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Resumo - O crescente armazenamento de informagdes no formato multimidia, nas diversas areas, tem incen-
tivado a aplicagcao de técnicas que permitam obter uma andlise mais completa a respeito desses dados. Na
area médica, essa andlise e a descoberta de padroes, sao de grande interesse, pois podem contribuir para a
construcdo de sistemas de suporte a decisdo. Nesse sentido, técnicas de Analise de Imagens e de Inteligéncia
Computacional, podem auxiliar nessa tarefa por meio da construgdo de modelos de classificacao. Neste traba-
Ilho, 67 imagens de exames de coloscopia foram submetidas a uma metodologia de constru¢cao de modelos de
classificagao para a diferenciagao de tecidos colicos. Foram consideradas diferentes representagoes de imagens
em matrizes de co-ocorréncia, por meio da variagao do valor do parametro de distancia, e avaliados os desem-
penhos de trés métodos de classificacdo com base nessas representagoes: arvores de decisdo, vizinho mais
proximo e redes neurais artificiais. O método de validagao cruzada, para 10 particoes, foi utilizado para obter
uma aproximagao do erro verdadeiro de cada modelo. Os resultados evidenciaram que o parametro de distancia
para a construgcao de matrizes de co-ocorréncia pode influenciar significativamente no desempenho de modelos
de classificagao, dependendo do algoritmo utilizado para a construgao de padrdes.

Palavras-chave: inteligéncia computacional, analise de imagens médicas, imagens de coloscopia, matriz de co-
ocorréncia.

Abstract - The growing information storage at multimedia format and the interest to obtain a more complete analy-
sis related to these data has motivated the application of computational techniques. In the medical area, data
analysis and pattern discovery are of great interest, as they can contribute to the implementation of decision sup-
port systems. Thus, Image Analysis and Computational Intelligence techniques can help in this task through the
generation of classification models. In this work, 67 images of coloscopic exams were submitted to a classification
methodology to differentiate mucous colic tissues. Five representations of co-occurrence matrices were conside-
red, using different values of distance parameter, and the performance was evaluated through three classification
methods: decision trees, nearest neighbor and artificial neural networks. The ten fold cross-validation technique
was used to obtain an approximation of the true error of each model. Experimental results showed that the distance
parameter used to construct co-occurrence matrices can influence significantly the performance of classification
models, depending on the algorithm used to generate them.

Key-words: computacional intelligence, medical image analysis, coloscopic images, co-occurrence matrices.

1. Introducao

Sistemas de gerenciamento de dados tém se
tornado comuns nas diversas areas do conheci-
mento, proporcionando um crescente volume de
informacgdes, referentes a dados do tipo multimidia,

como video, imagem e texto [1, 2]. O acumulo desse
grande conjunto de informacodes, tem incentivado a
aplicacdo de métodos computacionais para permitir
uma analise mais completa desses dados, no intuito
de construir sistemas que permitam auxiliar especia-
listas em processos de tomada de decis6es. No con-



texto de dados do tipo imagem, essa andlise pode ser
realizada por meio de uma interag@o entre as areas
de Andlise de Imagens — Al — e de Inteligéncia
Computacional — IC —, que consiste, primeiramente,
na extragao de caracteristicas visuais intrinsecas das
imagens e, posteriormente, no reconhecimento dos
padrdes que permitam classificar novas imagens.

Em hospitais e clinicas médicas, exames sao co-
mumente registrados no formato de imagens para
complementar os laudos médicos descritos pelos es-
pecialistas e prover uma descricdo mais completa a
respeito do estado de salude do paciente. Ainda, as
imagens registradas, também sao utilizadas pelo es-
pecialista para dar suporte ao diagnostico de enfermi-
dades.

De acordo com o Instituto Nacional do Cancer —
INCA —, no Brasil, o cancer colorretal constitui a
quarta maior incidéncia entre todas as neoplasias ma-
lignas em homens e a terceira em mulheres. Se-
gundo as estimativas do INCA, em 2008, havera
aproximadamente 12.490 casos de cancer colorre-
tal em homens e 14.500 em mulheres. Em relagao
a mortalidade média mundial, o cancer de colon e
reto varia entre 40 e 50%, nao apresentando maio-
res diferengas entre paises desenvolvidos e paises
em desenvolvimento [3]. O exame de coloscopia
representa uma ferramenta indispensavel para o di-
agnostico de doencas do intestino grosso, sendo as-
sim de interesse a analise de imagens referentes as
anormalidades que podem ser evidenciadas por meio
desse exame médico.

Nesse sentido, esta sendo desenvolvido o pro-
jeto Analise de Imagens Médicas, de caracteristica
multidisciplinar, o qual tem como o objetivo identifi-
car padrdoes em imagens médicas para a construcao
de modelos, que permitam auxiliar especialistas
em processos de tomada de decisdes. O pro-
jeto é constituido de duas fases. Na primeira
fase, Identificagdo de Padrdes, imagens coletadas
a partir de exames médicos sao processadas por
métodos de Al e representadas por um conjunto de
caracteristicas. Essa representagao, possibilita a
aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina,
uma subarea da IC, que permite encontrar padroes
nessas representacdes [4]. Na segunda fase, carac-
terizada como Classificacao de Imagens, os padrdes
encontrados sao utilizados para a construcao de sis-
temas computacionais que permitem classificar no-
vas imagens. Dessa maneira, é possivel auxiliar aos
especialistas da area nos processos de tomada de
decisdes associados a identificacdo de anormalida-
des presentes em imagens médicas.

No presente trabalho, o qual constitui parte desse
projeto, é apresentado um estudo de representacdo
de imagens médicas por meio de caracteristicas de

textura, baseadas em matrizes de co-ocorréncia, para
construcdo de modelos de classificagdo. Desse
modo, o objetivo do trabalho consiste em, com base
em diferentes representacdes de imagens em matri-
zes de co-ocorréncia, avaliar o desempenho de trés
métodos de classificagdo: arvores de decisao, vizinho
mais proximo e redes neurais artificiais.

Na Secgao 2 é descrita a metodologia utilizada para
a realizacdo dos experimentos. Posteriormente, na
Secao 3, é apresentada a aplicagao da metodologia
em imagens de exames de coloscopia. Ainda nessa
se¢do, os modelos sao comparados e a qualidade
desses modelos discutida. Ao final, sdo apresentadas
as conclusées e os trabalhos futuros na Secao 4.

2. Material e Método

A metodologia proposta tem como objetivo dife-
renciar tecidos colicos presentes em imagens de exa-
mes de coloscopia, por meio da construcao de mo-
delos a partir de informagoes contidas nas imagens.
Essa tarefa é realizada mediante a aplicacao de qua-
tro etapas: (1) coleta do conjunto de imagens, (2)
construcao do vetor de caracteristicas, (3) construcéo
de modelos para classificacdo e (4) avaliagao de mo-
delos, as quais sao descritas a seguir.

- Tecido de mucosa
; normal

- Tecido de mucosa
- |de pdlipo célico

Figura 1: (a) Tecidos de mucosa normal (a) e de
pélipo colico (b).

Etapa 1 — Coleta do Conjunto de Imagens

Os sistemas de gerenciamento de imagens
médicas vém se tornando comuns em ambientes
médicos, permitindo o armazenamento de imagens
que possibilitam complementar os diagnoésticos reali-
zados pelos especialistas. No caso de exames de co-
loscopia, as imagens registram anormalidades do tipo
polipoides, diverticulares e vasculares, dentre outras.
Desse modo, pode ser interessante oferecer suporte
a diferenciacao entre tecidos de mucosa coélica nor-
mal e de polipo colico.

Na Etapa 1 da metodologia, a partir de um con-
junto de n imagens, sao selecionados fragmentos



de imagem que apresentam tecidos célicos. Para
cada imagem sao selecionados dois fragmentos:
um de tecido de mucosa normal e outro de polipo
colico. A Figura 1 ilustra a selecao de fragmen-
tos de tecido de mucosa normal e de pélipo célico.
Uma vez realizada a coleta dos dois fragmentos
para cada uma das imagens consideradas é cons-
tituido o Conjunto de Imagens definido por CI =
{Imy,Ima, ... . Imp Impi1,IMp o, ..., Imay,}, €mque
cada elemento de C1 representa um registro de ima-
gem e n 0 numero de imagens consideradas.

Etapa 2 — Construcdo do Vetor de Caracteristicas

Na analise de imagens é freqliente a descrigcao
de imagens conforme propriedades baseadas em cor,
textura e forma [5]. Na Etapa 2, a partir das proprieda-
des de cada imagem pertencente ao conjunto C'I, sdao
extraidas diversas caracteristicas. Essas informagdes
podem ser representadas no formato atributo-valor, o
qual & um padrao fregliente dos dados de entrada de
algoritmos para a construgao de modelos. As d carac-
teristicas a serem extraidas em cada imagem consti-
tuem o vetor de atributos V = {C4,Cs,...,Cyq}t. A
i-ésima imagem processada origina o exemplo E;, o
qual é descrito por E; = {A; 1, Ai2, ..., Aid, Aias1}
em que os atributos de A; a A, correspondem aos va-
lores das caracteristicas definidas em V' e o atributo
Agy1 contém a classe do exemplo. A unido de todos
os exemplos define o Conjunto de Dados Inicial, que
é denotado por CDI = {E1,Es, ..., Ea}.

Como mencionado, algumas das maneiras mais
comuns de representacao de imagens médicas sao
as baseadas em textura, as quais podem ser ex-
traidas por meio da constru¢ao de Matrizes de Co-
ocorréncia — MC — [2, 6, 7, 8] e de espectros de
textura [1, 9], entre outras técnicas. As matrizes de
co-ocorréncia representam as transicoes de niveis de
cinza presentes em imagens. A construcao dessas
MC permite extrair atributos que descrevem as propri-
edades de disposi¢ao e espago entre niveis de cinza
e outros elementos que compéem uma imagem. A
extracao de caracteristicas de textura a partir de MC,
foco deste trabalho, possibilita a representagao com-
putacional de imagens de coloscopia para que seja
possivel realizar o restante de metodologia. Essas
matrizes sao constituidas de Ic linhas e colunas, em
que lc indica o numero de Niveis de Cinza — NC —
considerado, de modo que o valor na posigao (i,5) in-
dica o numero de transigoes de nivel de cinza i para
nivel de cinza j presentes na imagem. Na Figura 2 é
apresentado um exemplo de construgao de uma MC
a partir de uma imagem.

A construgdo da matriz de co-ocorréncia ob-
servada na Figura 2 pode ser exemplificada pela

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

obtengéo do valor na posigdo (1,0). O valor 8 cor-
responde a contabilizagao dos pixels de valor 1, cujo
vizinho direito ou esquerdo apresenta valor 0. A
observagao dos vizinhos direito e esquerdo € indi-
cada pela direcdo 0° e a distancia 1. Desse modo,
a partir das MC construidas, sao extraidos valores
calculados (descritores). Em [6] foram propostos 11
descritores para representar propriedades de textura
das imagens: Segundo Momento Angular, Contraste,
Correlagao, Variancia, Entropia, Momento Inverso da
Diferenga, Soma da Média, Soma da Variancia, Soma
da Entropia, Diferenga da Variancia e Diferenga da
Entropia [6].

Imagem Matriz de co-ocorréncia
0]0(0]1(2
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110({1]0{0

Figura 2: Imagem representada em trés NC como
uma matriz de pixels 5x5 e a respectiva MC para a
direcao 0° e a distancia 1.

Etapa 3 — Construgdo de Modelos para Classificagcao

Apds a construgdo do conjunto CDI, é realizada
a inducdo de modelos utilizando algoritmos de Inte-
ligéncia Computacional. A geragao de modelos com
base em grandes conjuntos de dados possibilita a
classificagao de novos exemplos, a partir do apren-
dizado obtido na resolugdo bem-sucedida de proble-
mas anteriores. Desse modo, os modelos construidos
podem ser Uteis para auxiliar especialistas no pro-
cesso de tomada de decisodes [4, 10].

Trés métodos sao amplamente utilizados para a
inducao de modelos de classificagao: (1) arvores de
decisao, (2) vizinho mais préximo e (3) redes neurais
artificiais. O método (1) consiste na construgcao de
uma estrutura de dados hierarquica compreensivel,
a qual implementa a estratégia dividir e conquistar.
Posteriormente, essa estrutura hierarquica é utilizada
para a classificacdo de novos exemplos [4]. O método
(2) consiste na classificagdo de novos casos através
da similaridade com exemplos de treinamento pre-
viamente armazenados em memoria. Desse modo,
considerando-se o(s) exemplo(s) mais proximo(s) é
realizada a tomada de decisdo de atribuicdo da
classe ao novo exemplo [11]. E, o método (3) con-
siste em modelos matematicos inspirados na estru-
tura neural biolégica, os quais tém a capacidade
computacional adquirida por meio de aprendizado e
generalizagao [12].



A ferramenta WEKA' disponibiliza algoritmos para
cada um desses métodos. Para o método (1), é dis-
ponibilizado o algoritmos J48, uma implementagao do
algoritmo C4.5 [13], que consiste na divisao do con-
junto de dados de acordo com o atributo que melhor
divide as classes. Esse processo é realizado recur-
sivamente até a obtencdo de sub-conjuntos de uma
Unica classe. Para o método (2), WEKA disponibiliza
o algoritmo 1-Nearest-Neighbor — 1NN —, que con-
siste rotular um exemplo nao classificado com base
no exemplo mais préximo do conjunto de treinamento.
Por fim, para o método (3), é disponibilizado o al-
goritmo de Multi-Layer Perceptron — MLP —, que
consiste em interconectar unidades basicas, e atri-
buindo pesos as interconexdes utilizando o algoritmo
de retropropagancao de erros.

Etapa 4 — Avaliacdo de Resultados

Os modelos construidos devem ser avaliados
quanto a sua qualidade preditiva, considerando a
eficiéncia que apresentam na predigdo de novos
exemplos. No intuito de se avaliar essa capaci-
dade, uma técnica comumente empregada consiste
no célculo da precisao preditiva, a qual consiste na
proporgao de exemplos corretamente classificados do
total de exemplos classificados.

Para se obter uma aproximagao da precisao ver-
dadeira do modelo construido, isto é, a precisdo que
apresentaria 0 modelo no caso de que forem apre-
sentados exemplos nunca vistos, pode ser utilizado o
método de validagao cruzada [14]. Esse método con-
siste em dividir 0 conjunto de exemplos em k amos-
tras iguais, comumente dez [11], e criar k grupos,
em que cada um é constituido pela k-ésima amos-
tra como conjunto de teste e pelas k — 1 amostras
restantes como conjunto de treinamento. Para cada
grupo é construido um modelo com base no conjunto
de treinamento e testado com os exemplos de teste.
Assim, a precisao preditiva é estimada como a média
das precisdes dos k modelos construidos.

Outra técnica envolvida nessa etapa corresponde
a avaliacao e a validagcao dos modelos por parte de
especialistas do dominio. A contribuicdo dos es-
pecialistas auxilia na eliminagdo de padrbées desne-
cessarios e na certificagao dos demais padroes, o
que proporciona maior robustez preditiva aos mode-
los construidos. Nessa avaliagdo podem ser propos-
tas melhorias nas etapas anteriores, de modo a ex-
trair caracteristicas mais significantes e, conseqlen-
temente, formular hipoteses mais consistentes.

As Etapas 1 e 2 sdo realizadas com o suporte
de um sistema computacional desenvolvido no Labo-
ratorio de Bioinformatica — LABI —, denominado Me-
dical Image Analysis System — MIAS [15]. A Etapa 3
é desenvolvida com o auxilio da ferramenta WEKA.

3. Resultados e Discussao

A metodologia apresentada foi aplicada a um con-
junto de 67 imagens de exames de coloscopia prove-
nientes do Servico de Coloproctologia da Faculdade
de Ciéncias Médicas da UNICAMP no periodo de ou-
tubro de 2004 a novembro de 2005. As imagens uti-
lizadas correspondem a exames de coloscopia nos
quais foram identificados tecidos de mucosa de polipo
colico do Tipo lp (classificado como Polipo Protruso
Pediculado, conforme as normas da Sociedade Japo-
nesa de Pesquisa do Cancer Colorretal) [16, 17].

Na Etapa 1, para cada imagem foram seleciona-
dos, manualmente, fragmentos de tecido de mucosa
normal e de pdlipo cdlico — Figura 1. Cada tecido
célico foi selecionado considerando o tamanho da
regiao interna de cada pdlipo célico, de modo a utilizar
a maior quantidade de informacao possivel a respeito
da anormalidade morfolégica. A partir dessa selegao
foi criado o conjunto CT contendo 134 fragmentos de
imagens.

Posteriormente, na Etapa 2, foi realizada
a representacdo das imagens por meio da
transformacao de cada imagem do formato original
RGB (vermelho, verde e azul, do inglés red, green,
blue) para o formato em escala de cinza, o qual é
adequado para a definigao do valor de intensidade de
cada ponto (pixel) e para a consequiente constru¢ao
da MC. Foi utilizada a representagdo em 64 niveis
de cinza, para a representacdo das imagens. Esse
nimero de niveis de cinza tém sido utilizado na li-
teratura [1, 2, 5, 9] e, para essas imagens, tem-se
apresentado como uma representa¢gdo promissora
para a construcdo de modelos de classificagao [15].
As matrizes de co-ocorréncia foram construidas para
as distancias D = 1, 2, 3, 4 e 5, com o intuito de veri-
ficar a distancia mais adequada para a construgao de
modelos de classificacdo. Nesse sentido, foi utilizado
o aplicativo MIAS para construir as MC correspon-
dentes de cada imagem, considerando as direcoes
0, 45, 90 e 135 graus. A partir das MC, foram ex-
traidas as 11 caracteristicas de textura mencionadas
na Etapa 2 da metodologia utilizada. Para cada ca-
racteristica, apenas o valor da média dos valores
das quatro direcdes foi considerado. Com isso, foi
possivel uma representacao atributo-valor do con-
junto de fragmentos de imagem para cada distancia.

A partir dos dados no formato atributo-valor foram
induzidos modelos de classificagao para os conjun-
tos de dados utilizando os trés algoritmos apresenta-
dos na Etapa 3 da metodologia proposta: J48, para
a construcao de arvores de decisdo; 1NN, para a
classificagao de novos exemplos com base no exem-
plo mais préximo da base de exemplos; e MLP, para
a construgdo redes neurais artificiais. Todos os ex-



perimentos foram executados com o auxilio da ferra-
menta WEKA, utilizando os parametros configurados
com valores padrao.

Tabela 1: Avaliagao dos modelos construidos por
meio da técnica de validacao cruzada.

J48 MLP 1NN

Dist | EM DP EM DP EM DP

0,239 | 0,124 | 0,344 | 0,151 | 0,259 | 0,109

0,283 | 0,122 | 0,328 | 0,149 | 0,335 | 0,137

0,223 | 0,119 | 0,329 | 0,154 | 0,230 | 0,105

0,290 | 0,101 | 0,319 | 0,139 | 0,207 | 0,071

Qi A WIN| —~

0,306 | 0,084 | 0,312 | 0,111 | 0,170 | 0,096

Os modelos construidos pelos algoritmos foram
avaliados com base na precisao preditiva. Foi utili-
zada a técnica de validagao cruzada, considerando
dez particoes, de modo a obter uma aproximacgao
do erro verdadeiro dos modelos. Os valores de erro
médio e desvio-padrao, resultantes da aplicacdo dos
métodos de classificacdo sobre os conjuntos de da-
dos referentes a cada distancia considerada, sao
apresentados na Tabela 1.

Com os dados apresentados foi possivel consta-
tar que, para o algoritmo J48 os menores valores de
EM e DP foram para D = 3 e 5, respectivamente;
para 1NN os menores valores para ambas as me-
didas foram obtidas utilizando D = 5; e, para MLP,
os menores valores de EM e DP foram para D = 5
e 4, respectivamente. Para verificar se alguma das
distancias utilizadas para a construgao das matrizes
de co-ocorréncia permitiu melhorar significativamente
o desempenho de modelos de classificagao, foi apli-
cado o teste ¢t — student para dados emparelhados.
Para cada algoritmo, foi realizada a comparagao dos
erros referentes a distancia que apresentou menor
EM, em relacao aos erros de cada uma das outras
distancias. Os p-valores referentes as comparacoes
sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Resultado da aplicagcao do teste estatistico

t-student.
Distancia
1 2 3 4 5
J48 | 0,5500 | 0,1314 - 0,04760 | 0,1012
1NN | 0,6210 | 0,7326 | 0,7301 | 0,8096 -

MLP | 0,0196 | 0,0047 | 0,0576 | 0,0947 -

Considerando essas informacdes apresentadas
foi possivel evidenciar que, considerando o nivel de
confianca de 90%, para o algoritmo J48, foi possivel
constatar diferenca estatisticamente significativa en-
tre os valores de erro de D = 3 e 4, sendo que,
para os outros valores de D ndo foi possivel evi-
denciar diferenga. No caso do algoritmo 1NN néo

foi possivel constatar diferenca significativa entre os
erros de D = 5 e os outros valores de D. E, em
relagdo a MLP, foi possivel constatar diferenga esta-
tisticamente significativa entre os erros de D = 5 e 0s
erros dos outros quatro valores de D. Esses resulta-
dos também permitem evidenciar que, de acordo com
o algoritmo a ser utilizado, a influéncia do parametro
k pode, ou nao, ser significativa.

4. Conclusao

Os sistemas de gerenciamento vem incentivando
0 armazenamento crescente de grandes volumes de
dados em diferentes formatos. Na area médica, ima-
gens sao armazenadas e utilizadas pelos especialis-
tas para dar suporte ao diagnéstico de enfermidades.
Esse armazemento, faz com que haja necessidade
de se realizar uma analise mais completa dos dados,
no intuito de auxiliar especialistas em processos de
tomada de decisdes. Neste trabalho, uma metodo-
logia para a construgdo de modelos de classificagao
foi apresentada e aplicada a um conjutno contendo
67 imagens de exames coloscopicos. Os modelos
construidos foram avaliados de acordo com a pre-
cisao preditiva e comparados, no intuito de verificar
a influéncia do parametro de distancia na qualidade
desses modelos.

Os resultados apresentados neste trabalho permi-
tem concluir que o parametro de distancia, utilizado
pelas matrizes de co-ocorréncia para a representadao
de imagens, pode proporcionar melhora significativa
para a construgao de modelos de classificagao, de-
pendendo do algoritmo a ser utilizado. No caso dos
algoritmos J48 e 1NN nao foi possivel constatar uma
melhora significativa de precisdo para nenhum dos
valores de distancia considerandos, exceto para o al-
goritmo J48, no qual os erros de precisdo utilizando
distancia 3 apresentaram melhora estatisticamente
significativa apenas em relagado ao modelo construido
com distancia 4. Para o algoritmo MLP, o valor de
distancia referente ao modelo de menor erro médio
apresentou melhora estatisticamente significativa em
relagao as outras distancias consideradas. Esse fato
mostrou que, para a construgao de redes neurais ar-
tificiais, o valor do parametro de distancia influéncia
significativamente no desempenho de modelos de
classificagao.

Trabalhos futuros incluem a aplicagao de métodos
de selecao de atributos para encontrar subconjuntos
de caracteristicas relevantes e/ou ndo redundantes,
presentes nas imagens; a utilizacdo de outras carac-
teristicas para a representacéo de imagens de exa-
mes de coloscopia; e a coleta de um ndmero maior
de imagens de coloscopia, de tipos de anormalida-
des bem definidas, com o intuito de construir modelos
melhor adaptados a problemas reais.
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