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Resumo 
O armazenamento, cada vez mais freqüente, de exames através de imagens tem incentivado a aplicação de 
métodos de Análise de Imagens e de Inteligência Artificial para identificar padrões. Neste trabalho é 
apresentada uma metodologia para a caracterização de tecidos cólicos 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 construídos permitiram evidenciar que a 
característica espectro de textura é adequada para, juntamente com outros atributos, realizar uma análise 
mais completa das imagens e, desse modo, obter padrões que auxiliem, mais eficientemente, especialistas 
nessa área. 
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1. Introdução 
Os sistemas de gerenciamento de dados têm permitido, nas diversas áreas de conhecimento, 
o acúmulo e a organização das informações bem como o crescimento de repositórios de 
dados multimídia (vídeo, imagens e texto) [1, 2, 3]. Decorrente ao fato, surgiu a 
necessidade de aplicar métodos para a análise desses dados e, conseqüentemente, prover 
suporte a processos de tomada de decisões. No contexto de dados do tipo imagem, a 
Análise de Imagens – AI – e a Inteligência Artificial – IA –, apresentam-se como recursos 
capazes de auxiliar nessa tarefa, a qual consiste na utilização de características visuais 
intrínsecas das imagens para a identificação de padrões que permitam classificar novos 
conjuntos de imagens. 

Na área médica, imagens digitais são amplamente produzidas e utilizadas pelos 
especialistas para o registro e o diagnóstico de doenças. Uma das doenças de maior 
ocorrência no Brasil e no mundo é o câncer colorretal que, segundo o Instituto Nacional do 
Câncer, constitui a quarta maior incidência entre todos os tumores malignos, 
independentemente do sexo [4]. Em relação à mortalidade, as neoplasias do intestino grosso 
também ocupam o quarto lugar, ocorrendo em menor freqüência apenas que tumores de 



pulmão, estômago e mama [5]. Para auxiliar no diagnóstico de doenças do intestino grosso, 
exames de colonoscopia apresentam-se como ferramentas indispensáveis [4, 5]. 

Desse modo, para auxiliar em processos de tomada de decisões associados às 
anormalidades evidenciadas por meio desse exame, podem ser aplicados métodos e 
ferramentas de Análise de Imagens e de Inteligência Artificial.  

Nesse contexto, este trabalho constitui parte do desenvolvimento do projeto de 
Análise de Imagens Médicas, o qual está sendo desenvolvido em uma parceria entre o 
Laboratório de Bioinformática – LABI – da Universidade Estadual do Oeste do Paraná – 
UNIOESTE – e o Serviço de Coloproctologia da Faculdade de Ciências Médicas – FCM – 
da Universidade Estadual de Campinas – UNICAMP. Na Figura 1 estão representadas as 
fases constituintes do projeto de Análise de Imagens Médicas. 

 

 
Figura 1: Fases que constituem o projeto de Análise de Imagens Médicas. 

 

Na primeira fase, Identificação de Padrões, imagens contidas numa base de dados 
são representadas por um conjunto de características, a partir do qual são construídos 
modelos. Após, com base nesses modelos é executada a segunda fase, caracterizada como 
Classificação de Imagens, em que os modelos construídos são utilizados com a finalidade 
de desenvolver sistemas computacionais que permitam classificar novas imagens e, desse 
modo, auxiliar especialistas nos processos de tomada de decisões. 

Neste trabalho é apresentada uma metodologia para a utilização de atributos 
baseados em textura para a caracterização de tecidos cólicos e está estruturado da seguinte 



maneira. Na Seção 2 é descrita a metodologia proposta e na Seção 3 é apresentado o 
aplicativo construído para implementar essa metodologia. Na Seção 4 é mostrado um 
estudo de caso utilizando um conjunto de imagens de exames de colonoscopia e na Seção 5 
são apresentadas as conclusões e os trabalhos futuros. 

2. Metodologia Proposta 
A metodologia proposta tem como objetivo a utilização de atributos baseados em textura 
para a caracterização de tecidos cólicos em imagens de exames de colonoscopia e está 
constituída de quatro etapas: coleta do conjunto de imagens, construção do vetor de 
características, construção do modelo para classificação e avaliação do modelo. Essas 
etapas são descritas a seguir. 

2.1. Etapa 1: Coleta do Conjunto de Imagens 

Hospitais e clínicas médicas utilizam sistemas computacionais para o registro de exames de 
colonoscopia através de imagens e laudos médicos. Essas imagens contêm informações 
sobre diversos tipos de anormalidade como polipóide, diverticular e vascular entre outras. 
Com isso, é importante a diferenciação 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 cólico com alguma anormalidade e um 
fragmento de tecido cólico que não apresente anormalidade. Um exemplo de seleção de 
tecidos cólicos é ilustrado na Figura 2, a qual apresenta uma imagem real de exame de 
colonoscopia contendo uma anormalidade do Tipo Ip (Pólipo Protruso Pediculado, segundo 
a classificação morfológica de pólipos da Sociedade Japonesa de Pesquisa do Câncer 
Colorretal) [4, 5]. Nessa imagem, são ressaltadas as duas classes de fragmentos, a e b, que 
representam tecidos cólicos com e sem presença de anormalidade, respectivamente. 

 

 
Figura 2: Exemplo de coleta de imagens através da seleção de um  

tecido de pólipo e um tecido sem anormalidade. 

Uma vez realizada a coleta dos dois fragmentos para cada uma das imagens 
consideradas é constituído o Conjunto de Imagens – CI – definido por 



}Im,,Im,Im,Im,,Im,{Im 2n2n1nn21 �� ++=CI , em que cada elemento de CI representa um 
registro de imagem e n o número de imagens consideradas.   

2.2. Etapa 2: Construção do Vetor de Características 

No contexto de Análise de Imagens, imagens são representadas por meio de um conjunto 
de características, as quais são comumente classificadas como baseadas em cor, textura e 
forma. Essa extração de características permite que as imagens sejam entendidas não 
apenas como um conjunto de pontos (pixels) mas como um grupo de informações em que 
cada uma delas tem um valor associado. Desse modo, é possível obter uma representação 
da imagem no formato atributo-valor, que é o formato de entrada de dados comumente 
utilizado pela maioria dos algoritmos para a construção de padrões. 

Nesse sentido, após a coleta de imagens é realizada a extração de características. 
Cada imagem é representada por um vetor de características }C,,C,{ d21 �CV = , onde d 
corresponde à dimensão do vetor, isto é, ao número de características extraídas.  

Cada exemplo (imagem) é descrito pelo conjunto },, ,{ 1,2,1, += diiii AAAE �  
composto por d+1 valores de atributos, no qual o último atributo indica a classe a que o 
exemplo pertence e jiA ,  corresponde ao valor do atributo (característica) j do exemplo i. 
Com base em CI é construído o Conjunto de Dados Inicial – CDI – definido como 

},, ,{ 221 nEEECDI �= , isto é, 2n exemplos descritos por d+1 atributos. 

2.2.1. Características Baseadas em Textura 
Atributos baseados em textura constituem um dos aspectos mais importantes da percepção 
visual humana. Essas características, permitem obter informações sobre propriedades de 
disposição e espaço dos principais elementos da imagem, por exemplo, os níveis de cinza 
que a compõem. Uma das formas de extrair esses atributos é através do Espectro de Textura 
da imagem – ET. Nesse contexto, um dos métodos mais utilizados para extração de 
características, baseado no ET da imagem, consiste na identificação de Unidades de 
Textura – UT [6]. Para cada pixel r da imagem é construída uma matriz de ordem 3 na qual 
o elemento central é representado por r e os elementos adjacentes assumem valores 0, 1 ou 
2 se o valor adjacente de r é menor, igual ou maior a r, respectivamente. Na Figura 3 é 
ilustrada a construção de uma UT a partir dos pixels adjacentes a um pixel r. 
  

 
 

Figura 3: Representação da vizinhança correspondente ao pixel r em uma unidade de textura. 



Desse modo, são possíveis 6561 UTs diferentes. Em razão disso, o ET consiste em 
um histograma no qual o eixo das abscissas indica as UTs e o das ordenadas a freqüência 
de cada UT na imagem. Os histogramas são construídos comumente a partir da imagem no 
formato de níveis de cinza [1, 6] ou para cada componente de cor da imagem: R, G, B, I, H, 
S1 [7]. Com isso, cada imagem pode ser descrita pelo espectro de textura de cada 
componente, sendo representada por },, ,{ 6562,6561,2,1, iiiii AAAAE �= , em que o atributo 

UTiA ,  indica a freqüência de cada unidade de textura dentro da imagem i e o último atributo 
refere-se à classe a que o exemplo pertence. 

2.3. Etapa 3: Construção de Modelos para Classificação 

Após a extração de características, é executada a etapa de construção de modelos para 
classificação 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 decisões com base na experiência acumulada 
através da solução 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 padrões 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 construção de modelos a partir desses 
dados. 

2.3.1. Paradigma Baseado em Exemplos 
Uma maneira de realizar classificação de novas situações é através da similaridade com 
outras experiências. Nesse sentido, os sistemas que utilizam esses métodos não 
paramétricos de aprendizado são denominados de baseados em exemplos, ou memória, e 
consistem na comparação de cada novo caso com exemplos de treinamento previamente 
armazenados em memória. Considerando-se o(s) exemplo(s) mais próximo(s) é realizada a 
tomada de decisão de atribuição da classe ao novo exemplo [9,10]. Nesse tipo de 
aprendizado, o conjunto de exemplos de treinamento constitui o modelo de classificação. 

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

• Tamanho do conjunto de treinamento: se todos os exemplos forem memorizados, a 
classificação pode se tornar demorada e difícil de manter. Em vez disso, o ideal é 
armazenar apenas os casos mais representativos de cada classe, resumindo a 
informação mais importante em um conjunto menor de exemplos. Esse número de 
exemplos que irá constituir o modelo, define também o custo em tempo para 
localizar o exemplo mais similar, a complexidade do algoritmo utilizado e o espaço 
em memória para armazenar os casos [9,10].  

• Medida de similaridade: uma das questões mais relevantes relacionada ao processo 
de classificação é a escolha da medida utilizada para determinar o grau de 

                                                 
1 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 distância entre dois 
exemplos é por meio do cálculo da raiz quadrada da soma dos quadrados da 
diferença entre atributos de cada exemplo, a qual é denominada de distância 
Euclidiana [12,13]. Essa e outras medidas, como Manhattan, Mahalanobis e Qui-
Quadrado são utilizadas, respectivamente, para quantificar a distância 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 são dados numéricos que não correspondam a uma distribuição 
normal. Nesse aspecto, uma questão importante é a existência de atributos não 
importantes, que poderia resultar na conclusão de que dois exemplos que 
apresentam muita diferença em um subconjunto de atributos não importantes sejam 
diferentes o suficiente para não considerá-los no momento da tomada de decisão, 
sendo que poderiam pertencer à mesma classe. Desse modo, existe um conjunto de 
atributos que influenciam de maneira desfavorável a performance do classificador. 

• Cardinalidade do relacionamento entre os exemplos: a determinação da classe que 
será atribuída a um exemplo não rotulado pode ser realizada de duas maneiras 
considerando-se os vizinhos mais próximos. A primeira é baseada na classe de um 
único exemplo mais próximo encontrado, considerado uma medida de similaridade, 
no conjunto de treinamento. A segunda maneira de rotular um novo exemplo é 
baseada na análise de diversos vizinhos mais próximos, tomando a decisão em 
função da classe majoritária entre esses exemplos [9]. 

2.4. Etapa 4: Avaliação de Modelos 

Na quarta etapa, os modelos construídos são avaliados através de métodos para a avaliação 
de modelos, com o intuito de analisar a qualidade dos padrões encontrados. Entre as 
diversas maneiras de se avaliar modelos têm-se o de validação cruzada e a utilização da 
Tabela de Contingência – TC – para o cálculo de diversas métricas de precisão como valor 
preditivo positivo, valor preditivo negativo, sensibilidade e especificidade. Ainda nessa 
etapa, os modelos construídos são avaliados e validados em conjunto com especialistas do 
domínio.  

 Essas avaliações podem contribuir não apenas para quantificar a qualidade das 
características extraídas e dos modelos construídos, mas também para a escolha e a 
investigação de novas características presentes nas imagens que poderiam ser extraídas 
computacionalmente. 

2.4.1. Validação Cruzada 
Um dos métodos que pode auxiliar na avaliação e validação de modelos é o de validação 
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-1 amostras restantes constituem o 
conjunto de exemplos de treinamento. Para cada grupo é construído um modelo com os 
exemplos de treinamento e testado com o conjunto de exemplos de teste. Desse modo, o 
erro médio do classificador é estimado como a média dos erros dos k modelos construídos 
[10]. 



2.4.2. Tabela de Contingência 
Em estatística, as tabelas de contingência são utilizadas para avaliar o relacionamento entre 
duas ou mais variáveis nominais, isto é, para identificar se pertencem ou não a uma 
categoria. Por exemplo, neste trabalho trata-se da classificação ou não de um fragmento de 
tecido cólico como sendo um tecido de pólipo ou sem pólipo. Na Tabela 1 é apresentado 
um exemplo de tabela de contingência. Nessa tabela, as variáveis A, B, C e D, indicam o 
número de verdadeiros positivos, falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros negativos, 
respectivamente.  

 
Tabela 1: Tabela de contingência. 

 
Classificação Tecido De Pólipo Sem Pólipo Totais 

De Pólipo A C A+C 
Sem Pólipo B D B+D 

Totais A+B C+D A+C+B+D 
 

Considerando a classe positiva como as imagens de fragmentos de tecido cólico de 
pólipo e a classe negativa como as imagens de tecido cólico sem pólipo, a partir da tabela 
de contingência podem ser extraídas as seguintes medidas de avaliação: 

• Valor Preditivo Positivo – VPP: percentagem de exemplos da classe positiva do 
total de exemplos classificados como positivos. Calculado por: )/( BAAVPP += . 

• Valor Preditivo Negativo – VPN: percentagem de exemplos da classe negativa do 
total de exemplos classificados como negativos. Calculado por: )/( DCDVPN += . 

• Sensibilidade: percentagem de exemplos classificados como positivos do total de 
exemplos positivos. Calculado por: )/( CAAadeSensibilid += . 

• Especificidade: percentagem de exemplos classificados como negativos do total de 
exemplos negativos. Calculado por: )/( DBDdadeEspecifici += . 

3. Aplicativo Medical Image Analysis System 
Para auxiliar na aplicação da metodologia anteriormente apresentada foi construído um 
sistema computacional denominado Medical Image Analysis System – MIAS – [14], que foi 
desenvolvido em linguagem de programação JAVA2 no ambiente de desenvolvimento 
Eclipse3 e utilizando a biblioteca Java Advanced Imaging – JAI – [15]. O aplicativo provê 
suporte tanto aos processos de seleção, operação, manipulação e visualização de imagens, 
como também à extração de características intrínsecas da imagem. O sistema MIAS – 
Figura 4 – está constituído pelos módulos de visualização de diretórios, de listagem de 
imagens, de visualização de imagens e de extração de características. 

 

                                                 
2 http://www.java.sun.com/ 
3 http://www.eclipse.org/. 



 
 

Figura 4: Screenshot do aplicativo MIAS. 

4. Aplicação da Metodologia Proposta em Imagens de Exames de Colonoscopia 
A metodologia apresentada na Seção 2 foi aplicada a um conjunto de 67 imagens de 
exames de colonoscopia contendo pólipos, coletadas do Serviço de Coloproctologia da 
FCM/UNICAMP. Inicialmente, para cada imagem, foi realizada a seleção dos fragmentos 
de tecido com e sem presença de pólipo. Um exemplo dessa seleção de tecidos cólicos é 
apresentado na Figura 2. Para a realização dessa tarefa foi utilizado o aplicativo MIAS e o 
conjunto de imagens }Im,,Im,{Im 13421 �=CI  foi construído. 

Na segunda etapa, para a representação das imagens foi utilizado o método para a 
extração do espectro de textura, que foi apresentado na Seção 2.2.1 e consiste em 
quantificar a freqüência de unidades de textura, considerando as diferentes componentes da 
imagem [6,7]. Neste trabalho foi realizada a extração do ET para as componentes R, G  e B, 
permitindo descrever cada imagem de CI por três conjuntos do tipo 

},,,{ 656121 UTUTUTV �= , correspondentes a cada componente [16]. Para a representação 
das imagens foi utilizado o módulo de extração de características do aplicativo MIAS, no 
qual as imagens foram convertidas para 64 níveis de cinza, a qual é uma representação 
utilizada comumente na extração de características baseadas em textura a partir de imagens 
médicas [2,17]. Desse modo, foi constituído o conjunto de dados, definido por 

},,,{ 13421 EEECD �= , em que cada elemento iE  é representado por três conjuntos de 
6561 elementos e um atributo que identifica a classe a que pertence. 

Posteriormente, foi realizada a etapa de construção de modelos. Nessa etapa, foi 
utilizado o paradigma de aprendizado baseado em exemplos, apresentado na Seção 2.3.1, 
em que o conjunto de exemplos de treinamento representa o próprio modelo [9]. Com base 
nesse paradigma, o conjunto de exemplos de teste é classificado utilizando uma medida de 



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

Para avaliar o modelo construído foi utilizada primeiramente a técnica de validação 
cruzada, mencionada na Seção 2.4.1, em que o conjunto de dados CD foi dividido em dez 
partições. Na Tabela 2 são apresentados o erro médio e o desvio-padrão de classificação 
para cada componente analisada. 

 
Tabela 2: Validação Cruzada para avaliar o modelo construído. 

 
 R G B 
Erro Médio 0,3879 0,2912 0,2830 
Desvio Padrão 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. É importante ressaltar que, apesar do espectro de 
textura G não ter apresentado o menor erro médio, apresentou o menor desvio padrão, 
demonstrando que sofreu a menor variação no erro médio. Com base nos erros de 
classificação de cada componente para cada uma das partições, os quais passaram no teste 
da normalidade, foi aplicado um teste estatístico paramétrico para dados não emparelhados, 
com o intuito de constatar a existência de diferença estatisticamente significativa entre os 
erros de classificação. O p-valor obtido foi maior que 0,05, indicando que não existe 
diferença estatisticamente significativa entre os erros de classificação dos modelos de R, G 
e B. É interessante ressaltar que, embora o erro médio obtido nesses experimentos seja 
próximo a 30%, mesmo assim representou um ganho em relação ao erro da classe 
majoritária, a qual é de 50%. 

Para avaliar os modelos construídos foram ainda utilizadas as medidas relacionadas 
à tabela de contingência. Essas medidas são: valor preditivo positivo, valor preditivo 
negativo, sensibilidade e especificidade. Nas Tabelas 3, 4 e 5, são apresentadas as tabelas 
de contingência dos modelos construídos a partir da análise de R, G e B, respectivamente e, 
na Tabela 6 são mostrados os valores das medidas anteriormente citadas. 

 
 

Tabela 3: Tabela de contingência do modelo construído a partir da componente R. 
 

Classificação Tecido De Pólipo Sem Pólipo Totais 

De Pólipo 31 36 67 
Sem Pólipo 16 51 67 

Totais 47 87 134 
 

 
Tabela 4: Tabela de contingência do modelo construído a partir da componente G. 

 
Classificação Tecido De Pólipo Sem Pólipo Totais 

De Pólipo 39 28 67 
Sem Pólipo 11 56 67 

Totais 50 84 134 
 

 



 
Tabela 5: Tabela de contingência do modelo construído a partir da componente B. 

 
Classificação Tecido De Pólipo Sem Pólipo Totais 

De Pólipo 39 28 67 
Sem Pólipo 10 57 67 

Totais 49 85 134 
 

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

 
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 construídos a partir dos espectros 

de textura de cada componente apresentaram as seguintes características: 

• A taxa de predição tecido de pólipo (VPP) foi maior para as componentes G e B; 

• A taxa de predição de tecido sem pólipo (VPN) foi considerada baixa, para as três 
componentes, sendo que os modelos com maior VPN foram os correspondentes às 
componentes G e B; 

• A probabilidade de que uma imagem, de tecido cólico de pólipo seja classificada, 
efetivamente como de pólipo (sensibilidade) foi considerada baixa para as três 
componentes, sendo os modelos mais precisos os das componentes G e B; 

• A probabilidade de que uma imagem, de tecido cólico sem pólipo, seja efetivamente 
classificada como sem pólipo (especificidade) foi maior também para as 
componentes G e B, sendo que essa última apresentou o maior valor. 

Com base nessas informações, pode ser observado que as componentes G e B 
apresentaram espectros de textura mais representativos para as classes de imagens 
consideradas – tecidos cólicos de pólipo e sem pólipo. 

Por meio da análise do VPP e a sensibilidade, pode ser constatado que, do total de 
imagens de tecido de pólipo, 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 
pólipos, eram efetivamente tecidos de pólipo. Isto indica que o modelo construído tem 
dificuldade para identificar imagens de pólipos, porém quando uma imagem é classificada 
como sendo tecido de pólipo, 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 pólipo, mais de 83% foram classificadas 
corretamente para os modelos das componentes G e B, porém do total de imagens de 
fragmentos de tecidos sem pólipo classificadas, cerca de 66% foram classificadas 
corretamente. Isso comprova que o modelo construído classifica uma grande parte das 
imagens como sendo tecidos sem pólipos, sacrificando assim, a taxa de acerto de 
classificação dessa classe. 

 



5. Conclusão 
Os resultados deste trabalho mostraram que, do ponto de vista de precisão, não foi possível 
constatar uma diferença estatisticamente significativa entre a qualidade dos modelos 
construídos a partir dos espectros de textura das componentes R, G e B dos 134 fragmentos 
de tecido cólico considerados. Porém, uma análise através da tabela de contingência, 
mostrou que os modelos construídos a partir de G e B apresentaram maior probabilidade de 
predição, para as quatro medidas avaliadas, que o modelo construído a partir do espectro de 
textura de R. Esses modelos, tenderam a classificar imagens como sem pólipo, sendo a 
grande parte das imagens classificadas como de pólipos eram, de fato, tecidos cólicos de 
pólipos. Desse modo, foi observado que existem padrões pictóricos contidos nas imagens, 
no entanto outras características poderiam ser utilizadas e/ou propostas para cobrir 
adequadamente os exemplos que não foram cobertos utilizando o espectro de textura da 
imagem. 

Um dos trabalhos futuros inclui a coleta de um número maior de imagens de tipos 
bem definidos de anormalidades, a qual poderá auxiliar na construção de modelos mais 
adaptados para conjuntos maiores de imagens, além de permitir que padrões relevantes 
sejam encontrados. Paralelamente, estão sendo implementados algoritmos para a extração 
de outras características que podem possibilitar a descoberta de outros atributos relevantes 
para descrever imagens de exames de colonoscopia. Outro trabalho futuro inclui a 
aplicação de outros métodos de construção de padrões que permitam encontrar modelos 
mais relevantes e de maior precisão. 
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