Utilizacao do Espectro de Textura para a Diferenciacao de
Imagens Colicas em Exames Colonoscopicos

Carlos Andres Ferrero'~, Huei Diana Lee', Everton Alvares Cherman’,
Claudio Sady Rodrigues Coy’, Jodao José Fagundes’,
Juvenal Ricardo Navarro Gées> Feng Chung Wu'”

'Centro de Engenharias e Ciéncias Exatas — Universidade Estadual do Oeste do Parand,
Laboratorio de Bioinformdtica — LABI, Parque Tecnologico Itaipu — PTI,
Foz do Iguacu, PR, Brasil

*Faculdade de Ciéncias Médicas — Universidade Estadual de Campinas,
Servigco de Coloproctologia, Campinas, SP, Brasil

*Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacdo — Universidade de Sio Paulo,
Laboratorio de Inteligéncia Computacional — LABIC, Sdo Carlos, SP, Brasil

Resumo

O armazenamento, cada vez mais freqiiente, de exames através de imagens tem incentivado a aplicag¢do de
métodos de Andlise de Imagens e de Inteligéncia Artificial para identificar padrédes. Neste trabalho é
apresentada uma metodologia para a caracterizagdo de tecidos cdlicos aplicada a um conjunto de 67
imagens de exames de colonoscopia. Essas imagens foram descritas pelos espectros de textura das
componentes de cor: vermelho, verde e azul. Os modelos construidos permitiram evidenciar que a
caracteristica espectro de textura é adequada para, juntamente com outros atributos, realizar uma andlise
mais completa das imagens e, desse modo, obter padroes que auxiliem, mais eficientemente, especialistas
nessa drea.
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1. Introducao

Os sistemas de gerenciamento de dados t€ém permitido, nas diversas dreas de conhecimento,
o acumulo e a organizacdo das informagdes bem como o crescimento de repositorios de
dados multimidia (video, imagens e texto) [1, 2, 3]. Decorrente ao fato, surgiu a
necessidade de aplicar métodos para a andlise desses dados e, conseqiientemente, prover
suporte a processos de tomada de decisdes. No contexto de dados do tipo imagem, a
Andlise de Imagens — Al — e a Inteligéncia Artificial — [A —, apresentam-se como recursos
capazes de auxiliar nessa tarefa, a qual consiste na utilizacdo de caracteristicas visuais
intrinsecas das imagens para a identificacdo de padrdées que permitam classificar novos
conjuntos de imagens.

Na drea médica, imagens digitais sao amplamente produzidas e utilizadas pelos
especialistas para o registro e o diagndstico de doengas. Uma das doengas de maior
ocorréncia no Brasil e no mundo € o cancer colorretal que, segundo o Instituto Nacional do
Cancer, constitui a quarta maior incidéncia entre todos os tumores malignos,
independentemente do sexo [4]. Em relacdo a mortalidade, as neoplasias do intestino grosso
também ocupam o quarto lugar, ocorrendo em menor freqiiéncia apenas que tumores de



pulmao, estdmago e mama [5]. Para auxiliar no diagnéstico de doencas do intestino grosso,
exames de colonoscopia apresentam-se como ferramentas indispensdveis [4, 5].

Desse modo, para auxiliar em processos de tomada de decisdes associados as
anormalidades evidenciadas por meio desse exame, podem ser aplicados métodos e
ferramentas de Andlise de Imagens e de Inteligéncia Artificial.

Nesse contexto, este trabalho constitui parte do desenvolvimento do projeto de
Andlise de Imagens Médicas, o qual estd sendo desenvolvido em uma parceria entre o
Laboratério de Bioinformética — LABI — da Universidade Estadual do Oeste do Parand —
UNIOESTE - e o Servico de Coloproctologia da Faculdade de Ciéncias Médicas — FCM —
da Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP. Na Figura 1 estdo representadas as
fases constituintes do projeto de Andlise de Imagens Médicas.
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Figura 1: Fases que constituem o projeto de Andlise de Imagens Médicas.

Na primeira fase, Identificacdo de Padrdes, imagens contidas numa base de dados
sdo representadas por um conjunto de caracteristicas, a partir do qual sdo construidos
modelos. Apds, com base nesses modelos € executada a segunda fase, caracterizada como
Classificacdo de Imagens, em que os modelos construidos sdo utilizados com a finalidade
de desenvolver sistemas computacionais que permitam classificar novas imagens e, desse
modo, auxiliar especialistas nos processos de tomada de decisdes.

Neste trabalho é apresentada uma metodologia para a utilizacdo de atributos
baseados em textura para a caracterizacdo de tecidos coélicos e estd estruturado da seguinte



maneira. Na Secdo 2 € descrita a metodologia proposta e na Secdo 3 é apresentado o
aplicativo construido para implementar essa metodologia. Na Secdo 4 € mostrado um
estudo de caso utilizando um conjunto de imagens de exames de colonoscopia e na Sec¢do 5
sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. Metodologia Proposta

A metodologia proposta tem como objetivo a utilizagdo de atributos baseados em textura
para a caracterizagdo de tecidos cdlicos em imagens de exames de colonoscopia e estd
constituida de quatro etapas: coleta do conjunto de imagens, constru¢do do vetor de
caracteristicas, construcdo do modelo para classificacdo e avaliacio do modelo. Essas
etapas sdo descritas a seguir.

2.1. Etapa 1: Coleta do Conjunto de Imagens

Hospitais e clinicas médicas utilizam sistemas computacionais para o registro de exames de
colonoscopia através de imagens e laudos médicos. Essas imagens contém informacdes
sobre diversos tipos de anormalidade como polipdide, diverticular e vascular entre outras.
Com isso, € importante a diferenciacdo entre tecidos correspondentes a anormalidades e
tecidos sem anormalidade. Essa etapa consiste em selecionar manualmente, para cada uma
das imagens consideradas, um fragmento de tecido célico com alguma anormalidade e um
fragmento de tecido cdlico que ndo apresente anormalidade. Um exemplo de selecdo de
tecidos colicos € ilustrado na Figura 2, a qual apresenta uma imagem real de exame de
colonoscopia contendo uma anormalidade do Tipo Ip (Pdlipo Protruso Pediculado, segundo
a classificacdo morfoldgica de pdlipos da Sociedade Japonesa de Pesquisa do Céancer
Colorretal) [4, 5]. Nessa imagem, sdo ressaltadas as duas classes de fragmentos, a e b, que
representam tecidos c6licos com e sem presenca de anormalidade, respectivamente.
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Figura 2: Exemplo de coleta de imagens através da selegcdo de um
tecido de polipo e um tecido sem anormalidade.

Uma vez realizada a coleta dos dois fragmentos para cada uma das imagens

consideradas € constituido o Conjunto de Imagens - CI - definido por



Cl ={Im,,Im,,...,Im ,Im _,,Im .,Im,, }, em que cada elemento de CI representa um

registro de imagem e n o nimero de imagens consideradas.

n+2°°°

2.2. Etapa 2: Construcdo do Vetor de Caracteristicas

No contexto de Andlise de Imagens, imagens sdo representadas por meio de um conjunto
de caracteristicas, as quais sao comumente classificadas como baseadas em cor, textura e
forma. Essa extracdo de caracteristicas permite que as imagens sejam entendidas ndo
apenas como um conjunto de pontos (pixels) mas como um grupo de informagdes em que
cada uma delas tem um valor associado. Desse modo, é possivel obter uma representacao
da imagem no formato atributo-valor, que é o formato de entrada de dados comumente
utilizado pela maioria dos algoritmos para a constru¢do de padrdes.

Nesse sentido, apOs a coleta de imagens é realizada a extracdo de caracteristicas.
Cada imagem € representada por um vetor de caracteristicas V ={C,,C,,...,C,}, onde d

corresponde a dimensao do vetor, isto €, ao nimero de caracteristicas extraidas.
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Cada exemplo (imagem) € descrito pelo conjunto E, ={A, A, ,,....A ..}

composto por d+1 valores de atributos, no qual o ultimo atributo indica a classe a que o
exemplo pertence e A, ; corresponde ao valor do atributo (caracteristica) j do exemplo i.

Com base em CI é construido o Conjunto de Dados Inicial — CDI — definido como
CDI ={E,E,,....E, }, isto é, 2n exemplos descritos por d+1 atributos.

2.2.1. Caracteristicas Baseadas em Textura

Atributos baseados em textura constituem um dos aspectos mais importantes da percep¢ao
visual humana. Essas caracteristicas, permitem obter informacdes sobre propriedades de
disposicdo e espago dos principais elementos da imagem, por exemplo, os niveis de cinza
que a compdem. Uma das formas de extrair esses atributos € através do Espectro de Textura
da imagem — ET. Nesse contexto, um dos métodos mais utilizados para extracdo de
caracteristicas, baseado no ET da imagem, consiste na identificacio de Unidades de
Textura — UT [6]. Para cada pixel r da imagem € construida uma matriz de ordem 3 na qual
o elemento central é representado por r e os elementos adjacentes assumem valores 0, / ou
2 se o valor adjacente de r é menor, igual ou maior a r, respectivamente. Na Figura 3 ¢
ilustrada a construcdo de uma UT a partir dos pixels adjacentes a um pixel r.
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Figura 3: Representagdo da vizinhanga correspondente ao pixel r em uma unidade de textura.



Desse modo, s@o possiveis 6561 UTs diferentes. Em razao disso, o ET consiste em
um histograma no qual o eixo das abscissas indica as UTs e o das ordenadas a freqiiéncia
de cada UT na imagem. Os histogramas sdo construidos comumente a partir da imagem no
formato de niveis de cinza [1, 6] ou para cada componente de cor da imagem: R, G, B, I, H,
S' [7]. Com isso, cada imagem pode ser descrita pelo espectro de textura de cada
componente, sendo representada porE; ={A, |, A,,,..., A s Aiesex}» €M que 0 atributo

A, ,r indica a freqii€ncia de cada unidade de textura dentro da imagem i e o ultimo atributo

refere-se a classe a que o exemplo pertence.

2.3. Etapa 3: Construgdo de Modelos para Classificacdo

Apés a extragdo de caracteristicas, é executada a etapa de construcdo de modelos para
classificacdo de exemplos. Para isso, podem ser aplicados métodos de IA, com o objetivo
de construir sistemas capazes de adquirir conhecimento. Esses sistemas consistem em
programas de computador que podem tomar decisdes com base na experiéncia acumulada
através da solucao bem-sucedida de problemas anteriores [8]. Desse modo, podem ser
utilizados algoritmos de IA para construir modelos a partir de grandes conjuntos de dados
com o intuito de encontrar padrdes que permitam classificar exemplos futuros. Nesse
contexto, a partir de CDI, que contém 2n exemplos descritos pelo espectro de textura de
cada componente e pela sua classe, é realizada a constru¢do de modelos a partir desses
dados.

2.3.1. Paradigma Baseado em Exemplos

Uma maneira de realizar classificagdo de novas situagdes € através da similaridade com
outras experiéncias. Nesse sentido, os sistemas que utilizam esses métodos nado
paramétricos de aprendizado sdo denominados de baseados em exemplos, ou memdria, e
consistem na comparacdo de cada novo caso com exemplos de treinamento previamente
armazenados em memoria. Considerando-se o(s) exemplo(s) mais proximo(s) é realizada a
tomada de decisdo de atribuicdo da classe ao novo exemplo [9,10]. Nesse tipo de
aprendizado, o conjunto de exemplos de treinamento constitui o modelo de classificag¢ao.

Dentro desse paradigma, tém-se trés caracteristicas importantes que devem ser
consideradas: quais casos conhecidos devem ser lembrados, qual deve ser a medida que
quantifica quao similar um novo exemplo é dos contidos na base de dados e de que modo
um novo caso serd relacionado com os casos armazenados. Essas caracteristicas, as quais
influenciam fortemente a performance do classificador, sdo apresentadas a seguir:

e Tamanho do conjunto de treinamento: se todos os exemplos forem memorizados, a
classificacdo pode se tornar demorada e dificil de manter. Em vez disso, o ideal é
armazenar apenas OS casos mais representativos de cada classe, resumindo a
informacao mais importante em um conjunto menor de exemplos. Esse nimero de
exemplos que ird constituir o modelo, define também o custo em tempo para
localizar o exemplo mais similar, a complexidade do algoritmo utilizado e o espago
em memoria para armazenar os casos [9,10].

® Medida de similaridade: uma das questdes mais relevantes relacionada ao processo
de classificacdo € a escolha da medida utilizada para determinar o grau de

! Red, Green, Blue, Intensity, Hue, Saturation.



similaridade entre um exemplo e cada um dos exemplos contidos no conjunto de
treinamento, para que esse novo exemplo possa ser rotulado [9]. Em um problema
de atributos com valores numéricos, uma maneira de medir a distincia entre dois
exemplos é por meio do célculo da raiz quadrada da soma dos quadrados da
diferenca entre atributos de cada exemplo, a qual é denominada de distancia
Euclidiana [12,13]. Essa e outras medidas, como Manhattan, Mahalanobis e Qui-
Quadrado sao utilizadas, respectivamente, para quantificar a distancia absoluta entre
os exemplos, para medir a similaridade quando os valores dos atributos encontram-
se em escalas diferentes e para calcular o grau de similaridade quando os valores
dos atributos sdo dados numéricos que ndo correspondam a uma distribuicdao
normal. Nesse aspecto, uma questdo importante € a existéncia de atributos nao
importantes, que poderia resultar na conclusdo de que dois exemplos que
apresentam muita diferenca em um subconjunto de atributos nao importantes sejam
diferentes o suficiente para ndo considerd-los no momento da tomada de decisdo,
sendo que poderiam pertencer a mesma classe. Desse modo, existe um conjunto de
atributos que influenciam de maneira desfavordvel a performance do classificador.

e Cardinalidade do relacionamento entre os exemplos: a determinagao da classe que
serd atribuida a um exemplo ndo rotulado pode ser realizada de duas maneiras
considerando-se os vizinhos mais préximos. A primeira € baseada na classe de um
unico exemplo mais préximo encontrado, considerado uma medida de similaridade,
no conjunto de treinamento. A segunda maneira de rotular um novo exemplo é
baseada na andlise de diversos vizinhos mais proximos, tomando a decisdo em
funcdo da classe majoritdria entre esses exemplos [9].

2.4. Etapa 4: Avaliacdo de Modelos

Na quarta etapa, os modelos construidos sdo avaliados através de métodos para a avaliagdao
de modelos, com o intuito de analisar a qualidade dos padrdes encontrados. Entre as
diversas maneiras de se avaliar modelos t€ém-se o de validacdo cruzada e a utilizagdo da
Tabela de Contingéncia — TC — para o cdlculo de diversas métricas de precisdo como valor
preditivo positivo, valor preditivo negativo, sensibilidade e especificidade. Ainda nessa
etapa, os modelos construidos sdo avaliados e validados em conjunto com especialistas do
dominio.

Essas avaliacdes podem contribuir ndo apenas para quantificar a qualidade das
caracteristicas extraidas e dos modelos construidos, mas também para a escolha e a
investigacdo de novas caracteristicas presentes nas imagens que poderiam ser extraidas
computacionalmente.

2.4.1. Validacdo Cruzada

Um dos métodos que pode auxiliar na avaliagdao e validagdo de modelos € o de validagao
cruzada (Cross-Validation). Esse método consiste em dividir aleatoriamente um conjunto
de exemplos em k amostras iguais, usualmente dez, e criar k grupos, onde a k-ésima
amostra é o conjunto de exemplos de teste e as k-/ amostras restantes constituem o
conjunto de exemplos de treinamento. Para cada grupo € construido um modelo com os
exemplos de treinamento e testado com o conjunto de exemplos de teste. Desse modo, o
erro médio do classificador € estimado como a média dos erros dos k modelos construidos
[10].



2.4.2. Tabela de Contingéncia

Em estatistica, as tabelas de contingéncia sao utilizadas para avaliar o relacionamento entre
duas ou mais varidveis nominais, isto €, para identificar se pertencem ou ndo a uma
categoria. Por exemplo, neste trabalho trata-se da classificacdo ou nao de um fragmento de
tecido colico como sendo um tecido de pdlipo ou sem pdlipo. Na Tabela 1 é apresentado
um exemplo de tabela de contingé€ncia. Nessa tabela, as varidveis A, B, C e D, indicam o
nimero de verdadeiros positivos, falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros negativos,
respectivamente.

Tabela 1: Tabela de contingéncia.

Classificacao

Tecido De Pélipo Sem Pélipo Totais
De Pélipo A C A+C
Sem Poélipo B D B+D
Totais A+B C+D A+C+B+D

Considerando a classe positiva como as imagens de fragmentos de tecido cdlico de
polipo e a classe negativa como as imagens de tecido colico sem poélipo, a partir da tabela
de contingéncia podem ser extraidas as seguintes medidas de avaliac¢do:

e Valor Preditivo Positivo — VPP: percentagem de exemplos da classe positiva do
total de exemplos classificados como positivos. Calculado por: VPP = A/(A+ B).

e Valor Preditivo Negativo — VPN: percentagem de exemplos da classe negativa do
total de exemplos classificados como negativos. Calculado por: VPN =D /(C + D).

o Sensibilidade: percentagem de exemplos classificados como positivos do total de
exemplos positivos. Calculado por: Sensibilidade = A/(A+C).

e [Especificidade: percentagem de exemplos classificados como negativos do total de
exemplos negativos. Calculado por: Especificidade = D /(B + D).

3. Aplicativo Medical Image Analysis System

Para auxiliar na aplicacdo da metodologia anteriormente apresentada foi construido um
sistema computacional denominado Medical Image Analysis System — MIAS — [14], que foi
desenvolvido em linguagem de programacdo JAVA? no ambiente de desenvolvimento
Eclipse3 e utilizando a biblioteca Java Advanced Imaging — JAI — [15]. O aplicativo prove
suporte tanto aos processos de selecdo, operagdao, manipulacio e visualizagao de imagens,
como também a extracdo de caracteristicas intrinsecas da imagem. O sistema MIAS —
Figura 4 — estd constituido pelos moédulos de visualizacdo de diretérios, de listagem de
imagens, de visualiza¢do de imagens e de extracdo de caracteristicas.

* http://www.java.sun.com/
? http://www.eclipse.org/.
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Figura 4: Screenshot do aplicativo MIAS.

4. Aplicacao da Metodologia Proposta em Imagens de Exames de Colonoscopia

A metodologia apresentada na Secdo 2 foi aplicada a um conjunto de 67 imagens de
exames de colonoscopia contendo pélipos, coletadas do Servigco de Coloproctologia da
FCM/UNICAMP. Inicialmente, para cada imagem, foi realizada a sele¢do dos fragmentos
de tecido com e sem presenca de pdélipo. Um exemplo dessa selecdo de tecidos coélicos é
apresentado na Figura 2. Para a realizag@o dessa tarefa foi utilizado o aplicativo MIAS e o
conjunto de imagens CI ={Im,,Im,,...,Im,,} foi construido.

Na segunda etapa, para a representacdo das imagens foi utilizado o método para a
extracdo do espectro de textura, que foi apresentado na Secdo 2.2.1 e consiste em
quantificar a freqiiéncia de unidades de textura, considerando as diferentes componentes da
imagem [6,7]. Neste trabalho foi realizada a extracdo do ET para as componentes R, G ¢ B,
permitindo  descrever cada imagem de CI por trés conjuntos do tipo
V ={UT,,UT,,...,.UT.,}, correspondentes a cada componente [16]. Para a representagdo

das imagens foi utilizado o mddulo de extragdo de caracteristicas do aplicativo MIAS, no
qual as imagens foram convertidas para 64 niveis de cinza, a qual € uma representacio
utilizada comumente na extragdo de caracteristicas baseadas em textura a partir de imagens
médicas [2,17]. Desse modo, foi constituido o conjunto de dados, definido por
CD={E,E,,....E,}, em que cada elemento E, € representado por trés conjuntos de

6561 elementos e um atributo que identifica a classe a que pertence.

Posteriormente, foi realizada a etapa de constru¢do de modelos. Nessa etapa, foi
utilizado o paradigma de aprendizado baseado em exemplos, apresentado na Secao 2.3.1,
em que o conjunto de exemplos de treinamento representa o préprio modelo [9]. Com base
nesse paradigma, o conjunto de exemplos de teste € classificado utilizando uma medida de



similaridade baseada no teste estatistico Qui-Quadrado, para determinar o espectro de
textura mais proximo contido no conjunto de treinamento.

Para avaliar o modelo construido foi utilizada primeiramente a técnica de validacdo
cruzada, mencionada na Se¢do 2.4.1, em que o conjunto de dados CD foi dividido em dez
particdoes. Na Tabela 2 sdo apresentados o erro médio e o desvio-padrao de classificacdo
para cada componente analisada.

Tabela 2: Validagdo Cruzada para avaliar o modelo construido.

R G B
Erro Médio 0,3879 0,2912 0,2830
Desvio Padrao 0,1125 0,0824 0,1133

De acordo com essas estimativas, pode ser observado que o espectro de textura da
componente B teve o menor erro médio. E importante ressaltar que, apesar do espectro de
textura G ndo ter apresentado o menor erro médio, apresentou o menor desvio padrdo,
demonstrando que sofreu a menor variacdo no erro médio. Com base nos erros de
classificacdo de cada componente para cada uma das parti¢des, os quais passaram no teste
da normalidade, foi aplicado um teste estatistico paramétrico para dados nao emparelhados,
com o intuito de constatar a existéncia de diferenca estatisticamente significativa entre os
erros de classificagdo. O p-valor obtido foi maior que 0,05, indicando que nado existe
diferenca estatisticamente significativa entre os erros de classificagcdo dos modelos de R, G
e B. E interessante ressaltar que, embora o erro médio obtido nesses experimentos seja
proximo a 30%, mesmo assim representou um ganho em relagdo ao erro da classe
majoritdria, a qual é de 50%.

Para avaliar os modelos construidos foram ainda utilizadas as medidas relacionadas
a tabela de contingéncia. Essas medidas sdo: valor preditivo positivo, valor preditivo
negativo, sensibilidade e especificidade. Nas Tabelas 3, 4 e 5, s@o apresentadas as tabelas
de contingéncia dos modelos construidos a partir da anélise de R, G e B, respectivamente e,
na Tabela 6 sdo mostrados os valores das medidas anteriormente citadas.

Tabela 3: Tabela de contingéncia do modelo construido a partir da componente R.

. Classificacao .
Tecido De Pélipo Sem Pélipo Totais
De Pélipo 31 36 67
Sem Pélipo 16 51 67
Totais 47 87 134

Tabela 4: Tabela de contingéncia do modelo construido a partir da componente G.

. Classificacdo .
Tecido De Pélipo Sem Pélipo Totais
De Pélipo 39 28 67
Sem Poélipo 11 56 67
Totais 50 84 134




Tabela 5: Tabela de contingéncia do modelo construido a partir da componente B.

. Classificacdo .
Tecido De Pélipo Sem Pélipo Totais
De Pélipo 39 28 67
Sem Poélipo 10 57 67
Totais 49 85 134

Tabela 6: Medidas calculadas a partir da TC dos modelos construidos.

Modelo VPP VPN Sensibilidade Especificidade
R 65,96 58,62 46,27 76,12
G 78,00 66,67 58,21 83,58
B 79,59 67,05 58,21 85,07

Os dados apresentados indicam que os modelos construidos a partir dos espectros
de textura de cada componente apresentaram as seguintes caracteristicas:

e A taxa de predi¢do tecido de pdlipo (VPP) foi maior para as componentes G e B;

e A taxa de predicdo de tecido sem pdlipo (VPN) foi considerada baixa, para as trés
componentes, sendo que os modelos com maior VPN foram os correspondentes as
componentes G e B;

e A probabilidade de que uma imagem, de tecido cdlico de pdlipo seja classificada,
efetivamente como de poélipo (sensibilidade) foi considerada baixa para as trés
componentes, sendo os modelos mais precisos os das componentes G e B;

e A probabilidade de que uma imagem, de tecido cdlico sem pdlipo, seja efetivamente
classificada como sem poélipo (especificidade) foi maior também para as
componentes G e B, sendo que essa dltima apresentou o maior valor.

Com base nessas informagdes, pode ser observado que as componentes G ¢ B
apresentaram espectros de textura mais representativos para as classes de imagens
consideradas — tecidos cdlicos de pdlipo e sem pdlipo.

Por meio da anélise do VPP e a sensibilidade, pode ser constatado que, do total de
imagens de tecido de poélipo, apenas 58,21% foram classificadas como tais e mais de 78%
(considerando os modelos de G e B) das imagens que os modelos classificaram como de
polipos, eram efetivamente tecidos de polipo. Isto indica que o modelo construido tem
dificuldade para identificar imagens de pdlipos, porém quando uma imagem ¢é classificada
como sendo tecido de pélipo, a taxa de acerto é elevada.

Por outro lado, quando analisados o VPN e a especificidade, pode ser observado
que, considerando as imagens de tecido sem pdlipo, mais de 83% foram classificadas
corretamente para os modelos das componentes G e B, porém do total de imagens de
fragmentos de tecidos sem polipo classificadas, cerca de 66% foram classificadas
corretamente. Isso comprova que o modelo construido classifica uma grande parte das
imagens como sendo tecidos sem polipos, sacrificando assim, a taxa de acerto de
classificac@o dessa classe.



5. Conclusao

Os resultados deste trabalho mostraram que, do ponto de vista de precisao, nao foi possivel
constatar uma diferenca estatisticamente significativa entre a qualidade dos modelos
construidos a partir dos espectros de textura das componentes R, G e B dos /34 fragmentos
de tecido célico considerados. Porém, uma andlise através da tabela de contingéncia,
mostrou que os modelos construidos a partir de G e B apresentaram maior probabilidade de
predi¢do, para as quatro medidas avaliadas, que o modelo construido a partir do espectro de
textura de R. Esses modelos, tenderam a classificar imagens como sem poélipo, sendo a
grande parte das imagens classificadas como de pdlipos eram, de fato, tecidos célicos de
polipos. Desse modo, foi observado que existem padrdes pictdricos contidos nas imagens,
no entanto outras caracteristicas poderiam ser utilizadas e/ou propostas para cobrir
adequadamente os exemplos que ndao foram cobertos utilizando o espectro de textura da
imagem.

Um dos trabalhos futuros inclui a coleta de um nimero maior de imagens de tipos
bem definidos de anormalidades, a qual poderd auxiliar na construcdo de modelos mais
adaptados para conjuntos maiores de imagens, além de permitir que padrdes relevantes
sejam encontrados. Paralelamente, estdo sendo implementados algoritmos para a extracao
de outras caracteristicas que podem possibilitar a descoberta de outros atributos relevantes
para descrever imagens de exames de colonoscopia. Outro trabalho futuro inclui a
aplicacdo de outros métodos de construcdo de padrdes que permitam encontrar modelos
mais relevantes e de maior precisao.
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