

imagem granulada pelos pixels de um Monitor LCD.

Figura 5: Pixels de um Monitor LCD (KUPFERMAN, 2000).
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4.4 — Visdo Computacional

Uma area da Computacdo que tem crescido bastante e atraido mais pesquisadores
é a da Visdo Computacional. Ela atua na construgdo de sistemas que obtém informacdes a
partir de imagens digitais. Ela utiliza conceitos de Inteligéncia Artificial para esse proposito.
Como o proprio nome diz, podemos compreendé-la como a “Visdo do Computador”, ou seja,
um complemento da visdo bioldgica dos seres humanos. Em outras palavras, uma visao
auxiliada pelo computador.

A Visdo Computacional tem como principal objetivo a Anélise de Imagens, que
por sua vez é uma area da Computacdo Gréfica, que engloba trés grandes areas: a Sintese de
Imagens, a Analise de Imagens e o Processamento de Imagens.

Na Figura 6, pode-se visualizar essa subdivisdo de forma clara para melhor

compreenséo.

Computagéo Grafica

Sintese de Imagens
=

Dados Terea Processamento

de Imagens

Andlise de Imagens
[Visdo computacional)

Figura 6: Subéreas da Computacdo Grafica (GONCALVES, 2013).

A diferenca entre essas areas estd na relacdo que se faz entre o uso de dados e de
imagens. Se os dados sdo usados para gerar as imagens, entdo a &rea considerada sera a
Sintese de Imagens. Se os dados forem resultado de informacGes adquiridas das imagens,
entdo a area considerada sera a Analise de Imagens. Se forem feitas transformacdes nas
imagens, entdo a area considerada serd o Processamento de Imagens (CONCI, AZEVEDO e
LETA, 2008).

A Visdo Computacional trata da extracdo de caracteristicas das imagens e da
identificacdo e classificagdo dos objetos presentes nessas imagens. Os sistemas de Viséo
Computacional vém sendo utilizados em uma larga quantidade de aplicagdes. Se a imagem
puder ser padronizada, a classificacdo sera feita através do reconhecimento dessa imagem
considerando um numero de padrBes possiveis (Reconhecimento de Padrdes). Neste trabalho

0s padrdes seriam “célula normal” e “célula anormal”.
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Cada uma das areas de aplicacdo da Visdo Computacional descrita na Tabela 1

utiliza um conjunto de tarefas tipicas.

Tabela 1: UtilizagBes comuns de um Sistema de Visdo Computacional.

Tarefa Funcéo

Reconhecimento Uma ou mais classes pré-definidas de objetos podem ser
reconhecidas, geralmente em conjunto com sua posicdo em

imagens bidimensionais ou tridimensionais.

Identificacdo Uma instancia individual de um objeto pode ser identificada,
como, por exemplo, a identificacdo de uma face, de uma

impressdo digital, de um veiculo, etc.

Deteccao A imagem ¢ digitalizada para uma condicdo especifica, como a
deteccgdo de células ou tecidos anormais.

Movimento Uma sequéncia de imagens é processada para produzir uma

estimativa da velocidade em cada ponto.

Reconstrucdo de Cena | Dadas duas ou mais imagens de um video, visa-se computar um
modelo tridimensional. Esse modelo consiste num conjunto de

pontos tridimensionais, reconstrucao de texturas e cores.

Restauracdo de Imagens | Remocdo de ruidos.

4.4.1 — Etapas de um Sistema de Visdo Computacional

Nesta secédo serdo enumerados e aprofundados passo a passo todas as fases de um
sistema tipico de Visdo Computacional.

A primeira etapa é adquirir e digitalizar a imagem. Como ja foi dito na Secéo 4.1,
a imagem é previamente adquirida de uma lamina de microscopia. Para que se possa trabalhar
com essa imagem, ela tem de ser repassada para um computador. A esse processo de transpor
a imagem do mundo real para dentro de um computador é o que se chama de “Digitaliza¢do”.
Isso pode ser feito, por exemplo, através de um scanner. Pode-se entdo representar essa
imagem em tons de cinza ou colorida no padrdo RGB (Red, Green, Blue).

Depois da imagem digitalizada, o proximo passo € real¢a-la, etapa denominada

“Realce”. Nela, € necessério atribuir quais os objetos presentes na imagem que se deseja
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avaliar com maior clareza e destaca-los em relacdo ao restante da imagem. Caso a imagem
ndo esteja muito nitida, precisa-se primeiramente restaurar seus pontos importantes antes de
passar a etapa de Realce.

A proxima etapa € de suma importancia para o sistema. Trata-se de segmentar a
imagem. “Segmentacdo” é a divisdo de uma imagem digital em multiplas regides, com o
objetivo de simplificar sua representacao e facilitar sua analise. Segmentacdo de imagens é
tipicamente usada para localizar objetos e formas em imagens (CONCI, AZEVEDO e LETA,
2008). Por exemplo, através da técnica de “Limiariza¢ao” separa-se cada objeto da imagem
do fundo para se poder trabalhar com aquele objeto isoladamente, uma vez que eles
apresentem um contraste suficiente com o fundo. H& indmeras técnicas de segmentacéo,
sendo que a natureza do problema define qual delas é a mais adequada (SA JUNIOR, 2008).
Alguns tipos de segmentacdo comuns sdo: baseada em pixel, em detec¢do de bordas e em
regides.

Depois de segmentar a imagem, ou seja, separar todos o0s objetos dela, o proximo
passo é extrair o que de fato se quer estudar da imagem. A essa etapa chama-se de “Extra¢do
de Caracteristicas”. Nela que serdo obtidos todos os dados relevantes das imagens, tais como
os atributos que serdo necessarios. As caracteristicas principais de andlise sdo: cor, forma e
textura. No caso do presente trabalho, irdo ser analisados basicamente os tipos de textura das
imagens.

Depois de extraidas as caracteristicas, é preciso classificar as imagens e
reconhecer os padrfes que existem nelas, ou seja, a etapa de “Classificacdo”. Isso ¢ feito
através dos atributos obtidos na fase anterior. Com eles, é possivel montar o vetor de atributos
que sera usado para classificar as imagens.

Um eshogo esquematico, em ordem crescente, representando todas as etapas de
um sistema de Visdo Computacional que foram abordadas nesta secdo, pode ser visualizado

na Figura 7.

I Digitalizacao H Realce H Segmentacio H Extracio H Classificacdo I

Figura 7: Fluxograma de um Sistema de Visdo Computacional.
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4.5 — Andlise de Texturas

Nesta secdo é abordado o atributo que serd analisado pelo sistema, ou seja, a
textura da imagem.

Mesmo para 0s principais pesquisadores do tema, € muito dificil definir
exatamente o que é de fato a textura da imagem. Em geral, as pessoas conseguem distinguir
facilmente diferentes padrdes de textura, mas o conceito de textura é de dificil definicdo.

Seja a seguinte analogia: A imagem da superficie de uma madeira ndo é uniforme,
mas contém variacOes de intensidades que de certa forma repetem padrées chamados de
textura visual. Por mais heterogénea e distinta que seja uma regido retratada em uma imagem,
em geral, pode-se observar um padrdo que se repete ao longo dessa regido (TUCERYAN e
JAIN, 1998).

Como mais um exemplo didatico, pode-se citar um azulejo &spero de um piso. Por
mais aspero que ele seja, aquele conjunto de pontos em formato de grdos segue mais ou
menos um padrdo e isso € 0 que caracteriza a textura daquele piso. De fato, muitos autores
tém a sua prépria definicdo de textura. Em geral, essa definicdo é formulada dependendo da
aplicacdo em particular e ndo ha um consenso geral.

Como exemplo ilustrativo, nota-se a textura presente numa imagem de um campo

de pequenas pedras presente na Figura 8.

Figura 8: Textura de um campo de pequenas pedras (TUCERYAN e JAIN, 1998).
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Seja a seguinte definicdo: “a textura da imagem pode ser qualitativamente
avaliada como tendo uma ou mais das propriedades de fineza, aspereza, suavidade,
granulacdo, aleatoriedade, linearizacdo, ou ser mosqueada, irregular ou acidentada”
(HARALICK, 1979). Pode-se conferir um pouco dessas descrigdes acerca de textura

analisando a imagem presente na Figura 9.

Figura 9: Imagem contendo 5 diferentes tipos de textura (TUCERYAN e JAIN, 1998).

Pelas formas apresentadas nos objetos da imagem da Figura 9, é possivel ter uma
nocao da ideia de textura exposta. Em cada quadrante e no centro percebem-se as diferencas
entre todos esses tipos de texturas, cada qual com seu formato particular. Outro exemplo pode
ser visto na Figura 10, permitindo se ter uma boa no¢do de profundidade e superficie. Esse
efeito é proporcionado através da textura dos tijolos e da forma como eles estdo dispostos na

imagem.

Figura 10: Orientacdo de profundidade representada pelos tijolos (TUCERYAN e JAIN, 1998).
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A andlise de texturas geralmente envolve quatro tipos distintos de classes de
problemas: “Segmentacdo de Texturas”, “Classificacdo de Texturas”, “Sintese de Texturas” e
“Formato de Texturas”. Através da analise de texturas, é possivel construir varios tipos de
aplicacBes nas mais variadas areas, como a Medicina e a Astronomia. Exemplos disso sdo

ilustrados nas Figuras 11 e 12.

Figura 11: Imagem de ultrassom de um cora¢édo (TUCERY AN e JAIN, 1998).

Figura 12: Imagem aérea utilizando sensores de radar de abertura sintética (SAR) (TUCERY AN e JAIN, 1998).
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4.6 — Métodos de Extracdo de Caracteristicas das Imagens

Nas secOes subsequentes 0s componentes praticos do projeto serdo descritos,
abordando-se os métodos que serdo utilizados nas imagens para extrair as caracteristicas delas
(Estatisticas de Primeira Ordem e Matrizes de Co-ocorréncia), bem como o método que sera
usado para classificar e reconhecer essas imagens depois de extraidos os atributos (Método
LDA) e a estratégia de validacdo cruzada que sera utilizada para a classificacdo (Leave-One-
Out).

4.6.1 — Estatisticas de Primeira Ordem

Assumindo que uma imagem digital pode ser vista como uma funcédo f(x,y) de
duas varidveis espaciais xey,emque x=0,1,..,N-1ley=0, 1, ..., M-1. A funcdo f(x,y) s6
pode assumir valores discretos de intensidade, com i =0, 1, ..., G-1, onde G é o maior valor
dos niveis de intensidade de uma imagem.

O histograma de niveis de intensidade é uma funcéo que mostra para cada nivel de

intensidade o nimero de pixels na imagem inteira, conforme mostra a equacao (4.1):

N-1M-1

A= ) Y Sy, (4.1)

x=0 y=0
em que 3(j, i) € a fungdo de Kronecker, dada pela relagdo (4.2):

5G,1) = {

1, j=i

0,j=i’ (4.2)

O histograma de niveis de intensidade de uma imagem é um simples e resumido
sumario da informagdo estatistica contida na imagem (MATERKA e STRZELECKI, 1998).
O célculo do histograma de tons de cinza de uma imagem envolve apenas pixels simples. O
histograma contém informacao estatistica de primeira ordem sobre a imagem ou parte dela.

Dividindo os valores do histograma pelo nimero total de pixels de uma imagem,
se obtém a densidade de probabilidade aproximada de ocorréncia dos niveis de intensidade,
ou seja, o histograma mede a frequéncia de ocorréncia daqueles determinados pixels na
imagem (MATERKA e STRZELECKI, 1998).

Essa relacéo pode ser vista na equacao (4.3):

P(i) =h()/NM i=0,1,..,6—1. (4.3)
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O histograma fornece muitas pistas das caracteristicas da imagem. Diferentes
parametros uteis podem ser adquiridos dele para descricdo quantitativa das propriedades
estatisticas de primeira ordem de uma imagem em relacdo a textura da mesma, tais como:
média, variancia, obliquidade, curtose, energia e entropia. Tais grandezas podem ser
representadas pelas equagdes (4.4) a (4.9), respectivamente.

G-1

L= ZiP’(ij (4.4)
o2 = Z(i— W2P (i) (4.5)
= o2 Z(i— L3P (i) (4.6)
p, = r“Z(i — WP —3 (4.7)
E= E[P(i)]ﬂ (48)
H=— Ep[i]iﬂgg[F(i]] (4.9)

Esses parametros em questdo foram selecionados por eles serem bastante
utilizados por grande parte dos problemas dessa natureza e apresentarem uma boa taxa de

acerto para o sistema, o que os torna bem confiaveis.

4.6.2 — Matrizes de Co-ocorréncia

A maior vantagem de se usar 0s parametros descritos na se¢do 4.6.1 para
descrever a textura de uma imagem é sua simplicidade. Porém, esses pardmetros ndo
conseguem caracterizar uma textura de forma completa. Para esse fim, sdo necessarias ndo
apenas as estatisticas de primeira ordem, mas também as de segunda ordem, atraves das
“Matrizes de Co-ocorréncia” (MATERKA e STRZELECKI, 1998).
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Supondo que uma imagem seja representada pela seguinte matriz mostrada na

Figura 13.

OO0
OO0

o

-2
2 ]—=|—
A==

Figura 13: Matriz de Exemplo de uma Imagem (MATERKA e STRZELECKI, 1998).

Para construir a Matriz de Co-ocorréncia de uma imagem qualquer, deve-se
enumerar a frequéncia de ocorréncia dos valores da forma como é mostrada na Figura 14.

Sdo dois parametros que serdo levados em consideracdo: a distancia e o angulo.
Seré utilizada a distancia d = 1, ou seja, valores posicionados de forma adjacente na matriz da

imagem. Os angulos possiveis sdo quatro: 0°, 45°, 90° e 135°,

0 1 2 3
#(0,0) | #(0.1) | #(0.2) | #(0,3)
#(1.0) | #(L.1) | #(1.2) | #(1.3)
#(2.0) | #(2.1) | #2.2) | #2.3

)

)
#3.0) | #3.1) | #3.2) | #(3.3)

~,

W |—|o k=

Figura 14: Construcéo de uma Matriz de Co-ocorréncia (MATERKA e STRZELECKI, 1998).

Caso se queira a quantidade de ocorréncias dos valores da matriz da Figura 13 na

horizontal (angulo 0°), temos como resultado a matriz mostrada na Figura 15.

4 2 1 0

2 4 0 0

1 0 6 1

0 0 | 2
by o

Figura 15: Matriz resultado para o nimero de ocorréncias na horizontal (MATERKA e STRZELECKI, 1998).

Ja a quantidade de ocorréncias dos valores da matriz de exemplo representada

pela Figura 13 na vertical (angulo 90°), tem como resultado a matriz mostrada na Figura 16.
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6 0 2 0

0 4 2 0

2 2 2 2

0 0 2 0
by gpo

Figura 16: Matriz resultado para nimero de ocorréncias na vertical (MATERKA e STRZELECKI, 1998).

A partir das Matrizes de Co-ocorréncia, podemos efetuar o calculo de algumas
caracteristicas Uteis para o proposito de discriminacdo das imagens. Essas caracteristicas sao
chamadas de “Estatisticas de Segunda Ordem” para a descricdo da textura em imagens
digitais representadas por matrizes, tais como: “Segundo Momento Angular” (Energia),
“Correlagdo”, “Inércia” (Contraste), “Diferenga Inversa”, “Entropia” e “Méxima
Probabilidade”. Tais grandezas podem ser representadas pelas equacbes (4.10) a (4.15),

respectivamente.

Gf—16—1
(PG ] (4.10)
i=0 j=0
= UP) - 1y,
Z (4.11)
— T 0,
=0 j=
Gf—16-1
Z Z(i — D*P(L,j) (4.12)
i=0 j=0
G—1G-1 P[ :]
LiJ
— = (4.13)
i=0 _.IZEI 1+ [i_jjz
G-1G&6-1
- P (i,/) leg,[P (i, /)] (4.14)
i=0 j=0
mMP(M} (4.15)

A escolha dessas grandezas acima citadas também foi devido a confiabilidade e na
alta taxa de acerto que elas possuem em problemas dessa natureza. Essa escolha foi feita

baseada em outros trabalhos na area que apresentaram bons resultados.
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4.7 — Classificando as Imagens

Depois da discussdo sobre os métodos que serdo utilizados na analise das imagens
digitais, é necessario classificar as informacdes obtidas. Para esse fim, serd utilizado o
Método LDA. Posteriormente, sera discutida a estratégia de validagdo cruzada necesséria para

efetuar essa classificagéo.
4.7.1 — Método LDA

LDA (Anélise Linear Discriminante) € um método estatistico supervisionado que
pode classificar amostras por analise de um conjunto de descritores (FUKUNAGA, 1990). Ele
é utilizado em Estatistica, Reconhecimento de PadrBes e Aprendizagem de Méaquina e tem
como funcdo expressar uma variavel como uma combinacéo linear de descritores (variaveis
independentes) da amostra que resulta em sua classe (variavel dependente). A combinacdo de
resultado deve ser usada como um classificador linear (McLACHLAN, 2004). O principal
objetivo do LDA é minimizar o erro inerente a este processo de classificacdo. Ele segue a
Regra de Bayes, a qual diz que uma amostra x deve ser atribuida a classe i com a maior
probabilidade condicional, tal como em (4.16):

P(ilx) = P(jlx), ¥ j#1, (4.16)

em que P(i|x) € a probabilidade condicional de i dado que x ocorreu.
A probabilidade de P(i|x) é geralmente desconhecida, mas se P(i|x) é conhecida,

ela pode ser obtida como segue em (4.17):
P(x|i)P (i)

PO = S omnegy

(4.17)

Considerando P(i|x) como tendo uma Unica matriz de covariancia para todas as
classes, a formula principal para 0 método LDA ¢ definida na equacéo (4.18):

_ 1
fi= wC i —SuC Tl +1n(p), (4.18)
em que C é a matriz de covariancia do conjunto de dados e p, e p, sdo a média da matriz das

caracteristicas e a probabilidade a priori da classe i, respectivamente. A amostra analisada ¢é

atribuida a classe i, que fornece o valor mais alto para f.
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4.7.2 — Estratégias de Validagdo Cruzada

A validacdo cruzada € uma teécnica utilizada para avaliar a capacidade de
generalizagdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados (KOHAVI, 1995).

Esta técnica é amplamente empregada em problemas nos quais o objetivo da
modelagem ¢ a classificacdo. Busca-se entdo estimar o qudo preciso € este classificador na
pratica, ou seja, 0 seu desempenho para um novo conjunto de dados.

O conceito central das técnicas de validagdo cruzada é o particionamento do
conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos, e posteriormente, utilizam-se
alguns destes subconjuntos para a estimacdo dos parametros do classificador (dados de
treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados de validacdo ou de teste) sdo empregados
na sua validagéo.

Diversas formas de realizar o particionamento dos dados foram sugeridas, sendo
as trés mais utilizadas: Hold-Out, K-Fold e Leave-One-Out (KOHAVI, 1995).

O método Hold-Out consiste em dividir o conjunto total de dados em dois
subconjuntos mutuamente exclusivos, um para treinamento (estimagdo dos pardmetros) e
outro para teste (validacdo). O conjunto de dados pode ser separado em quantidades iguais ou
ndo. Uma propor¢cdo muito comum é considerar 2/3 dos dados para treinamento e o 1/3
restante para teste. Ap0s o particionamento, a estimacdo dos parametros do classificador é
realizada e, posteriormente, os dados de teste sdo aplicados e a taxa de classificagdo €
calculada. Esta abordagem € indicada quando esta disponivel uma grande quantidade de
dados.

O método K-Fold consiste em dividir o conjunto total de dados em K
subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir disto, um subconjunto é
utilizado para teste e os K-1 restantes s@o utilizados para estimagdo dos parametros e calcula-
se a acurdcia do classificador. Este processo é realizado K vezes alternando de forma circular
0 subconjunto de teste. Ao final das K iteracdes, calcula-se a acurécia das médias das taxas de
acerto encontradas, obtendo assim uma medida mais confiavel sobre a capacidade do
classificador em atribuir os dados de validacao as suas classes corretas.

O método Leave-One-Out é um caso especifico do K-Fold, com K igual ao
namero total de dados N. Nesta abordagem sdo realizados N célculos de classificacdo, um

para cada dado. Apesar de apresentar uma investigacdo completa sobre a robustez do
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classificador em relagcdo aos dados utilizados, este método possui um alto custo
computacional, sendo indicado para situacdes onde poucos dados estdo disponiveis.

O conceito central da estratégia Leave-One-Out € particionar o conjunto de N
amostras em N-1 amostras para treinamento e uma amostra para validagdo. O experimento é
realizado N vezes, cada vez com uma amostra de validagdo diferente. O resultado final é a
média das N acuracias obtidas. Esta foi a estratégia de validacdo cruzada que foi utilizada
neste trabalho.
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5-METODOLOGIA

O trabalho foi desenvolvido, testado e implementado no software MATLAB em
sua versdo R2013b.

No estudo em questdo, foi trabalhado com somente duas das sete classes de
imagens de células provenientes de Exames de Papanicolau mostradas na Secdo 4.2. Um
grupo formado por células normais, e outro, formado por células anormais. Essa escolha foi
feita para facilitar a classificacdo, uma vez que usar todas as sete classes apresentadas na
Secdo 4.2 aumentaria bastante a complexidade do problema. Entdo foi adaptado que as trés
classes de células sadias (epitelial escamosa superficial, epitelial escamosa intermediaria e
epitelial colunar) pertencem a classe “normais” e as quatro classes de células cancerosas
(displasia ndo-queratinizada escamosa branda, displasia n&o-queratinizada escamosa
moderada, displasia ndo-queratinizada escamosa severa e carcinoma de células escamosas in
situ intermediario) pertencem a classe “anormais”.

Para a obtencdo da textura presente nas imagens serdo utilizadas as seis medidas
das Estatisticas de Primeira Ordem mostradas na Secéo 4.6.1 e das Matrizes de Co-ocorréncia
apresentadas na Sec¢do 4.6.2. Ap0s isso, 0 método LDA (Secdo 4.7.1) e a estratégia Leave-
One-Out (Secdo 4.7.2) serdo utilizados para o processo de classificagdo das assinaturas
obtidas. A estratégia Leave-One-Out foi escolhida devido ao fato dela ser uma boa ferramenta
para testes por causa das divisdes em agrupamentos que foram realizadas.

Esse classificador sera treinado pelo sistema para “aprender” o maximo possivel
sobre os padrdes recorrentes das imagens e esse aprendizado sera testado posteriormente. Ele
podera predizer segundo uma taxa de acerto consideravel, se uma dada imagem pertencente a
um dos grupos relatados anteriormente é de uma célula normal ou anormal, ou entdo, caso
seja inserida uma nova imagem ao acervo, ele também devera ser capaz de predizer a qual
dessas duas classes pertencera essa imagem.

Como as imagens digitais dos Exames de Papanicolau disponiveis ja foram
analisadas por especialistas e ja lhes foi dado o devido diagnostico, ja se sabe com exatidao se
sdo de mulheres com saude ou com cancer. Por isso, a tarefa € melhorar a0 maximo o

percentual de acerto do sistema em relagéo a essas células.
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6 — RESULTADOS E DISCUSSOES

Depois de terem sido feitos todos os testes e experimentos do projeto no software
MATLAB, chega-se aos resultados mostrados nas duas subsec¢des seguintes. Os dados seréo
expostos e posteriormente analisados e discutidos.

O objetivo principal deste estudo foi de maximizar a taxa de acerto do sistema em
relacdo a predicéo que ele ird fazer acerca das imagens para informar se elas sdo de mulheres
sadias ou portadoras de cancer, ou seja, h4 duas classes possiveis para a classificagdo.
Obviamente, quanto maior for o percentual de acerto, maior serd o grau de confiabilidade do
sistema no diagnostico.

Existem varias grandezas relativas aos dois métodos que foram apresentadas nas
Secoes 4.6.1 e 4.6.2, seis delas foram selecionadas para o projeto para cada método, porém 0s
resultados demonstram que ndo é necessariamente preciso utilizar todas as seis grandezas
escolhidas. Pode haver grandezas que se adequem melhor ao problema proposto do que
outras. Em prol de tentar aumentar a taxa de acerto do sistema, pode-se combinar essas
grandezas em agrupamentos de trés em trés, quatro em quatro e cinco em cinco. Para tal

tarefa, foi utilizada a estratégia Leave-One-Out, abordada anteriormente na Secdo 4.7.1.

6.1 - Taxas de Acerto das Estatisticas de Primeira Ordem

Nessa subsecdo sera apresentado o levantamento dos dados obtidos para o
primeiro método empregado no projeto para extracdo de caracteristicas, as Estatisticas de
Primeira Ordem.

Primariamente, as seis grandezas das Estatisticas de 1# Ordem foram combinadas
em subconjuntos de trés a trés, conforme a estratégia Leave-One-Out. Com isso, obtiveram-se
as seguintes taxas de acerto mostradas na Tabela 2.

Relembrando que as grandezas selecionadas para esse método bem como as
formulas para calcula-las foram apresentadas na Secdo 4.6.1. As medidas sdo: Meédia,

Variancia, Obliquidade, Curtose, Energia e Entropia.
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Tabela 2: Taxas de Acerto das Combinagdes 3x3 das Estatisticas de 12 Ordem

Combinacéo das Grandezas de 3a 3 Taxa de Acerto
Média, Variancia e Obliquidade 0.732824*
Media, Variancia e Curtose 0.779716
Média, Variancia e Energia 0.767721
Média, Variancia e Entropia 0.777535
Média, Obliquidade e Curtose 0.780807
Meédia, Obliquidade e Energia 0.753544
Média, Obliquidade e Entropia 0.779716
Média, Curtose e Energia 0.779716
Média, Curtose e Entropia 0.781897
Média, Energia e Entropia 0.779716
Variancia, Obliquidade e Curtose 0.765540
Variancia, Obliquidade e Energia 0.767721
Variancia, Obliquidade e Entropia 0.769902
Variancia, Curtose e Energia 0.780807
Variancia, Curtose e Entropia 0.781897
Variancia, Energia e Entropia 0.761178
Obliquidade, Curtose e Energia 0.776445
Obliquidade, Curtose e Entropia 0.775354
Obliquidade, Energia e Entropia 0.767721
Curtose, Energia e Entropia 0.782988*

*Os valores em negrito representam a maior e a menor porcentagem obtida.

A taxa de acerto varia entre 0 e 1. Analisando os dados relativos a essas vinte
possibilidades de combinacdes de trés a trés, como pode ser visto na Tabela 2, percebe-se que
a taxa de acerto do sistema utilizando somente trés das grandezas selecionadas varia entre
73% a pouco mais de 78%. Com isso, a escolha dos trés parametros “Média, Variancia e
Obliquidade” ndo seria satisfatoria, visto que apresenta somente 73,2824%. A escolha mais
confidvel seria os trés parametros “Curtose, Energia e Entropia” que apresenta 78,2988%.
Outras escolhas satisfatorias sdo 0s dados que obtiveram uma taxa de acerto acima de 78%.

A execucdo das grandezas combinadas em subconjuntos de quatro a quatro,

conforme a estratégia Leave-One-Out demonstram as taxas de acerto contidas na Tabela 3.
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Tabela 3: Taxas de Acerto das Combinacgdes 4x4 das Estatisticas de 12 Ordem

Combinacéo das Grandezasde 4 a 4 Taxa de Acerto
Média, Variancia, Obliquidade e Curtose 0.782988
Média, Variancia, Obliquidade e Energia 0.768811*
Meédia, Variancia, Obliquidade e Entropia 0.772083

Média, Variancia, Curtose e Energia 0.778626

Média, Variancia, Curtose e Entropia 0.785169*

Média, Variancia, Energia e Entropia 0.779716

Média, Obliquidade, Curtose e Energia 0.779716
Média, Obliquidade, Curtose e Entropia 0.782988
Média, Obliquidade, Energia e Entropia 0.774264

Média, Curtose, Energia e Entropia 0.782988
Variancia, Obliquidade, Curtose e Energia 0.775354
Variancia, Obliquidade, Curtose e Entropia 0.776445
Variancia, Obliquidade, Energia e Entropia 0.769902

Variancia, Curtose, Energia e Entropia 0.780807
Obliquidade, Curtose, Energia e Entropia 0.774264

*Qs valores em negrito representam a maior e a menor porcentagem obtida.

Analisando os dados relativos as quinze possibilidades de combinacGes de quatro
a quatro, como pode ser visto na Tabela 3, percebe-se que a taxa de acerto do sistema
utilizando somente quatro das grandezas selecionadas varia entre mais de 76% a mais de 78%.
Sendo a pior escolha o quarteto “Média, Varidncia, Obliquidade e Energia” que apresenta
somente 76,8811% e a escolha mais confiavel seria o quarteto “Média, Variancia, Curtose e
Entropia” que apresenta 78,5169%. Outros resultados que se destacam s&o as combinagdes
que apresentam resultados acima de 78%.

Quando as combinacBes das grandezas selecionadas sdo executadas em
subconjuntos de cinco a cinco, conforme a estratégia Leave-One-Out, obtém-se as taxas de

acerto contidas na Tabela 4.




Tabela 4: Taxas de Acerto das Combinagdes 5x5 das Estatisticas de 12 Ordem
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Combinacéo das Grandezas de5a5

Taxa de Acerto

Média, Variancia, Obliquidade, Curtose e Energia 0.781897
Média, Variancia, Obliquidade, Curtose e Entropia 0.786260*
Média, Variancia, Obliquidade, Energia e Entropia 0.774264
Média, Variancia, Curtose, Energia e Entropia 0.786260*
Média, Obliquidade, Curtose, Energia e Entropia 0.786260*
Variancia, Obliquidade, Curtose, Energia e Entropia 0.773173*

*Qs valores em negrito representam a maior e a menor porcentagem obtida.

Analisando os dados relativos as seis possibilidades de combinag6es de cinco a

cinco, como pode ser visto na Tabela 4, percebe-se que a taxa de acerto do sistema utilizando

cinco grandezas varia entre mais de 77% a mais de 78%, préximo a 79%. Sendo o resultado

menos confiavel o quinteto “Variancia, Obliquidade, Curtose, Energia e Entropia” que

apresenta 77,3173% e as melhores porcentagens seriam 0s quintetos que apresentaram taxa de

78,6260%. O grupo “Média, Variancia, Obliquidade, Curtose e Energia” também possui uma

porcentagem elevada, contando com 78,1897%.

Utilizando todas as seis grandezas, o resultado obtido foi a taxa de 78,6260%, que

é um resultado similar aos resultados obtidos nas combinacdes de cinco a cinco.

Na Tabela 5, pode ser observado um comparativo entre todos os maiores e 0S

menores percentuais obtidos utilizando as Estatisticas de 12 Ordem.

Tabela 5: Maiores e menores taxas de acerto para as Estatisticas de 12 Ordem

Combinacdes

Menor Taxa de Acerto

Maior Taxa de Acerto

3x3 0.732824* 0.782988

4x4 0.768811 0.785169

o9X5 0.773173 0.786260*
Todas as grandezas 0.786260 0.786260*

*Os valores em negrito representam a maior e a menor porcentagem obtida.

Percebe-se que para esse método, serd obtida a maxima taxa de acerto utilizando

somente cinco das grandezas ou todas, e a taxa de sucesso no diagnostico sera de 78,6260%.
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6.2 - Taxas de Acerto das Matrizes de Co-ocorréncia

Nesta subsecéo serdo apresentados, analisados e discutidos os dados referentes ao
segundo método de extragdo de caracteristicas empregado no projeto.

Quando as seis Estatisticas de 22 Ordem sdo combinadas em subconjuntos de trés
em trés, serdo obtidos os percentuais de acerto ilustrados na Tabela 6.

Vale ressaltar que as grandezas selecionadas para esse método foram apresentadas
na Secdo 4.6.2: Energia (Segundo Momento Angular), Correlagdo, Contraste (Inércia),
Diferenca Inversa, Entropia e M&xima Probabilidade.

Tabela 6: Taxas de Acerto das Combinagdes 3x3 das Matrizes de Co-ocorréncia

Combinacédo das Grandezas de 3a 3 Taxa de Acerto
Energia, Correlacéo e Contraste 0.794984
Energia, Correlacdo e Diferenca Inversa 0.793893
Energia, Correlacéo e Entropia 0.777535
Energia, Correlacdo e M&xima Probabilidade 0.786260
Energia, Contraste e Diferenca Inversa 0.778626
Energia, Contraste e Entropia 0.760087
Energia, Contraste e Maxima Probabilidade 0.763359
Energia, Diferenca Inversa e Entropia 0.791712
Energia, Diferenca Inversa e Maxima Probabilidade 0.754635
Energia, Entropia e Maxima Probabilidade 0.758997
Correlacéo, Contraste e Diferenca Inversa 0.804798*
Correlacédo, Contraste e Entropia 0.801527
Correlacéo, Contraste e Maxima Probabilidade 0.799346
Correlacéo, Diferenca Inversa e Entropia 0.796074
Correlacdo, Diferenca Inversa e M&xima Probabilidade 0.792803
Correlacéo, Entropia e Maxima Probabilidade 0.791712
Contraste, Diferenca Inversa e Entropia 0.785169
Contraste, Diferenca Inversa e Maxima Probabilidade 0.749182*
Contraste, Entropia e Maxima Probabilidade 0.750273
Diferenca Inversa, Entropia e Maxima Probabilidade 0.767721

*QOs valores em negrito representam a maior e a menor porcentagem obtida.
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Com uma analise preliminar e superficial dos dados da Tabela 6 ja nota-se um
ligeiro aumento nas porcentagens em relacdo ao método anterior que oscilava de 73% a 78%.
No presente método as porcentagens apresentam-se maiores, em torno de 74,9% a 80,5%.

Examinando as taxas de acerto das vinte combinagdes possiveis na Tabela 6,
percebe-se que a taxa com o maior percentual é da combinagdo “Correlacdo, Contraste e
Diferenca Inversa” com 80,4798%, sendo a melhor opc¢édo. J& a menor taxa obtida foi com a
combinagao “Contraste, Diferenca Inversa e Maxima Probabilidade” com 74,9182%. Outra
possibilidade interessante e que merece destaque ¢ a da combinagdo “Correlacdo, Contraste e
Entropia” com 80,1527%.

As combinacdes das grandezas escolhidas executadas em subconjuntos de gquatro

a quatro, apresentou as taxas de acerto demonstradas na Tabela 7.

Tabela 7: Taxas de Acerto das CombinacGes 4x4 das Matrizes de Co-ocorréncia

Combinacéo das Grandezas de 4 a 4 Taxa de Acerto
Energia, Correlacdo, Contraste e Diferenca Inversa 0.803708
Energia, Correlacdo, Contraste e Entropia 0.802617
Energia, Correlacéo, Contraste e Méxima Probabilidade 0.797165
Energia, Correlacdo, Diferenca Inversa e Entropia 0.798255
Energia, Correlacdo, Diferenca Inversa e Maxima Probabilidade 0.790622
Energia, Correlagdo, Entropia e M&xima Probabilidade 0.796074
Energia, Contraste, Diferenca Inversa e Entropia 0.797165
Energia, Contraste, Diferenca Inversa e Maxima Probabilidade 0.766630
Energia, Contraste, Entropia e Maxima Probabilidade 0.758997*
Energia, Diferenca Inversa, Entropia e Maxima Probabilidade 0.788441
Correlacédo, Contraste, Diferenca Inversa e Entropia 0.803708
Correlacéo, Contraste, Diferenca Inversa e Maxima Probabilidade 0.802617
Correlacao, Contraste, Entropia e M&xima Probabilidade 0.800436
Correlagdo, Diferenga Inversa, Entropia e Maxima Probabilidade 0.804798*
Contraste, Diferenca Inversa, Entropia e Maxima Probabilidade 0.777535

*QOs valores em negrito representam a maior e a menor porcentagem obtida.
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As taxas das quinze possibilidades de combinacdo de quatro em quatro das
grandezas variam em torno de 75% a 80%, valores superiores aos obtidos com o método
anterior, no qual se tinham taxas na faixa de 76% a 78%.

A combinagdo contemplada com a melhor taxa de sucesso foi a de “Correlagéo,
Diferenca Inversa, Entropia e Méaxima Probabilidade” com um total de 80,4798%. A
combinacdo que obteve menor sucesso foi a de “Energia, Contraste, Entropia e Maxima
Probabilidade” com somente 75,8997%. Como pode-se observar na Tabela 7, ha varias taxas
interessantes com mais de 80%

Relacionando as grandezas selecionadas em subconjuntos de cinco em cinco,

foram obtidas as taxas de acerto demonstradas na Tabela 8.

Tabela 8: Taxas de Acerto das CombinacGes 5x5 das Matrizes de Co-ocorréncia

Combinacéo das Grandezasde 5a 5 Taxa de

Acerto
Energia, Correlagdo, Contraste, Diferenca Inversa e Entropia 0.808070*
Energia, Correlacdo, Contraste, Diferenca Inversa e Maxima Probabilidade 0.803708
Energia, Correlacéo, Contraste, Entropia e Maxima Probabilidade 0.799346
Energia, Correlacdo, Diferenca Inversa, Entropia e Maxima Probabilidade 0.801527
Energia, Contraste, Diferenca Inversa, Entropia e Maxima Probabilidade 0.790622*
Correlagdo, Contraste, Diferenca Inversa, Entropia e Maxima Probabilidade 0.806979

*Qs valores em negrito representam a maior e a menor porcentagem obtida.

Os percentuais de acerto das seis possibilidades de combinagdo cinco em cinco
das grandezas de segunda ordem foram muito préximos, com pouca variacdo, em torno de
79% a 80%. Foi obtida uma taxa satisfatoria com a combinagdo “Energia, Correlagéo,
Contraste, Diferenca Inversa e Entropia” com 80,8070% e a menos satisfatoria foi a
combinagao “Energia, Contraste, Diferenca Inversa, Entropia e Maxima Probabilidade” com
79,0622%. Todas as outras combinacOes apresentaram bons resultados, no intervalo de 80% a
81%. Pode-se inferir que a confiabilidade do sistema € de 80% para esse cenario, pois 0s
valores obtidos apresentaram pequena variacao.

Comparando os resultados atuais com os resultados do método anterior, as taxas
que variavam no intervalo entre 77% a 78%, chegaram a ultrapassar os 80%, revelando uma

maior confiabilidade para o sucesso do diagnostico.
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Utilizando as seis grandezas de segunda ordem escolhidas foi obtida a taxa de

80,3708%. Na Tabela 9, ¢é feito um comparativo entre todos os percentuais de acertos minimo

e maximo de cada combinacéo, utilizando as Matrizes de Co-ocorréncia.

Tabela 9: Maiores e menores taxas de acerto para as Matrizes de Co-Ocorréncia

Combinagdes Menor Taxa de Acerto Maior Taxa de Acerto
3x3 0.749182* 0.804798
4x4 0.758997 0.804798
5x5 0.790622 0.808070*
Todas as grandezas 0.803708 0.803708

*Qs valores em negrito representam a maior e a menor porcentagem obtida.

Percebe-se que para esse segundo método, a taxa de sucesso no diagndstico sera
maximizada utilizando cinco grandezas e sera de 80,8070%, observa-se a superioridade do
resultado obtido quando comparado com a taxa maxima do método anterior, que foi de
78,6260%.

Esse resultado era esperado, uma vez que as Matrizes de Co-Ocorréncia sdo mais
robustas para expressar esses percentuais do que as Estatisticas de 12 Ordem. Isso se deve ao
fato de que as Estatisticas de 12 Ordem utilizam como parametro o histograma que é um vetor
de 256 posicdes, que varia de 0 a 255, uma para cada nivel de cinza da imagem. O problema
do histograma é que imagens diferentes podem apresentar histogramas iguais se 0s niveis de
cinza representarem os mesmos valores, mas estiverem em posi¢des distintas na imagem.

Ja as Estatisticas de 22 Ordem utilizam as Matrizes de Co-Ocorréncia como
parametro para extrair as caracteristicas. Esse tipo especifico de estrutura € uma matriz
quadrada de ordem 256, ou seja, de 256 linhas e 256 colunas (256 x 256). Dessa forma, néo
ha como imagens diferentes apresentarem as mesmas matrizes de co-ocorréncia, tornando-a

um método mais complexo e mais confiavel.
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7 — CONCLUSOES

N&o ha o que contestar em relacdo a parte interdisciplinar e multidisciplinar no
contexto no qual este estudo foi inserido, j& que é bastante frutifero mesclar duas &reas do
conhecimento t&o distintas (Engenharia da Computagéo e Medicina) em prol de algo que pode
vir a beneficiar a comunidade como um todo. Isso agrega valor ao trabalho e unifica o
conhecimento. Esse intercambio de informacGes de diferentes ramificagdes faz com que o
aprendizado seja gratificante, saindo da esfera quantitativa para ingressar na qualitativa, uma
vez que este projeto pode auxiliar na detec¢do do cancer e auxiliar especialistas médicos.

Através dos resultados obtidos, pode-se concluir que é bastante viavel utilizar um
sistema no software MATLAB para a diferenciacdo de células sadias e cancerosas. Os dados
demonstraram que a confiabilidade no sistema utilizando as Estatisticas de 12 Ordem variam
de 73% a 78%, ja utilizando as Matrizes de Co-ocorréncia variam entre 74% a 80%, que sdo
taxas relativamente bem confiaveis.

Trabalhos futuros que podem vir a ser desempenhados seriam 0 aprimoramento
do sistema com a finalidade de aumentar ainda mais a taxa de acerto no diagnostico das
imagens médicas, ndo sé de Papanicolau, mas também de outras enfermidades. Poderiam
também ser utilizadas mais classes para analise, além de duas. Como por exemplo, as sete
classes que variam entre a célula mais sadia para a mais cancerosa, dentre outras aplicacdes.
Poderiam também ser utilizados outros métodos diferentes do LDA que séo interessantes para
a classificagdo como, por exemplo, as Redes Neurais Artificiais. Poderiam também ser
utilizados outros métodos para a extracdo de caracteristicas diferentes das Estatisticas de 1?
Ordem e das Matrizes de Co-ocorréncia, ou mesmo utilizar esses métodos, mas selecionando
grandezas diferentes como parametros. Enfim, as possibilidades de customizacéo deste estudo

sdo consideravelmente elevadas.
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