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Resumo

Barros Netto, Stelmo Magalhaes. “Métodos Computacionais para Identificagao,
Quantificacao e Analise de Mudancgas no Tecido da Lesao Pulmonar Através
de Imagens de Tomografia Computadorizada”. 2016. 164 f. Tese (Doutorado em
Engenharia Elétrica) — Pés-Graduagao em Engenharia de Eletricidade da UFMA, Centro
de Ciéncias Exatas e Tecnologia, Universidade Federal do Maranhao, Sao Luis, Maranhao,
2016.

O cancer de pulmao é um dos tipos de cancer de maior incidéncia no mundo. A avaliacao
temporal aparece como ferramenta bastante util quando se deseja analisar uma lesao. A
analise pode ocorrer quando uma lesao maligna esta em tratamento ou quando surgem
lesoes indeterminadas, mas essas sao provavelmente benignas. O objetivo deste trabalho é
desenvolver métodos computacionais para detectar, quantificar e analisar mudancas de
densidade locais e globais das lesoes pulmonares ao longo do tempo. Desta forma, foram
desenvolvidos quatro conjuntos de métodos para realizacao da tarefa de detectar mudancas
de densidade em lesoes pulmonares. O primeiro conjunto identifica mudancas de densidade
locais e foi denominado de métodos baseados em wvozel. O segundo conjunto é composto
da divergéncia de Jensen e do teste de hipétese com abordagens locais e globais. Com o
mesmo proposito de detectar mudancgas de densidade locais em lesdes pulmonares, o terceiro
conjunto possui um unico método, a andlise de componentes principais. O ultimo conjunto
também possui um unico método, denominado de quality threshold modificado e identifica
as mudancas locais de densidade. Para cumprir o objetivo deste trabalho, propoe-se uma
metodologia composta de cinco etapas. A primeira etapa consiste na aquisicao das imagens
da lesao em diversos instantes. Duas bases de lesoes foram utilizadas e dois modelos de
lesoes foram propostos para avaliacao dos métodos. A primeira base possui 24 lesoes em
tratamento (base publica) e a segunda possui 13 nddulos benignos (base privada) em
acompanhamento. A segunda etapa corresponde ao registro rigido das imagens da lesao. A
préoxima etapa é a aplicacao dos quatro conjuntos de métodos propostos. Como resultado, o
segundo conjunto de métodos detectou mais mudancas de densidade que o quarto conjunto,
que por sua vez, este ultimo detectou mais regioes que o primeiro conjunto e este mais que
o terceiro conjunto, para a base publica de lesoes. Em relagao a base privada, o quarto
conjunto de métodos detectou mais regioes de mudanca de densidade que o primeiro
conjunto. O terceiro conjunto detectou menos regioes de mudanca quando comparado ao
primeiro conjunto e o segundo conjunto teve o menor nimero de regices detectadas. Em
adicao as mudancas de densidade encontradas, o modelo de classificacao proposto com
medidas cléssicas de textura para predi¢ao do diagnostico da lesao teve acuracia acima de
98%. Os resultados encontrados indicam que existem mudangas de densidade em ambas as
bases de lesoes pulmonares. Entretanto, as mudancas detectadas por cada um dos métodos
propostos possuem caracteristicas de intensidade e localizagao diferentes em ambas as
bases. Essa conclusao é motivada pela alta acuracia obtida em seu diagnéstico para as
bases utilizadas.

Palavras-chaves: Imagens médicas. Lesao pulmonar. Avaliacao e andlise temporal. Deteccao
de mudancas de tecidos.



Abstract

Barros Netto, Stelmo Magalhaes. ”‘Computational methods to identify, quantify and
analyze tissue changes in lung lesion though computed tomography images”’. 2016. 164 p.
Thesis (Doctorate in Electrical Engineering) — graduate program in Electrical Engineering,
Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia, Federal University of Maranhao, Sao Luis,
Maranhao, 2016.

Lung cancer is one of the most common types of cancer around the world. Temporal
evaluation has become a very useful tool when to whoever needs to analyze a lung
lesion. The analysis occurs when a malignant lesion is under treatment or when there are
indeterminate lesions, but they are probably benign. The objective from this work is to
develop computational methods to detect, quantify and analyze local and global density
changes of pulmonary lesions over time. Thus, it were developed four groups of methods to
perform this task. The first identifies local density changes and it has been denominated
voxel-based. The second one is composed of the Jensen divergence and the hypothesis test
with global and local approaches. Similarly, the third group has only one method, the
principal component analysis. The last group has one method, it has been denominated
modified quality threshold, and identifies the local density changes. In order to reach the
objectives, it was proposed a methodology composed of five steps: The first step consists
in image acquisition of the lesion at various instants. Two image databases were acquired
and two models of lesions were created to evaluate the methods. The first database has 24
lesions under treatment (public database) and the second has 13 benign nodules (private
database) in monitoring. The second step refers to rigid registration of the lesion images.
The next step is to apply the proposed four groups of methods. As a result, the second
group of methods detected more density changes than the fourth group, which in turn,
this latter detected more regions than the first group and this more than the third group,
for the public database. For the private database, the fourth group of density change
methods detected more regions than the first group. The third group detected few regions
of changes when compared to the first group and the second group had the lowest number
of detected regions. In addition to the density changes found, the proposed classification
model with texture features had accuracy above 98% in the diagnosis prediction. The
results state that there are changes in both databases. However, the detected changes
for each group of methods have different intensity and location to the databases. This
conclusion is based from high accuracy that was obtained from the prediction of the lesion
diagnosis from both databases.

Keywords: Medical image. Pulmonary lesion. Temporal analysis and evaluation. Detection
of changes in tissues.
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1 Introducao

O cancer de pulmao é o segundo tipo de cancer mais comum entre homens e mulheres
nos Estados Unidos, excluindo o cancer de pele ((NCI), 2011). A previsao para 2016 nos
Estados Unidos é de aproximadamente 224.390 novos casos e 158.080 mortes para o cancer
de pulmao, segundo a American Cancer Society. A tltima estimativa mundial em 2014
indica que o cancer de pulmao foi o mais incidente ((INCA), 2011). No Brasil, a situacao
nao é muito diferente, pois o cancer de pulmao é o segundo tipo de cancer mais incidente
entre os homens e o quarto mais incidente entre as mulheres. O ltimo levantamento
estatistico realizado no Brasil pelo Instituto Nacional de Céancer (INCA) apurou 24.490
mortes, das quais 14.811 eram homens e 9.675 eram mulheres. Além disso, a estimativa do
numero de novos casos é de aproximadamente mais de 28.000 em 2016 ((INCA), 2016).
Devido a essas estatisticas e ao pobre progndstico do cancer de pulmao, muitos trabalhos
para detecgao e avaliagao precoce estao em desenvolvimento nos tltimos anos. Dessa forma,
muitos critérios de avaliagao clinica e terapéutica foram criados, sempre com o objetivo de
corrigir alguma incapacidade inerente ao critério ou ao tipo de lesao de estudo. Portanto,
este trabalho visa contribuir com um conjunto de métodos que detecta as mudancas de
densidade como forma de avaliar mudancas temporais.

A avaliagao precoce ocorre quando o paciente se submete a programas de screenings
antes dos sintomas ocorrerem. Como consequéncia da aplicagao do programa de screenings,
muitos casos de lesoes indeterminadas ou provavelmente benignas sao encontradas. Na
ocorréncia de lesoes malignas, o tratamento quimico ou radioterapico surge como alternativa
a cirurgia. Em todos esses casos, repetidas avaliacoes das lesdes pulmonares sao necessérias
para verificar o comportamento da lesao ao longo do tempo. Portanto, na tentativa de
melhor caracterizar muitas das estruturas encontradas durante a aquisi¢ao das imagens,
a lesao é continuamente avaliada e esse procedimento é chamado de avaliagao temporal
sobre a lesao, sendo que as formas mais comuns de se realizar essa avaliacao ¢é utilizando o
diametro ou volume da lesao (TEAM, 2011; FIELD et al., 2013; LINNING et al., 2013;
ZHANG et al., 2012).

A avaliacao clinica ou terapéutica de lesoes pulmonares em tomografia
computadorizada (TC) é frequentemente conduzida usando o didmetro e o volume (FIELD
et al., 2013). Do mesmo modo, a avaliacao unidirecional para lesdes sélidas tem sido o

principal indicador de progressao para lesoes em tratamento. Essa avaliagao foi denominada



de Response evaluation criteria in solid tumors (RECIST) (EISENHAUER et al., 2009)
e foi criada para padronizar a avaliagdo das mudancas no tamanho da lesao. Por essa
razao, o RECIST ¢ utilizado por grupos farmacéuticos e especialistas com o objetivo de
melhorar a resposta ao tratamento do cancer. Outro critério utilizado no passado e anterior
ao RECIST é denominado de World Health Organization (WHO) (JAFFE, 2006). Ao
contrario do RECIST, o WHO faz uso de medidas 2D sobre a lesao. Ambos os critérios
citados sao utilizados por especialistas e grupos farmacéuticos para avaliar a resposta
de substancias desenvolvidas para tratamento do cancer. Entretanto, esses critérios nao
produzem bons resultados em determinadas situagoes e em outros casos precisam de
alguma adaptacdo (BYRNE; NOWAK, 2004; LENCIONI; LLOVET, 2010; EDELINE et
al., 2012; FOURNIER et al., 2014; LIU et al., 2014).

O RECIST apresenta alguns problemas. Esse critério pode nao reproduzir
perfeitamente a complexidade da morfologia da lesdo ou seu comportamento ao longo do
tempo. Em muitos casos, ele nao consegue revelar pequenas mudangas, provendo poucas
contribui¢oes para o monitoramento terapéutico. Em oposicao a esse critério, outros
trabalhos exploram a textura dos tecidos da lesao como forma de avaliar as mudancas no
tecido, principalmente em casos onde existe a estabilidade no volume ou no diametro da
lesdo ao longo tempo (PURI et al., 2005; KIM et al., 2014; LAT et al., 2007; ZHANG et al.,
2006; HARRISON et al., 2010; ZHANG, 2012). Em vista do que foi exposto, este trabalho
visa revelar mudancas na lesao ocorridas ao longo do tempo, com base nas mudancas de

densidade.

1.1 Objetivos e justificativa

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um conjunto de métodos para
identificar, quantificar e analisar as variacoes de densidade (tecido) do nédulo ou massa
pulmonar ao longo do tempo. Assim, os conjuntos de métodos propostos sao aplicados
quando existem lesoes malignas em tratamento quimico ou radioterapico e quando sao
diagnosticadas como indeterminadas em um exame inicial, mas sao provaveis benignos.

Os métodos propostos fornecem suporte aos especialistas na analise temporal
das lesoes pulmonares. O especialista pode avaliar como as mudancas de densidade
encontradas influenciam no comportamento da lesao ao longo do tempo, estando a mesma

em tratamento ou nao. Assim, supoOe-se que, ao determinar as alteracoes de densidade e as



suas localizagoes nas lesoes pulmonares, essas informacoes podem ser valiosas ferramentas
ao especialista durante a sua analise. Pode-se destacar que as informagoes podem dar
suporte no auxilio a tomada de decisoes em relagao a administracao da droga, como, a
dosagem; ou se a mesma ¢é eficiente para o tratamento e etc. Do mesmo modo, quando
nodulos pulmonares indeterminados sao encontrados, mas ha a chance de serem benignos no
futuro, as informagoes de mudanca de densidade também podem complementar a avaliacao
realizada pelo especialista. Desta forma, acredita-se que as informacoes de localizacao das
mudancas de densidade, combinadas com uma medida de avaliacao das mudancas, podem
servir de parametros para dar suporte ao especialista.

Outro objetivo deste trabalho é quantificar as mudancas de densidade encontradas.
Para quantificar essas mudancas, foram usadas medidas que visam contar os vozels que
mais se modificaram no tempo. As principais medidas foram o percentual de mudanca e o
percentual de mudanca intra-cluster. Do mesmo modo, para complementar o estudo sobre
as mudancas de densidade, um outro conjunto de medidas foi utilizado para caracterizar
as mudancas de densidade, as medidas descritivas da estatistica e medidas de textura.
Portanto, as medidas propostas foram importantes para avaliar o grau de mudanca das
densidades da lesao, e, consequentemente, avaliar as transformacoes da lesao ao longo
do tempo. Ao mesmo tempo, o intuito da quantificacao das mudancas de densidade é
de contribuir com a determinacao da caracterizagao em maligno ou benigno das lesoes
pulmonares em avaliacao.

A determinacao da natureza da lesao pulmonar foi realizada pela extracao de
caracteristicas estatisticas e de textura obtidas nas regioes de mudanca. Essa analise
é apenas uma forma de caracterizar a lesao, caso o seu diagndstico nao seja definido
inicialmente. Logo, a partir dessas caracteristicas, é possivel confirmar o seu diagnéstico

avaliando as mudancas de densidade em futuras aquisi¢oes da mesma lesao.

1.2 Contribuicoes

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

e Apresenta uma forma de visualizar as mudancas de densidade na lesao pulmonar em

exames diferentes para a analise do especialista;



e Quatro conjuntos de métodos foram desenvolvidos para identificacao, quantificagao

e andlise das mudancas de densidade para as lesoes pulmonares:

— Um conjunto de métodos de realce das mudancas de densidade foi adaptado
para analise de imagens 3D da lesao pulmonar, que antes eram utilizados em
imagens 2D de sensoriamento remoto.

— O desenvolvimento de métodos para andlise local e global das mudancas de
densidade em lesoes pulmonares. Os métodos locais fazem uso de técnicas
e métodos baseados nos conceitos de inferéncia estatistica, como o teste de
hipotese e a divergéncia de Jensen;

— A adaptacao da analise de componentes principais para determinar as diferencas
dos valores de densidade da lesao pulmonar;

— A modificagdo do quality threshold (QT) para a anélise de mudangas de

densidade ao longo do tempo.

e A utilizacao conjunta de duas formas de quantificar as mudancas de densidade no

tempo, o percentual de mudancga e o percentual de mudanca intra-grupo.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho é organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 trata da fundamentacao
tedrica necessaria para sustentacao da metodologia de deteccao de mudancas em lesoes
pulmonares. E composto pelo método de aquisicao das imagens do pulmao, pela sua
representagao digital, pelos conceitos relacionados aos tipos de lesao pulmonares, registro
de imagens, pelas caracteristicas de textura e pelo classificador maquina de vetores de
suporte. O Capitulo 3 trata de todos os métodos baseados em vozel. O Capitulo 4 contém a
definicao dos métodos baseados em incerteza, dos quais a divergéncia de Jensen e o teste de
hipotese fazem parte. O Capitulo 5 possui o método de andlise de componentes principais
(ACP). No Capitulo 6, o ultimo método proposto utiliza o algoritmo de agrupamento
quality threshold. Por fim, o Capitulo 7 possui uma comparagao dos resultados obtidos e a

proposta de trabalhos futuros.



2 Trabalhos Relacionados

A ideia de medir as transformacoes geométricas e de textura sofridas pela lesao
pulmonar ao longo do tempo nao é nova. Muitos trabalhos demonstram essa trajetoria
na busca de novas caracteristicas que sejam 1teis na avaliacao de mudancas dos tecidos
da lesao ao longo do tempo. A seguir, serao descritos alguns trabalhos que realizam essas
detecgoes de mudangas para a lesao pulmonar analisado ao longo do tempo.

O trabalho de El-Baz et al. (2005) apresenta uma metodologia para avaliar o
crescimento ou a reducao do nédulo pulmonar, com o intuito de prever a sua evolugao
para cancer de pulmao. A metodologia envolve varias etapas. A primeira é a extracao
da regiao do pulmao pela modelagem de distribuicao de nivel de cinza das fatias de TC,
usando uma combinacao linear de gaussianas. As etapas seguintes sao as classificagbes dos
diversos tecidos; registro rigido, usando uma combinacao de informagoes da segmentagcao;
informacao mutua, como medidas de similaridade e; registro nao-rigido, para diminuir os
efeitos de movimento do paciente. Os resultados dessa metodologia para uma base privada
com quatro exames mostraram que é possivel realcar o progresso exibido pelo nédulo
pulmonar ao longo do tempo para quatro pacientes em estudo por nove meses.

Usando uma modalidade de imagem diferente para detectar um estdgio anterior ao
cancer pulmonar, Shen et al. (2006) desenvolveram uma ferramenta para andlise temporal-
espacial em imagens de ressonancia magnética (RM) de perfusdao, com o objetivo de
encontrar padroes que caracterizem a angiogénese. Tal ferramenta inclui tanto algoritmos
de segmentacao quanto algoritmos de registro baseados em pontos de marcacao em imagens
sequenciais. O padrao utilizado nessa metodologia para a caracterizacao da angiogénese
foi o perfil de densidade de regioes coincidentes para a lesao em instantes diferentes. O
resultado deste estudo, para uma base proprietaria com 80 imagens de RM, foi a criacao
de uma ferramenta para auxilio ao especialista na avaliacao das mudancas sofridas pela
lesao ao longo do tempo.

Reeves et al. (2006) utilizaram o casamento de forma baseada em conhecimento,
registro de imagem, limiarizacao adaptativa, segmentacao pleural, deteccao da localizagao
e segmentacao, para estimar o tamanho e o volume do nédulo, verificando a sua mudanca
em exames diferentes. Foi verificado que a reamostragem isotrépica dos vozels melhora

significativamente a deteccao da mudanca do volume do nédulo. O percentual de mudanca



do volume foi melhorado de 11,54% para 9,35% durante a andlise de 50 nédulos pulmonares
proprietarios.

Zheng et al. (2007) propuseram um framework para analisar o crescimento de
tumores ao longo do tempo. Esse framework é capaz de iterativamente segmentar o tumor
utilizando o algoritmo 2D graph-cut e registrar o pulmao de forma nao-rigida, para que seja
feita a andlise de mudancas sofridas pelo tumor. Na etapa seguinte, o tumor é registrado
de forma rigida com o intuito de nao deforma-lo e consequentemente manter a geometria.
Apenas 5 conjuntos de exames de TC da base proprietaria, obtidos de forma sequencial,
foram analisados. A segmentacao produziu tumores cujos volumes possuiam erros de média
e variancia percentuais de 0,8 e 0,6, respectivamente.

Uma anédlise temporal de caracteristicas de textura e geometria de nédulos malignos e
benignos foi realizada por Hadjiiski et al. (2007). A andlise é composta por uma segmentacao
automatica usando modelo de contorno ativo e extracao de caracteristicas de textura 3D,
como as estatisticas de comprimento de nivel de cinza (RLS), caracteristicas de nivel de
cinza e morfologicas em 3D. Essas caracteristicas foram apresentadas a um classificador
discriminante linear para classificacao em malignos e benignos, usando uma técnica de
reamostragem leave-one-case-out e uma média de 5 caracteristicas foram selecionadas do
conjunto de treinamento para 113 pares de ndédulos pulmonares disponiveis, que formam
a base proprietaria. O resultado da classificacao mostrou uma area sobre a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) de 0,85+0,04 e as caracteristicas mais frequentemente
selecionadas foram as caracteristicas de mudanca de intervalo e 4 estatisticas RLS, superior
ao resultado obtido pelo classificador quando todas as caracteristicas das imagens eram
utilizadas, que nesse caso resultou em uma area sobre a curva ROC de 0,7840,05.

O trabalho de Lindell et al. (2007) avalia um conjunto de caracteristicas histoldgicas,
de localizagao, taxa de crescimento e caracteristicas do TC ao longo de 5 anos de exames.
Cada exame foi realizado anualmente e foi descoberto que o screening é uma importante
ferramenta de obtencao de diagndstico de cancer, especialmente em mulheres. A média do
tamanho de tumores encontrados foi de 16,4 mm e o intervalo foi de 5,5 a 52,5 mm. A
média do tempo de dobra foi de 518 dias. Dos 48 nédulos analisados da base privada, 15
tiveram tempo de dobra maior que 400 dias.

A reprodutibilidade de medidas de mudanca de volume obtidas de maneira manual
e por software foram investigadas por Honda et al. (2009). Analisando 45 céanceres

pulmonares, 3 especialistas avaliaram pares de exames obtidos em instantes diferentes, se



os tumores cresceram, permaneceram ou decresceram em volume. A avaliagao do volume
dos tumores foi realizada em 3 instantes diferentes por software e classificados da mesma
forma que a realizada pelos especialistas. Os exames foram entao divididos em 3 niveis de
concordancia entre os especialistas. A variacao de volume e a variagao de volume relativa
foram calculadas da mediana dos volumes encontrados por software. Os 45 tumores da base
privada foram classificados como pertencentes ao 1° nivel de concordancia por software e
apenas 21 tumores pertenceram ao mesmo nivel, quando classificados pelos especialistas.
A conclusao dessa investigacao é a verificacao de boa reprodutibilidade dos resultados
obtidos por software, mesmo quando a variacao do volume é pequena.

Estudos foram promovidos para deteccao de trocas de volume do nédulo pulmonar,
como os de Duindam, Hoop e Ginneken (2009), que desenvolveram trés métodos para
mensurar as mudancas de volume do nédulo pulmonar em exames sequenciais. Uma
das trés medidas é o casamento de uma esfera sobre o nédulo pulmonar para o qual é
calculada a densidade dos tecidos sobre essa esfera. O segundo método consiste em realizar
a segmentacao dos nédulos pulmonares utilizando limiarizagao, processamento morfoldgico
e component labeling nos exames sequenciais. O tltimo método utiliza o registro nao-rigido
para transformar o primeiro exame no segundo exame e, consequentemente, os nédulos
pulmonares do primeiro exame para os do segundo exame. Os resultados obtidos para os
trées métodos mostraram que os mesmos nao foram capazes de detectar simultaneamente
situagoes de estagnagao ou variacao no volume do nédulo pulmonar para uma base piblica
de imagens chamada de VOLCANQO’09.

Em Tao et al. (2009), um estudo foi proposto para avaliar a performance do registro
automatico de nédulos pulmonares de trés exames sequencias de TC. O estudo consistiu
do registro de nédulos pulmonares obtidos no instante T'1 com os obtidos no instante T2;
e 0 noédulo pulmonar em T2 com o instante T3, sempre calculando o percentual de registro
entre cada par registrado. A taxa de registro dos nédulos pulmonares foi de 92,7%, para a
base ptblica de imagens do National Lung Screening Trial, com 145 lesdes pulmonares.
Como resultado, a técnica se mostrou invariante ao tamanho do nédulo pulmonar.

Sofka e Stewart (2010) apresentam um algoritmo capaz de mapear nédulos
pulmonares de um exame obtido em um determinado instante para as suas respectivas
posicoes em um segundo exame posterior, mesmo que o segundo exame tenha sido obtido
em um procedimento completamente diferente. Uma vez que o mapeamento (registro) é

realizado, uma anélise no crescimento do nédulo pulmonar pode ser verificada. A base



publica utilizada é denominada de RIDER, com 84 noédulos pulmonares. A média e
a variancia da distancia entre os ndédulos pulmonares mapeados foram calculadas. Os
resultados mostraram que a metodologia é mais eficiente no alinhamento dos nédulos, que
os métodos de registro Demons Diffeomorphic e das técnicas de registro global-para-local.

Xue, Wong e Wong (2010) também mostram um algoritmo iterativo de segmentagao
e registro guiado por imagem. Esse trabalho mostra como ¢é possivel melhorar o tratamento
e o diagnostico de lesoes de pequenos ndédulos pulmonares periféricos em imagens de
tomografia computadorizada sequenciais. A metodologia consiste basicamente em 3 etapas.
Na primeira etapa, a segmentagao de todas as lesoes suspeitas ¢ realizada para todos
os exames analisados ao longo do tempo. As estruturas segmentadas na primeira etapa
sao utilizadas na segunda etapa, que compreende o registro deformavel longitudinal das
estruturas correspondentes em tempos diferentes. Este resultado é entao utilizado em um
algoritmo de agrupamento que segmenta regioes semelhantes das estruturas correspondentes
em tempos diferentes. Essas novas regioes segmentadas sao novamente utilizadas na segunda
etapa, que continua nas etapas seguintes, até que a diferenca entre as regioes segmentadas
fique abaixo de um limiar. Foram utilizados exames proprietarios de 20 pacientes e a
metodologia foi capaz de detectar 32% das mudangas sofridas pelos tecidos.

Chen et al. (2011) desenvolveram um novo método para segmentar automaticamente
os nédulos pulmonares e registra-los em exames de TC sequenciais feitos em diferentes
instantes. A segmentacao automatica nesse método é realizada através da andlise das
estruturas de intensidade local e dos vasos sanguineos. O método utiliza os registros afim
e o nao-rigido para compensar a deformacao do nédulo pulmonar. O método foi aplicado
a 14 exames de 3 pacientes, que formam uma base privada, e 96,7% dos nédulos foram
detectados, enquanto 83,3% deles tiveram correspondéncia no registro.

Uma anadlise semelhante foi realizada por Henschke et al. (2012), em que um
screening repetidamente feito no ano avalia o tempo de dobra para cada tipo celular do
cancer. Os resultados mostraram que a mediana do tempo de dobra para 111 canceres da
base privada foi de 98 dias. Em 50% dos casos, o tempo de dobra foi menor que 100 dias
e para 3% dos casos, o tempo de dobra foi maior que 400 dias. Como previsto, nédulos
pulmonares subsélidos apresentaram tempo de dobra muito maior que os solidos.

O trabalho de Linning et al. (2013) comparou a detecgao de mudangas de volume
com uma maneira de verificar modificacoes no crescimento do nédulo pulmonar. Analises

quantitativas do volume dos componentes solidos do nédulo pulmonar foram realizadas na



tentativa de verificar a ocorréncia de modificacoes. O percentual de mudanca do volume
total foi comparado ao do volume dos componentes solidos. Os resultados mostraram
que para os 21 casos de nédulos pulmonares malignos da base privada, o percentual de
mudanga dos componentes solidos (115,78%-418,91%; 130,454+119,48) cresceu com um
percentual maior que o do volume do nédulo pulmonar (78,56%-105,73%; 42,34+32,17).

Aerts et al. (2014) demonstraram que o cancer exibe diferentes fendtipos que sao
detectados por meio de imagem. O termo radiomics é utilizado quando se deseja determinar
o fenétipo exibido por uma lesao. O fendtipo é obtido a partir da extracao de um grande
niumero de caracteristicas. O trabalho obteve 440 caracteristicas baseadas em intensidade,
forma e textura. A metodologia foi aplicada em varias bases publicas, totalizando 1019
pacientes com cancer nas regioes do pulmao, pescoco ou cabecga. Os resultados mostram
que muitas caracteristicas que anteriormente nao foram consideradas significantes na
determinacao do progndstico mostraram-se promissoras nessa tarefa, independente da base
de cancer utilizada.

Nagarajan et al. (2015) realizaram um estudo de mudangas volumétricas da matriz
de cartilagem patelar em imagens de tomografia computadorizada de raio-X de contraste de
fase. A ideia é capturar mudancgas na organizacao de condrécitos induzidas por osteoartrite
através da avaliacdo de caracteristicas geométricas e topoldgicas. As caracteristicas
geométricas foram derivadas do método de indice de escala e as topologicas foram dos
funcionais de Minkowski. Para 1392 volumes de interesse de uma base proprietaria, as
caracteristicas foram extraidas e, através da regressao de vetores de suporte, foi realizada
uma classificacdo em saudavel ou nao-saudavel. A area sobre a curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) para as caracteristicas geométricas foi 0,9 4 0,09 e foi melhor que
as caracteristicas de Minkowski: volume (0,54 + 0,02), superficie (0,72 + 0,06), distancia
média (0,74 + 0,06) e Euler (0,78 £ 0,04). Os resultados sugerem que as caracteristicas
geométricas sao bons indicadores para o diagnostico, a progressao e a resposta terapéutica
da osteoartrite.

A variabilidade das medidas do tamanho da lesao em imagens de tomografia
computadorizada sob condi¢ao de nenhuma mudanca foi estudada por McNitt-Gray et
al. (2015). O objetivo foi verificar o impacto da variabilidade das medidas com dois
paradigmas de leitura. Foi utilizada uma base de 32 pacientes com cancer de pulmao de
nao-pequenas células obtidas no intervalo de 15 minutos e as medidas foram realizadas por

cinco especialistas em duas fases. A diferenca percentual média (DPM) para as medidas de
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tamanho da lesdo foram (2,8 + 22,2%) em 1D e (23,4 + 105,0%) em 3D para as leituras,
independentes do exame no tempo. Os valores de DPM para leituras sequenciais no tempo
para um exame foram reduzidos para (2,52 + 14,2%) em 1D e (7,4 + 44,2%) em 3D. A
conclusao foi que existe variacao nas medidas da lesao e a mesma se reduz quando ela é
realizada sequencialmente no tempo.

A incerteza dos valores de volume obtidos por dois diferentes métodos (baseado
em modelo e baseado em segmentagao) foi avaliada sobre 29 nédulos sintéticos com
tamanhos, densidade e formas variadas, segundo o trabalho de Li et al. (2015). A aquisi¢ao
foi realizada dez vezes sob diferentes condigoes e os volumes foram reconstruidos pela
aproximacao de filtro-casado e por segmentacgao. Através da aplicacao da regressao sobre
as medidas de erro, foram obtidos os fatores que afetam a estimacao do volume para cada
método. Os resultados mostraram que, para ambos os métodos, os fatores que influenciam
na estimacao do volume foram o tamanho do nédulo, a forma e a espessura da imagem.

A partir do conceito de radiomics, Coroller et al. (2016) propuseram um conjunto
de caracteristicas para predicao da resposta patologica em pacientes com cancer de pulmao
nao-pequenas células localmente avangado apds quimioterapia neoadjuvante. Um conjunto
de quinze caracteristicas foram selecionadas a partir da base com 127 pacientes. Os
resultados obtidos foram comparados com a avaliacao convencional que usa o volume
e o diametro da lesao. Os resultados da predicao mostraram que as caracteristicas do
radiomics sao melhores para a predicao que as caracteristicas convencionais. Da mesma
forma que o trabalho anterior, que usa radiomics, este trabalho usa um grande conjunto
diversificado de caracteristica e seleciona as que mais corroboram com a tarefa de predicao.

Bak et al. (2016) analisaram imagens de nddulos de opacidade de vidro-fosco
para determinar mudancas futuras ou acrescimento. As mudancas foram classificadas de
trés formas: 1 - Desenvolvimento de componente sélido; 2 - Crescimento do componente
de vidro-fosco e; 3 - Nenhuma mudanga no tamanho. Logo, as andlises basearam-se na
avaliagao do tamanho da lesao, volume, densidade e valores de atenuacao do exame
de TC inicialmente adquiridos. Os resultados mostraram que a avaliacdo com base nas
medidas propostas nao eram estatisticamente diferentes entre as classes, mas os valores
de atenuacgao eram estatisticamente diferentes. Portanto, eles concluiram os valores de
atenuacao podem ajudar a prever mudangas em suas componentes, bem como o crescimento

da lesao pulmonar.
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Trabalhos como os de Zheng et al. (2007), Duindam, Hoop e Ginneken (2009),
Reeves et al. (2006), Honda et al. (2009) e Linning et al. (2013) ainda estao relacionados &
medicao volumétrica do nédulo pulmonar, como medida de variabilidade da lesao ao longo
do tempo. Mesmo quando é possivel verificar aonde estas mudangas ocorreram, as técnicas
acima nao conseguem verificar simultaneamente mudancas dos tecidos internamente e
externamente a lesao ao longo do tempo.

Os trabalhos apresentados neste capitulo e resumidos na Tabela 2.1 apresentaram
resultados interessantes quando se esta analisando a variacao do volume da lesao pulmonar
ao longo do tempo. Entretanto, verifica-se, da leitura acima, que muitos deles nao usam
uma base publica de imagens de lestes pulmonares. A base publica facilita a comparagao
e a efetividade das técnicas na avaliacdo das mudancas. Ao mesmo tempo, observa-se
também que a maioria dos trabalhos nao apresenta simultaneamente resultados para
identificacao das mudancas, realce das mesmas, quantificacao e andlise para conclusao do
diagndstico. Conclui-se que, em virtude de a andlise temporal de mudancas de densidade
ser ainda um campo em aberto, esta pesquisa se concentrou em estudar e adaptar métodos
e técnicas que avaliam as mudangas de intensidade (densidade do wvozel) ao longo do

tempo.
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Tabela 2.1 — Alguns trabalhos relacionados descritos em termos de suas técnicas, base de
imagens e resultados.

Trabalho ‘ Técnicas ‘ Base de imagens ‘ Resultados
El-Baz et | Algoritmo EM, registro | Proprietaria: Variagao do volume no
al. (2005) | B-splines, mudanca de | 4 exames com | intervalo de 0,3872 a
volume intervalo de | 0,8400 mm.
aquisicao de 9
meses.
Shen et al. | pMRI, ferramenta | Proprietaria -
(2006) de andlise espaco-
temporal, maximizagao
da correlagao,
estratégia baseada
em modelo
Reeves et | Laplaciano da | Proprietaria: 50 | Reducao do desvio padrao
al. (2006) | gaussiana, limiarizacao | nédulos pulmonares | do percentual de mudanga
adaptativa, registro de do volume de 11,54% para
corpo rigido 9,35%.
Zheng et | registro B-splines, | Proprietaria: 6 | Média e wvaridncia do
al. (2007) | algoritmo 2D graph- | exames de 3 | erro na segmentacao,
cut pacientes com 12 | respectivamente, de 0,8 e
meses de diferenga. | 0,6.
Hadjiiski | Modelo de contorno | Proprietaria: 103 | curva ROC de 0.8540.04.
et al. | ativo 3D, run- | pares de nddulos
(2007) length, morfologia | com intervalo de
3D, caracteristica | tempo de 2 a 16
de nivel de cinza e | meses.
classificador linear
discriminante
Lindell et | Software de anélise de | Proprietéria: 61 | 15 dos 48 nodulos tiveram
al. (2007) | mudanga morfologica | exames e 48 nédulos | VDT maior que 400 dias.
e tempo de dobra do 11 dos 13 canceres estavam
volume (VDT) nas mulheres.
Honda et | Software de andlise de | Proprietaria: 45 | Inconsisténcia na
al. (2009) | mudanga morfoldgica | cénceres classificagao realizada
e tempo de dobra do pelo especialista, boa
volume (VDT) reprodutibilidade por
software, mesmo quando
a variagao do volume é
pequena.
Duindam, | Segm, Sphere, Reg Publica: 50 pares de | Os 3 métodos possuem boa
Hoop e nédulos correlacao entre si, mas
Ginneken nao conseguem detectar
(2009) simultaneamente situagoes
de estagnacgao ou variagao
no volume do nédulo
pulmonar.
Tao et al. | Software de andlise Piblica: 145 | Taxa de casamento
(2009) nédulos pulmonares | de 92,5% dos ndédulos
pulmonares.
Sofka e | Registro baseado | Proprietaria: 67 | Erro de mapeamento foi de
Stewart em caracteristicas, | pares de nddulos; | 1,70 mm.
(2010) descritor de contexto | e Publica: RIDER
de forma, algoritmo | com 84 mnddulos
LRR, MVS pulmonares.

Fonte: Autor
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Tabela 1: Alguns trabalhos relacionados descritos em termos de suas técnicas, base de
imagens e resultados.

Trabalho ‘ Técnicas ‘ Base de imagens ‘ Resultados
Xue, Deformacao de forma | Proprietaria: 20 | Erro médio do registro no
Wong livre, agrupamento 4D | exames de 2 a 3 | intervalo de 0,9 a 4,1 mm
e Wong meses de intervalo.
(2010)
Chen et | blob-like shape, blob | Proprietaria: 96,7% dos noédulos
al. (2011) | structure enhancement, | 14 exames com | pulmonares foram
registro B-splines 180 nédulos | detectados e 83,3% deles
pulmonares. tiveram correspondéncia
no casamento.
Henschke | Software de anélise de | Proprietaria: 111 | 50% dos casos, o VDT foi
et al. | mudanga morfologica | canceres menor que 100 dias e 3%
(2012) e tempo de dobra do dos casos, o VDT foi maior
volume (VDT) que 400 dias.
Linning Software de andlise Proprietéria: 21 | Percentual de troca no
et al. exames com 21 | volume dos componentes
(2013) nédulos malignos. so6lidos: (115,78-418,91%,
130,45£119,48).
Aerts et | Radiomics, andlise | Publica: 1019 | Descoberta de
al. (2014) | de caracteristicas de | pacientes de 3 tipos | caracteristicas que sao
intensidade, textura e | de canceres lteis para o prognéstico
forma no tempo
Nagarajan | Anélise volumétrica de | Proprietaria: 1392 | As caracteristicas
et al. | condrocitos, com | VOI's geométricas sao bons
(2015) caracteristicas indicadores para 0
geométricas e diagnostico, progressao e
topoldgicas de resposta terapéutica da
Minkowsk osteoartrite
McNitt- Variabilidade das | Publica: RIDER | Existe  variagao  das
Gray et | medidas do tamanho | com 32 noddulos | medidas da lesao
al. (2015) | da lesdo ao longo do | pulmonares independente do tempo e
tempo diminui sequencialmente
no tempo
Li et al. | Incerteza da estimacao | Proprietaria: 29 | O Tamanho e a forma
(2015) dos volumes obtidos | phantom nddulos | influenciam nas medidas
pelas técnicas de filtro- | pulmonares de volume

casado e segmentacao

Fonte: Autor
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3 Fundamentacgao

Apresenta-se neste capitulo o embasamento tedrico necessario para compreensao
dos métodos e das técnicas propostos neste trabalho de tese. O capitulo é composto pelos
conceitos relacionados a forma de aquisicao das imagens de tomografia computadorizada
do pulmao, caracteristicas das imagens geradas, dos nédulos e das massas pulmonares e

da teoria de registro das lesoes segmentadas.

3.1 Tomografia Computadorizada

A palavra tomografo é derivada da palavra grega “Tomos”, que significa corte ou
fatia, e “grafos”, que significa desenhar uma imagem ou grafico. Assim, trata-se de um
dispositivo de aquisicao de imagens que emprega os mesmos principios da radiografia
convencional. O objetivo desse dispositivo é criar uma representagao anatomica dos diversos
6rgaos do paciente em varias imagens. A geracao das imagens é baseada na quantidade de
atenuacao sofrida pela radiacao incidente nos diversos tecidos do paciente. O tomédgrafo
surgiu em meados de 1969, através dos trabalhos de Sir Godfrey Hounsfield (SOARES,
2006). Para tornar esse dispositivo possivel de funcionar, Hounsfield projetou um sistema
eletronico de deteccao do feixe de radiacao e necessitava de um processo de formacao das
imagens. Em colaboracao com Allan M. Cormack, toda a matematica necesséaria para a
reconstrucao das imagens tomograficas foi desenvolvida, revolucionando a forma de sua
aquisi¢ao. Por essa razao, o dispositivo foi denominado tomégrafo computadorizado (TC)
e a imagem produzida é chamada de tomografia computadorizada.

O funcionamento do TC ¢ basicamente semelhante ao do tomoégrafo convencional
e pode ser visto na Figura 3.1. Um feixe de raios X estreito é gerado por um cabecote
e registrado por um detector ligado diametralmente. Consequentemente, a radiacao que
atravessa o paciente sofre uma atenuacao. A atenuacao depende da densidade e do nimero
atomico médio do tecido analisado, sendo que sua intensidade é dada em unidades de
Hounsfield (Hounsfield Unit - HU). Ao mesmo tempo, a construgdo da imagem seccional é
obtida por um movimento de rotacao do conjunto cabecote-detector. Apés um movimento
completo de rotacao, é iniciado um novo processo de varredura, que se inicia depois de
um deslocamento da mesa de alguns décimos de milimetro. A obtencao das imagens

finaliza quando a mesa passa por todo eixo axial do corpo do paciente. Ao realizar seu
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funcionamento, pode-se perceber que varios elementos estao envolvidos e isso faz com que

o TC possua caracteristicas que o diferencia do tomografo convencional.

Figura 3.1 — Processo de varredura do cabecote e detectores.

Fonte: SOARES (2006)

O tomoégrafo computadorizado pode ser dividido, conforme a visualizacao da

Figura 3.2, em trés grandes partes:

e O portal é composto pelo cabegote contendo a ampola de raios X e pelo detector
das radiacoes atenuadas, que estd diametralmente oposto;

e A eletronica de controle e de aquisicao dos dados é responsavel pela monitoracao
dos sensores e por enviar comandos aos dispositivos servo-mecanicos. Dessa forma, a
transducao dos sinais captados pelo detector sao enviados ao computador para a
reconstrugao da imagem;

e Console de comando e computador, isto €, o software encarregado de gerenciar toda
estrutura do tomégrafo computadorizado e da formacao das imagens; e o hardware

no qual este programa é executado, respectivamente.

As caracteristicas essenciais do aparelho de TC sao a nao sobreposicao de estruturas,
melhor contraste (menos radiagao espalhada), detectores otimizados e processamento das
imagens para producgao da imagem final. Essas caracteristicas o difere da radiografia
simples e facilita a deteccao de nédulos inferiores a 1 cm. Em razao dessas caracteristicas,
sao formadas imagens bidimensionais do pulmao de alta qualidade, formando uma matriz

de elementos.
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Figura 3.2 — Partes de um tomégrafo computadorizado.
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Fonte: SOARES (2006)

A matriz de imagem seccional formada do calculo computacional do software do
aparelho esta em nivel de cinza. Esse valor estd em uma escala de contraste de Hounsfield,
que usa como referéncia diversas substancias, tais como a dgua (entre 0 e £ 10), 0 0ss0
cortical denso (entre 1000 e 3000) e o ar (com valor igual a -1000). O campo de reconstrugao
das imagens é chamado de Field Of View (FOV) e é dado pelo produto entre o tamanho
da matriz da imagem e a dimensao do pizel, definindo o tamanho do objeto em estudo.
Este objeto de estudo é tridimensional, portanto, existe um conjunto de imagens que

representam este objeto.

3.2 Imagem 3D

O TC gera um conjunto de imagens bidimensionais. Cada imagem bidimensional é
formada por uma matriz de valores correspondentes a intensidade dos pizels (abreviagao de
picture elements), como se pode observar nas Figuras 3.3 e 3.4. Esse conjunto de imagens
forma uma imagem tridimensional, que é tratada como uma colecao de dados volumétricos
organizados em uma matriz tridimensional. Similarmente, cada elemento dessa matriz
tridimensional é denominado vozel (abreviagdo para volume elements) e a imagem como
um todo possui algumas caracteristicas.

Em aplicagoes médicas, algumas caracteristicas da imagem sao essenciais. Pode-se

citar como exemplos as dimensoes do pizel ou voxel e a origem da imagem no sistema de
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Figura 3.3 — Conjunto de imagens bidimensionais que formam uma imagem 3D do pulmao.

Fonte: Autor

referéncia do mundo. A Figura 3.4 possui alguns desses elementos essenciais para o caso de
uma imagem 2D, que possui 7 pizels de largura e 6 pizels de altura. Isso corresponde a uma
extensdo fisica da imagem de 140 (7 x 20) milimetros de largura e 180 (6 x 30) milimetros
de altura, caso as dimensoes do pirel ou do espagamento sejam 20 mm de largura e 30 mm
de altura. O mesmo processo pode ser usado para imagens 3D, lembrando que a imagem
e o vozel possuem 3 dimensoes. Todo o conjunto de caracteristicas da imagem citadas
sao importantes para qualquer que seja o processamento na area médica. A partir delas,
muitas informagoes podem ser extraidas sobre a imagem ou da lesao pulmonar em estudo,

a exemplo, pode-se citar o tamanho da lesao, o volume e etc.

Figura 3.4 — Caracteristicas da imagem 2D no sistema de referéncia da imagem e do
mundo.
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Fonte: Ibanez et al. (2003)




18

3.3 Lesoes Pulmonares

O nédulo pulmonar é uma lesao de forma esférica, menor que 3 cm e nao
acompanhada de quaisquer lesoes sugestivas de metastase ou invasao de estruturas vizinhas.
Pode ser classificado em maligno, benigno ou indeterminado, de acordo com o diagndstico
dado pelo especialista. Essa tltima classificagao é dada quando nao se tem certeza se o
mesmo ¢ maligno ou benigno (OLIVEIRA et al., 2010). Outra divisdo encontrada, levando
em conta as densidades presentes na lesao, permite a classificacao em nodulos sélidos e
subsolidos. Nodulos sélidos sao aqueles completamente visiveis no parénquima pulmonar. Os
subsdlidos também sdo denominados de nao-sélidos ou de vidro-fosco (GODOY; NAIDICH,
2009), por serem parcialmente visiveis na regiao do parénquima. Neste trabalho, faz-se uso

apenas de nodulos solidos.

Figura 3.5 — Estruturas do pulmao.
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Fonte: Silva (2004)

Nédulos sélidos possuem alto contraste com relagao ao parénquima e a imagem da
Figura 3.5 possui um exemplo desse tipo de nédulo e das estruturas presentes na imagem
de TC do pulmao. Quando achadas precocemente, podem exibir dimensoes inferiores a 1
cm. A grande preocupacao nesses casos ¢ a busca de caracteristicas que possam indicar
algum sinal de malignidade, como a forma e as suas caracteristicas nas bordas. Se as
informacoes obtidas dessas caracteristicas ainda nao forem suficientes para a determinacao
da malignidade, o especialista observa se existirao mudancas no nédulo pulmonar em um
intervalo de tempo e esse procedimento é chamado neste trabalho de andlise temporal da

lesdo pulmonar (OLIVEIRA et al., 2010; BAGLIO; GAZZANA; SILVA, 2009; LIBBY;
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HENSCHKE; YANKELEVITZ, 1995). Como se pode perceber, apesar de a lesao possuir
contraste em relagdo ao parénquima, suas caracteristicas iniciais podem nao definir a sua
natureza. Ao contrario desse tipo de lesao, as massas sao estruturas que permitem melhor
identificacao.

Outra estrutura de interesse nas imagens de TC sao as massas pulmonares. Sao
estruturas maiores que o noédulo pulmonar, isto é, maiores que 3 cm. As massas sao
geralmente densas e, da mesma forma que os noédulos, podem ser diagnosticadas como
malignas ou benignas (RINGEL, 2008). Um exemplo de massa pulmonar pode ser visto

na Figura 3.6, onde o contorno em vermelho define os seus limites em uma tnica imagem

de TC.

Figura 3.6 — Pulmao com a massa destacada pelo contorno.

Fonte: Autor

Ao longo do texto, usou-se o termo lesao pulmonar para referenciar tanto os nodulos

quanto as massas pulmonares.

3.3.1 Base de lesoes pulmonares

As imagens para a analise temporal das mudancas das lesoes pulmonares foram
adquiridas a partir de uma base publica de imagens, criada pela Prevent Cancer Foundation
(PCF) em conjunto com o National Cancer Institute (REEVES et al., 2009). A segunda
base privada foi criada com nédulos pulmonares benignos. Portanto, as duas bases sao
utilizadas com o objetivo de observar o comportamento das mudancas de densidade em

situacoes distintas de avaliagao pelo especialista.
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A base publica é caracterizada pela presenca de lesoes malignas em tratamento,
enquanto a outra, privada, é caracterizada por nodulos indeterminados, mas provavelmente
benignos e nao estao em tratamento. Logo, acredita-se que esta diversidade nas bases seja
essencial para a busca de importantes resultados, pois em uma, as lesoes sao passiveis de
grandes variagoes no volume e densidade devido ao tratamento. Enquanto na outra, sem
tratamento, e por ser constituida por provaveis nédulos benignos, sao mais estaveis em

densidade e volume.

3.3.1.1 Base privada

O conjunto de lesoes pulmonares desta base privada foi adquirido no Hospital
Universitario Pedro Ernesto - Rio de Janeiro. O tomdgrafo utilizado é o modelo GE
HiSpeed helicoidal com voltagem do tubo de 140 KVP e corrente de 150 mA. A base
consiste exclusivamente de nédulos pulmonares que foram considerados inicialmente como
indeterminados, mas com alta probabilidade de serem benignos. A mesma é constituida
de 16 pacientes em estado de avaliacao das lesoes e possui o total de 40 lesoes pulmonares.
Todos os noédulos pulmonares foram segmentados manualmente pelo especialista com
anos de experiéncia. O acompanhamento do comportamento da lesao pelo especialista foi
anual, com duracao de 6 anos em alguns casos. As imagens estao no formato DICOM! e a
espessura do vozel é de 1,0 ou 2,0 mm. O ntmero de imagens por lesao estd no intervalo

de 3 a 19 imagens, com média de 10,25 imagens. O volume médio dos nédulos pulmonares

foi 0,51 cm?.

3.3.1.2 Base publica

A base publica é formada por casos de pacientes em tratamento, entdo, as imagens
sao de exames antes e depois da aplicacao dos medicamentos.

A base possui 24 lesoes obtidas em diferentes tempos de aquisicao. A maioria dos
casos da base s@o massas pulmonares, formando um conjunto de 58 exames (REEVES et
al., 2009). As imagens estao no formato DICOM com a espessura do vozel variando de 2,5
a 7,5 mm. O numero de fatias das lesoes estd no intervalo de 5 a 132, com média de 14,53,

o que indica a presenca de grandes lesoes pulmonares. O volume médio das lesoes foi de

L Digital Imaging and Communications in Medicine. - Padrdo de armazenamento de imagens
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Figura 3.7 — Imagem de TC de um paciente e lesao pulmonar envolta de um contorno em
amarelo.

Fonte: Autor

164,3 cm?. Como complemento, a base de imagens oferece uma marcagio (contorno) para
cada lesao de interesse sobre o exame e as medidas volumétricas, que podem ser 1teis em
estudos comparativos, conforme se pode observar pela Figura 3.7.

A imagem 3D da lesao pulmonar foi obtida através da segmentacao da mesma.
A segmentacao foi realizada a partir da deteccao dos pontos internos de uma marcacao.
Essa marcagao é definida pelo especialista ao longo das imagens de TC para a lesao. A
Figura 3.8 possui um exemplo da imagem segmentada. Na figura, percebe-se que a lesao
possui duas regioes distintas, a regiao da prépria lesao e a regiao do fundo. Chama-se de
fundo da imagem, um valor de marcacao que define quais sao os vozxels que nao pertencem
a lesao e que foi colocado para tornar a imagem regular. Dessa forma, tem-se uma imagem

3D da lesao com dimensoes proporcionais aos limites da lesao pulmonar.

Figura 3.8 — Exemplo de imagem resultante da segmentacao da lesao pulmonar e do fundo
da imagem.

Fonte: Autor
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3.4 Registro de Imagens

Devido aos diferentes protocolos de aquisicao, os exames da mesma lesao pulmonar
consistem em imagens com caracteristicas distintas. Um exemplo dessas caracteristicas sao
as dimensoes das imagens, as dimensoes dos vozels e etc. Outros fatores podem produzir
exames com caracteristicas diferentes, por exemplo, os movimentos respiratorios realizados
pelo paciente e as diferencas da sua prépria disposicao sobre o tomografo nos instantes
de aquisicao. Logo, o registro rigido é uma etapa fundamental para uniformizar essas
caracteristicas e corrigir os desvios de alinhamento entre o par de imagens da lesao que
estao em analise.

O registro de imagens consiste em encontrar o melhor alinhamento que mapeia ou
transforma o conjunto de pontos de uma imagem, chamada de movel, para outro conjunto
de pontos de uma imagem, chamada fixa. O mapeamento precisa da definicao de uma
métrica que verifica a semelhanca entre os pontos das imagens movel e fixa e de uma funcao
de interpolacao responsavel por obter os valores dos pizels da imagem modvel que foram
mapeados para posicoes fora da matriz da imagem. Tal mapeamento da imagem movel
para a imagem fixa é realizado por uma transformacao. Os parametros desta transformagao
sao Otimos quando a métrica de semelhanca entre as imagem movel e fixa é submetida a
um otimizador, que busca encontrar o melhor alinhamento (PANDAV; KHOT, 2015).

Para que a imagem movel se torne mais semelhante possivel a imagem fixa, cada
um dos pontos da imagem fixa precisa ter um correspondente na mével. Entretanto, cada
um dos pontos correspondentes entre as imagens estao no espaco tridimensional do objeto,
e nao no espaco da imagem. Logo, os pontos da imagem modvel sao modificados por
uma transformacao para o sistema de referéncia do mundo. Essa nova imagem gerada no
sistema de referéncia do mundo tem cada um dos seus pontos interpolados. Da mesma
forma, a imagem fixa também vai para o mesmo sistema de referéncia do mundo. Assim,
com ambas as imagens no mesmo sistema de referéncia do mundo, é possivel comparar
a correspondéncia entre os pontos das imagens fixa e mével através de uma métrica de
similaridade. Os parametros da transformacao sao encontrados através do uso de um
método de otimizagao, que encontra o melhor alinhamento entre as imagens, com base no
melhor valor para a métrica de similaridade. A Figura 3.9 contém cada um dos componentes

descritos para o processo de registro de imagens e as suas interagoes.
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Figura 3.9 — Componentes do registro.

pixels — Aptidio

Pontos

pixels
Fonte: (IBANEZ et al., 2003)

Parametros

Interpolador

Os métodos de registro de imagens podem ser classificados quanto a funcao de
transformacao, em rigidos e nao-rigidos. Nos métodos rigidos, as transformagoes nao
produzem deformagoes sobre a imagem, enquanto os nao-rigidos podem produzir distorcoes
nas imagens. Os métodos nao-rigidos podem ser subdivido em modelo afim, modelo linear
elastico, modelo de fluido viscoso, modelo de elementos finitos, modelo de funcao de base
radial, modelo de fluxo éptico e etc. Portanto, o método aplicado depende do resultado
final desejado, isto é, com ou sem distor¢ao das imagens registradas.

Na préxima secao, mostra-se, resumidamente, cada um dos componentes utilizados
no registro rigido de imagens. Esse método foi escolhido com o intuito de nao provocar

nenhuma deformacao nas imagens das lesoes pulmonares em analise.
3.4.1 Registro Rigido de Imagens 3D

E caracterizado pela aplicacao de transformacoes de corpo rigido, como a translacao

e a rotacao, sobre um conjunto de pontos em 3D da imagem.
3.4.1.1 Transformacao 3D

A Equacao 2 realiza uma translacao 3D do ponto x em relagao aos eixos cartesianos,
através da especificagdo do vetor t = [t,,t,,1.] e de uma rotacao R, dada pela Equagao 1,

que define a rotacao com angulos ©,, ©, ¢ ©, sobre os respectivos eixos coordenados z, y
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e z. A rotagdo R é composta pelas rotagoes R, (0.), R, (0,) e R, (©,), sobre os eixos z,

y e x, respectivamente.

cos(f,) —sin(f,) 0 cos(6,) 0 sin(d,)| |1 0 0
R = |sin(h,) cos(d,) 0 0 1 0 0 cos(,) —sin(6,) (1)
0 0 1| |—sin(d,) 0 cos(,)| |0 sin(6,) cos(6,)

Uma transformacao de corpo rigido 3D é definida pela Equagao 2 e é composta por

uma translacao do vetor x rotacionado.
' =Rx+t (2)

Uma outra forma de determinar rotacoes é através do conceito mateméatico
denominado quatérnio. O mesmo pode ser definido como um vetor ¢ unitario, consistindo
de quatro elementos - qo, ¢z, gy, ¢-, que, quando aplicado a outro vetor, produz um novo.
Um outro operador importante é o versor que, quando aplicado a um vetor, provoca uma
mudanca em sua direcao mantendo o mesmo comprimento. O versor produz uma rotagao ©
sobre um eixo representado por um vetor w. Basicamente, seus componentes sao definidos
pela parte escalar ¢o = cos(©) e o vetor ¢z, ¢y, ¢:], pela parte imaginaria (SONKA;
FITZPATRICK, 2000).

Dado um vetor z, o quatérnio ¢ = [qo, ¢z, ¢y, ¢-] que produz uma rotagao sobre z é
definido pela Equacao 3.

v =qoroq? (3)

sendo ¢ representa a operagao do quatérnio sobre o vetor x.

A Equacgao 3 pode ser expandida na forma

W+ —a -G 200 — 2030 2q0q2 + 2q3q1 0
20001 + 20302 @G+ B — @G 20102 — 24390 0
R = xx (4)
2q092 — 2q3q1 2q1q2 + 2q3q0 @ -G —¢+qs 0
0 ¥ 0 @+t + @+ @

O vetor x é tratado como um quatérnio de parte real nula. Como o quatérnio
utilizado para rotagoes é unitario, este faz com que se transforme em um versor que
provoca uma rotacao pura, isto é, sem o problema chamado gimbal lock. As componentes

do quatérnio formam parte dos parametros da transformacao a serem encontrados pelo
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otimizador. Como os componentes do versor nao formam um espaco vetorial, é necessario

um otimizador especializado para a tarefa de otimizagao.

3.4.1.2 Interpolador

Quando os pontos de uma imagem sao transformados de um espaco da imagem
para outro espaco e sao trazidos de volta apds alguma transformacao, esses pontos podem
cair em posicoes que estao fora da matriz da imagem. Portanto, necessita-se encontrar o
valor de intensidade do pizel ou voxel para a posicao mapeada.

A escolha do método de interpolacao pode influenciar na suavidade do espaco da
métrica de similaridade. Os métodos mais comuns utilizados para interpolagao sao o linear,
BSpline e o vizinho mais préximo. Este ultimo serd brevemente explicado a seguir, pois foi
o utilizado neste trabalho.

A interpolacao pelo vizinho mais proximo utiliza a no¢ao de que dado um ponto,
os seus vizinhos mais préximos tendem a ser mais semelhantes. Matematicamente, dado
um conjunto de pontos (z;,y;), com y = f(z), se xy é ponto a interpolar, o y interpolado

obedece a Equacao 5, que procura minimizar a distancia em x.

y = f(ming,((zo — 2:)%)) (5)

3.4.1.3 Métrica de semelhanca

A métrica é utilizada pelo otimizador para avaliar quantitativamente os parametros
da transformacao. Dependendo do método de otimizacao, determina-se algumas derivadas
da métrica de similaridade em funcao dos parametros da transformacao.

As métricas de similaridade mais comuns sao a média quadratica, a correlacao
normalizada e a informacao mutua.

A média quadratica é descrita pela Equacao 6. Dado um niimero N de pontos na
imagem, a média quadratica é o somatorio do quadrado da diferenca entre o valor de
intensidade da imagem movel M, interpolada no ponto ' apds a transformacao 7', pelo
valor de intensidade no ponto x, na imagem fixa F'. Como se pode observar, a métrica

possui algumas caracteristicas especiais, como a simplicidade de ser calculada e amplitude
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do raio de variagao. O seu valor 6timo é atingido quando passa a ser o mais préximo

possivel do valor zero.

(2

BGIF,M,T) = 3 37 (F(w) = M(z)) )

1

3.4.1.4 Otimizador

O otimizador busca os parametros da transformacao que produzem o melhor
alinhamento entre a imagem fixa e mdvel com base na métrica de similaridade. Os
métodos mais usuais sao gradiente descendente, o gradiente descendente de passo regular,
o quasi-Newton, entre outros.

O gradiente descendente de passo regular é o método utilizado neste trabalho. O
método é uma variante do gradiente descendente. O mesmo consiste em minimizar uma
fungao objetivo, que neste caso é o erro médio quadratico (EMQ). O grafico do EMQ
possui o comportamento da Figura 3.10, caso o nimero de parametros seja dois. Com base
no espaco dos parametros, direcoes sao obtidas através do gradiente do EMQ), de maneira

a minimizar o erro.

Figura 3.10 — Comportamento do grafico do erro médio quadratico.

2N %0

Fonte: Stewart e Ibanez (2004)

O método parte de um ponto inicial z( e entao é calculado o gradiente nesse ponto.
Como o gradiente ¢é a direcao de maior variacao para EMQ, o novo ponto x é somado com o
negativo do gradiente. Em adicao, uma taxa de aprendizado « é utilizada na multiplicagao

do gradiente obtido, limitando o tamanho do deslocamento do ponto inicial. O resultado
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do produto é chamado de etapa ou passo e pode ser visto na Equacao 7, que possui o valor

de x em uma iteragao k (GONCALVES, 2011).

M =gk — o g EMQ(2") (7)

Dependendo do valor do «, o tamanho do passo pode ser grande ou pequeno e isso
pode prejudicar a localizacao do valor étimo para o EMQ. Para resolver esse problema,
o método foi modificado de maneira que caso ocorra uma mudanca de direcao, a taxa
de aprendizagem se reduzira pela metade, de maneira a reduzir o tamanho do passo e

melhorar a localizagdo do minimo.

3.5 Caracteristicas de textura

A caracterizacao de objetos a partir de suas propriedades mais perceptiveis é algo
que continuamente se faz, e mesmo o computador, nao é diferente. Entretanto, tem-se o
papel de selecionar as caracteristicas que o computador utilizara na tarefa de discriminagao
entre os objetos, mas, para isso, algum método de aprendizagem de méaquina precisa ser
utilizado. As propriedades mais utilizadas na caracterizagao de lesoes pulmonares sao
baseadas na forma ou geometria e na textura. Entretanto, como se estd avaliando apenas
mudancas de densidade ao longo do tempo, apenas algumas caracteristicas classicas de
textura serao apresentadas a seguir.

A textura é algo que intuitivamente se consegue observar, contudo, nenhum conceito
preciso foi dado a ela. Textura é um conjunto de elementos mutuamente relacionados
formando blocos de textura que sdo agrupados em primitivas chamadas de tezels (texture
elements) e dependente da escala. Pode ser descrita pela sua tonalidade ou estrutura
espacial (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1998).

A tonalidade estd relacionada as propriedades do pixel, enquanto que a estrutura
descreve a espacialidade das primitivas. Quando a textura é fraca, pode-se descreve-la
através das frequéncias dos tipos de primitivas que aparecem na vizinhanga. J& a textura
forte, pode ser avaliada melhor por meio da avaliacao da frequéncia dos pares de primitivas
por possuir defini¢ao exata (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1998).

Uma melhor descricao das texturas pode ser dada pela estatistica. A estatistica

de descri¢ao da textura tem como objetivo medir as propriedades lineares das primitivas,
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usando o pixel para avaliar suas correlagoes, e “dizer” se a mesma é uma textura grossa
com largas primitivas e baixas frequéncias ou textura fina de primitivas menores e altas
frequéncias. Essas correlagoes sao feitas por diversos calculos, como o coeficiente de
autocorrelagdo, a andlise de Fourier e a matriz de coocorréncia (SONKA; HLAVAC;
BOYLE, 1998).

A textura sera utilizada neste trabalho na analise da relagao do seu diagndstico

com as mudancas das imagens da lesao pulmonar.
3.5.1 Matriz de coocorréncia

As medidas de textura foram calculadas sobre a matriz de coocorréncia (HARALICK;
SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) do volume, também chamada de caracteristicas de
Haralick 3D, que é encontrada segundo a Equacao 8, onde v é a fungao que retorna um
dos 26 vizinhos tridimensionais de um vozel de acordo com o indice a e P,,, ¢ o valor do

vozel de coordenadas z,v, 2.

Co(i,7) = {quant (Pyy.,v (Prys, @) | Puys = 1,0 (Pyyz, ) = j, 0 € {1,...,26}}  (8)
3.5.1.1 Inércia

A inércia é a medida da quantidade de variacao local de niveis de cinza em uma
imagem. E dada pela Equagao 9, na qual G é a quantidade de niveis de cinza e Co(i, j) é
o elemento da matriz de coocorréncia situado na linha ¢ e coluna j.

G-1G-1

Iner:ZZCo(i,j) (i — ) 9)

i=0 j=0
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3.5.1.2 Energia

A energia, dada pela Equacao 10, é a medida de nao uniformidade de uma imagem.
Em uma imagem uniforme, existem poucas transi¢oes de niveis de cinza. Nesse caso, a

matriz de coocorréncia possui baixas entradas de alta magnitude.
G-1G-1

Ene = Z Z Co(i,7)* (10)

i=0 j=0
3.5.1.3 Entropia

A entropia ou grau de dispersao de niveis de cinza mede a quantidade de variacao
local da imagem. A entropia é calculada pela equagao:
G-1G-1

Ent=>Y > —Co(i,j)In(Col(i,j)) (11)

i=0 j=0
3.5.1.4 Homogeneidade

Quanto menor a variacao dos valores dos pixels da imagem, maior é o valor da
homogeneidade, que é obtida através da equagcao:
1G-1

« Co (1 j
Hom = Z (12)

=0 7=0
3.5.1.5 Tom do grupo - Cluster shade

E uma medida de enviesamento da matriz C'o e um grande valor significa uma

grande assimetria. E calculada pela equagao:

Tomzii(?o(z’,j) (i+j—ZzC’02j ZjCOZj) (13)

i=0 j=0 i=0
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3.5.1.6 Proeminéncia - Cluster prominence

E considerada também uma medida de assimetria. Um grande valor significa menor
simetria ou maior achatamento, enquanto que um valor pequeno significa a presenca de

um grande pico em torno da média. E calculada pela equacao:

G-1G-1 G-1 G-1 4
Pro=Y_Y Co(i.j) (@ +j—Y iCol(i,j) - ZjC’o (z’,j)) (14)

i=0 j=0 i=0
3.5.2 Matriz de comprimento de nivel de cinza

E denominada na literatura por run-length (RL) (CHU; SEHGAL; GREENLEAF,
1990). Uma primitiva run-length é um conjunto colinear de pizels conectados contendo
todos o mesmo nivel de cinza. Tais primitivas podem ser caracterizadas basicamente pelo
seu comprimento, sua inclinagao e o seu nivel de cinza.

As matrizes sdo do tipo My(a,r), onde 6 é o angulo de inclinacdo das primitivas e
cada elemento (a,r) indica o nimero de vezes que uma primitiva de nivel de cinza a e

comprimento r ocorre dentro da imagem, conforme a Equacao 15.

My(a,r) = quant {(z,y) | v(z,y) =v(x + s,y +1t) =a,v(r +u,y + k) # a},

0<s<u&0<t<ku=rcost & k=rsinf (15)

Geralmente, varias matrizes sao computadas para diversos angulos, sendo que os
mais utilizados sao 0 = 0°,45°,90°, 135° e simétricos. A dimensao das matrizes é dada por
LxzNr, onde L é o numero de niveis de cinza da imagem e N7 é o niimero de comprimentos

distintos de primitivas.

3.5.2.1 Enfase em primitivas curtas (Short-run emphasis - (SRE))

Um valor alto significa grandes quantidades de primitivas curtas com o mesmo

coeficiente de atenuacao. E definida por:

SRE — ZM (16)
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3.5.2.2 Enfase em primitivas longas (Long-run emphasis - (LRE))

Enfatiza as primitivas longas. Um valor alto significa grandes quantidades de

primitivas longas com o mesmo coeficiente de atenuacao. E definida pela equacao:

G—-1 N,

1 2
LRE = - >N Ma,r)r (17)

a=0 r=1

onde M é a matriz, a é o nivel de cinza, r é a primitiva e K é o nimero total de primitivas

na matriz.

3.5.2.3 Nao-uniformidade do nivel de cinza (Gray-level nonuniformity -

(GLNU))

Mede a nao-uniformidade do nivel de cinza e quanto maior seu valor, maior é a
presenca de grandes valores em M; enquanto que um pequeno valor é resultado de um

valor de M igualmente distribuido com o nivel de cinza. E dada pela equagao:

| N6l 2
GLNU = — > [Z M(a, r)] (18)

r=1 La=0

3.5.2.4 Nao-uniformidade do comprimento da primitiva (Run-Length
Nonuniformity - (RLN))

Mede a nao-uniformidade das primitivas. Se as primitivas sao igualmente distribuidas
ao longo do seu comprimento, a funcao tera valores baixos. Primitivas longas contribuem

mais para a funcao. E dada pela equacao:

| G [ 2
RLN = — go [; M (a, r)] (19)
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3.5.2.5 Enfase de primitiva de pequeno nivel de cinza (Low Grey Level Run
Emphasis - (LGRE))

E sensivel a presenca de muitas primitivas de pequeno nivel de cinza. E dada pela

equacao:

N, G-1

1 M(a,r)
LGRE = — ; ; i 1) (20)

3.5.2.6 Enfase de primitiva de grande nivel de cinza (High Grey Level Run
Emphasis - (HGLRN))

E sensfvel a presenca de muitas primitivas de pequeno nivel de cinza. E dada pela

equagao:

1 2
HGLRN = §ZZM(W) (a+1) (21)

3.5.2.7 Enfase em primitivas curtas de pequeno nivel de cinza (Short Run, Low
Grey Level Emphasis - (SRLGLE))

E uma medida que combina caracteristicas do SRE e do LGRE e é sensivel a

presenca de primitivas curtas de pequeno nivel de cinza. E dada pela equacao:

1G1N,n

SRLGLE = — > Z g 1) (22)

a=0 r=1

3.5.2.8 Enfase em primitivas curtas de grande nivel de cinza (Short Run, High
Grey Level Emphasis - (SRHGLE))

E uma medida que combina caracteristicas do SRLGFE e do LRHGE e é sensivel

a presenca de primitivas curtas de grande nivel de cinza. E dada pela equagao:

G-1 N
1 ~ M(a a+1)
SRHGLE = =33 (23)

a=0 r=1




33

3.5.2.9 Enfase em primitivas longas de pequeno nivel de cinza (Long Run, Low
Grey Level Emphasis - (LRLGLE))

E sensivel & presenca de primitivas longas de grande nivel de cinza. E dada pela
equacao:

LRLGLE = (24)

3.5.2.10 Enfase em primitivas longas de grande nivel de cinza (Long Run, High
Grey Level Emphasis - (LRHGLE))

E sensivel a presenca de primitivas longas de grande nivel de cinza. E dada pela
equagao:
G-1

1 A& , )
LRHGLE = — > Ma,r)y? (a+1) (25)

a=0 r=1
3.5.3 Medidas estatisticas

As medidas utilizadas para a caracterizagao da lesao quanto ao diagndstico foram:
média da diferenca, média da diferenca dos valores positivos, média da diferenca dos
valores negativos e maxima diferenca sobre a regiao de mudanga.

A média da diferenca da regiao de mudanca é a média dos valores da diferenca dos
vozels correspondentes da lesao em diferentes instantes e é dada pela Equacao 26. N ¢é o
numero de vozels da regidao onde as mudangas ocorreram e voxVal(t) é o valor do voxel

no instante t.

SV [vorVal(ty) — voxVal(ty)]

MD =
N

(26)

A média da diferenca dos valores positivos considera apenas os valores positivos
da diferenca dos vozels e é dada pela Equagao 27. N, é o ntimero de vozels positivos da

regiao onde as mudancas ocorreram.

SV [voxVal(ty) — voxVal(ty))
Ny

MPD = (27)
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A média da diferenca dos valores negativos considera apenas os valores negativos
da diferenga dos vozels e é dada pela Equacao 28. N,, é o nimero de voxels negativos da

regiao onde as mudancas ocorreram.

SV [vorVal(ty) — voxVal(ty)]
Ny,

A méxima diferenca é definida pelo maior valor da diferenca dos vozxels e é dada

MND =

(28)

pela Equacao 29.

MAXD = maz,— .y [voxVal(ty) —voxVal(ty)] (29)

3.6 Reconhecimento de padroes

O Reconhecimento de Padrdes (RP) ¢ realizado em muitas areas de aplicagao
— navegacoes, migracoes, identificacao de predadores, etc. — com razoavel eficiéncia.
O desenvolvimento de métodos capazes de emulacao das mais variadas formas de
reconhecimento de padroes tem evoluido ao longo do tempo. Esse desenvolvimento surge
da necessidade de construcao de sistemas automatizados inteligentes, que estao se tornando
a principal tendéncia na indtstria e em outros campos de atividades semelhantes. Nesses
sistemas, os objetos sao representados de modo adequado ao tipo de processamento no
qual estao sujeitos. Tais representagoes sao chamadas de padroes, isto é, objetos e padroes
sao intercambidveis com similar significado (Sa, 2001).

O RP é um conjunto de métodos responsaveis pela descricao e classificacao de
objetos. Desta forma, muitos sao os métodos desenvolvidos, mas a pesquisa ainda encontra-
se fértil. Desde a analise em sinais, imagens, tabelas de valores e etc.

Uma nog¢ao muito 1til no reconhecimento de padroes é o da similaridade. Os objetos
sao reconhecidos pela similaridade de atributos comuns. A similaridade é estabelecida, em
termos de um conceito mais abstrato, pela associagao entre um objeto e um conceito alvo.
Por exemplo, reconhece-se uma maca pela sua imagem e pelo conjunto de caracteristicas
idealizadas, formando um protétipo e, através deste protétipo, pode-se distingui-la de uma
laranja (S4, 2001).

A avaliacao da similaridade de padroes esta fortemente relacionada a tarefa de

reconhecimento de padroes propostos. Logo, extrai-se caracteristicas dos objetos que se
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quer reconhecer, com o objetivo de gerar protétipos que facilitem classificacao dos objetos
em classes (variavel categérica). Em geral, essa classificacdo nao é perfeita e erros por

muitas causas podem ocorrer:

e As caracteristicas usadas sao inadequadas ou insuficientes;

e Os padroes simples usados para projetar o classificador nao sao suficientemente
representativos;

e O classificador nao é eficiente o bastante para separar as classes por possuir
inadequados prototipos;

e Ha uma intrinseca sobreposicao das classes que nenhum classificador pode resolver.

O RP objetiva 0 mapeamento do espaco de representagao (vetor de caracteristicas)
ao espacgo de interpretacao (vetor de protétipos ou classes) e é chamado de hipétese (S4,
2001).

A hipétese pode ser:

e Supervisionada, dirigida a conceito ou hipdtese indutiva: encontra no espago de
representacao uma hipotese correspondente a estrutura do espacgo de interpretacao;
e Nao supervisionada, dirigida a dados ou hipdtese dedutiva: encontra uma estrutura

no espaco de interpretacao correspondente a estrutura no espaco de representagao.

A hipotese é derivada do uso de métodos de aprendizagem, que podem ser estatistico,
de aproximagao (minimizacao do erro) ou de natureza estrutural.

A tarefa de reconhecimento requer um conjunto de etapas:

e Aquisicao do padrao, que pode ter muitas formas: aquisicao de um sinal ou imagem
e colecao de dados;

e Extracao de caracteristicas, na forma de medidas, extracao de primitivas, etc;

e Pré-processamento. Em alguns casos, os valores nao estao diretamente prontos para o
uso em alguns classificadores. Por exemplo, em algumas aplicagoes de rede neurais, é
usual padronizar as caracteristicas em algum modo (colocando os dados no intervalo
[0,1]);

e A classificacao propriamente dita pelo uso de um nicleo de classificacao.
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3.6.1 Maquina de Vetores de Suporte

A MaAquina de Vetores de Suporte (MVS) (VAPNIK, 1998) é um método de
aprendizagem supervisionada usado para estimar uma funcao que classifique dados de
entrada em duas classes. A ideia basica do funcionamento da MVS é construir um hiperplano
como superficie de decisao, de tal maneira que a margem de separacao entre as classes
seja maxima. O objetivo do treinamento através de MVS é a obtengao de hiperplanos que
dividam as amostras de modo que sejam otimizados os limites de generalizacao.

As MVS sao consideradas sistemas de aprendizagem que utilizam um espaco de
hipoteses de fungoes lineares em um espaco de muitas dimensoes. Os algoritmos de
treinamento das MVS possuem forte influéncia da teoria de otimizacao e de aprendizagem
estatistica. Em poucos anos, as MVS vém demonstrando sua superioridade frente a outros
classificadores em uma grande variedade de aplica¢bes (CRISTTANINI; SHAWE-TAYLOR,
2000).

Em casos em que o conjunto de amostras é composto por duas classes separaveis,
um classificador MV'S é capaz de encontrar um hiperplano baseado em um conjunto de
pontos denominados “vetores de suporte”, o qual maximiza a margem de separacao entre
as classes. Por hiperplano, entende-se uma superficie de separagao de duas regioes num
espaco multidimensional, onde o nimero de dimensoes possiveis pode ser infinito. Mesmo
quando as duas classes nao sao separaveis, a MVS é capaz de encontrar um hiperplano
através do uso de conceitos pertencentes a teoria da otimizagao. O hiperplano 6timo (linha
central) ndo somente separa as duas classes, mas mantém a maior distancia possivel com
relacao aos pontos da amostra.

Dado o conjunto amostral de treinamento (z;,y;), sendo z; € RY o vetor de entrada,
y; a classificacao correta das amostras e ¢+ = 1,...,n o indice de cada ponto amostral. O
objetivo da classificagao é estimar a funcao f : RNV — {£1}, que separe corretamente os
exemplos de teste em classes distintas.

A etapa de treinamento estima a fungao f (x) = (w.z)+ b, procurando pelos valores

do vetor w e da variavel b, tais que a seguinte relacao seja satisfeita:

yi (w.z;) +b) > 1 (30)
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onde w é o vetor normal ao hiperplano de decisao e b é o corte ou distancia da funcao
f em relacao a origem. Os valores 6timos de w e b sao obtidos ao minimizar a seguinte

equacao, de acordo com a restrigao dada pela Equagao 30 (BISHOP, 2006):

¢ (w) = —- (31)

MVS ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a ocorréncia de erros
de classificacao nos casos em que uma perfeita separacao entre as duas classes nao seja
possivel. Isso gracas a inclusao de variaveis de folga, que permitem que as restrigoes
presentes na Equagao 30 sejam obtidas.

O problema de otimizacao passa a ser, entao, a minimizacao da Equacao 31, de
acordo com a restricao imposta pela Equacao 30. A variavel C' é um parametro de
treinamento que estabelece um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de

treinamento. Seu valor deve ser selecionado pelo usuério. Assim, define-se o seguinte

sistema:
w? N
¢(w,§):7+C;§i (32)
para
yi (wxy) +b)+& > 1 (33)

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equacao 34. O
objetivo é encontrar os multiplicadores de Lagrange «; étimos que satisfacam a Equacao

32:

N N
1
sujeito a
sumN ja;z; =0, 0<a; <C (35)

Apenas os pontos da restricao presente na Equacao 30 sejam exatamente iguais a
unidade tém correspondentes a # 0. Esses pontos sao chamados de vetores de suporte,
pois se localizam geometricamente sobre as margens. Tais pontos possuem fundamental
importancia na defini¢gao do hiperplano 6timo, pois os mesmos delimitam a margem do

conjunto de treinamento.
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Figura 3.11 — Vetores de Suporte destacados por circulos.

Fonte: Junior et al. (2009)

A Figura 3.11 destaca os pontos que representam os vetores de suporte. Os pontos
além da margem nao influenciam decisivamente na determinagao do hiperplano, enquanto
que os vetores de suporte, por terem pesos nao nulos, sao decisivos.

Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao linearmente separaveis,
é necessaria uma transformagao nao-linear que transforme o espaco entrada (dados)
para um novo espago (espaco de caracteristicas). Esse espago deve apresentar dimensao
suficientemente grande, e através dele, a amostra pode ser linearmente separavel. Assim, o
hiperplano de separagao é definido como uma fungao linear de vetores retirados do espaco
de caracteristicas ao invés do espaco de entrada original. Essa construcao depende do
célculo de uma fungao K de nicleo de um produto interno (HAYKIN; ENGEL, 2001). A
funcao K pode realizar o mapeamento das amostras para um espaco de dimensao muito
elevada sem aumentar a complexidade dos calculos.

Substituindo a Equacao 34 pela equacao a seguir, com a utilizagao do nicleo, tem-se:

N N
1
w(x) = E =5 E o< oYy K (25) (36)
i=1

ij=1
Uma importante familia de funcoes de ntucleo é a funcao de base radial, muito

utilizada em problemas de reconhecimento de padroes e também utilizada neste trabalho.

A funcao de base radial é definida por:

R (iIZ'Z', .Z'j) = 67’Y(M7xj)2 (37)

onde v é um parametro informado externamente. A varidvel C representa a penalidade

por um erro durante a classificacao.
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Em conjunto com as caracteristicas de textura, o MVS serd utilizado na tarefa de

classificagao de lesdes pulmonares.
3.7 Validacao do resultado da classificacao

Fazer reconhecimento de padrao é um processo imperfeito que resulta mais em
probabilidade de se estar certo do que em certeza. Embora possam existir varias medidas
para verificar o desempenho de um classificador qualquer, a medida mais importante é o
desempenho do mesmo a partir da classificacao de novos casos (conjunto de testes). O
desempenho do classificador, medido através do conjunto de teste, ¢ uma boa indicacao de
seu desempenho real.

Em problemas ligados a area de saude, a estrutura basica dos testes de classificacao
¢é para determinar quao bem um teste discrimina a presenca ou auséncia de uma doenca.
Nesses tipos de problemas, existe a presenga de uma variavel preditora (resultado do teste)
e uma variavel resultante (a presenca ou auséncia da doenca).

A variavel preditora do teste é geralmente dividida em duas, definindo os critérios
de corte que confirmam ou nao a presenca da doenca. A varidvel resultante do teste
diagnéstico é a presenca ou auséncia da doenca, confirmada por um exame considerado
"padrao ouro”.

Quando se avalia um teste diagndstico, quatro situagoes sao possiveis:

1. O teste é positivo e o paciente tem a doenga - Verdadeiro Positivo (vp);

2. O teste é positivo, mas o paciente nao tem a doenga - Falso Positivo (fp);
3. O teste é negativo e o paciente tem a doenca - Falso Negativo (fn); e
4

. O teste é negativo e o paciente nao tem a doenga - Verdadeiro Negativo (vn).

Geralmente, utilizam-se algumas estatisticas descritivas para avaliar o desempenho
do classificador, como Sensibilidade (sen), Especificidade (esp) e Acuracia (ac).

A sensibilidade de um teste é definida pela proporcao de pessoas com a doenca de
interesse que tém o resultado do teste positivo. Indica quao bom é o teste para identificar
os individuos doentes:

vp

= — 38
e vp+ fn (38)
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A especificidade de um teste é a proporcao de pessoas sem a doenca que tém o

teste negativo. Indica quao bom é o teste para identificar os individuos nao doentes:

un
vn + fp

A taxa de classificacao correta (Acurdcia) é definida como a razao entre o niimero

esp = (39)

de casos na amostra em estudo que foram classificados corretamente e o nimero total de
casos na amostra em estudo:
vp + un

— 40
e vp+ovn+ fp+ fn (40)

Vi
3.8 Medidas de Quantificacao das Mudancas

A variagao volumétrica relativa (VVR) é a razao entre a variagdo de volume entre
dois instantes e o volume do instante inicial. Esta medida é utilizada para avaliar as
mudancas do volume da lesao ao longo do tempo e é definida como:

(Vo = Vi)

VVR =
Vi

(41)

O percentual de mudanga P, é a razao do numero de vozels que mudaram (N,,)

pelo numero total de vozel da imagem Np (Equagao 42).

=N

Este trabalho utiliza o P,, para quantificar as mudancas detectadas por cada um dos

P, (42)

métodos baseados em vozxel, para a andlise de componentes principais, para a abordagem
local usando o teste de hipotese e para o método com QT.

As modificacoes intra-grupo foram determinadas pelo percentual de mudanca
(P;) para o grupo i. Essa medida quantifica as mudancas detectadas pelos grupos
correspondentes da lesao no par de instantes. A medida é definida como a razao do
nimero de vozels do grupo ¢ no instante t5 (Ny) e o nimero de vozels no instante t; (Ny),

conforme a Equagao 43.

P=—= (43)



41

Outra forma de quantificar as mudancas de densidade encontradas é através da
comparagao do nimero de vozels do grupo i (N;(t)) e o nimero total de vozels do volume
(Nr), denominada de relevancia (R;(t)). A relevancia quantifica o percentual de vozels do

grupo ¢ do instante t em relacao ao volume.

(44)
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4 Métodos baseados em vozxel

E um conjunto de métodos cujas operacoes sao realizadas a nivel de vozel. Todos
os métodos pertencentes a este conjunto foram derivados da andlise de mudancas em
imagens aéreas para sensoriamento remoto (1LSEVER; UNSALAN, 2012): 1) diferencga
entre imagens; 2) razao de imagens; 3) regressao de imagens; 4) operador XOR fuzzy;
e 5) mediana das imagens. Portanto, esse conjunto foi adaptado para identificacao das

mudancas de densidade em lesoes pulmonares.

4.1 Diferenca entre imagens

O método de diferenca entre imagens visa detectar variacoes de voxels entre duas
imagens de um mesmo objeto, obtidas em instantes diferentes. Com isso, o método localiza
as regides onde ocorreram mudancas significativas no valor de vozel, indicando que essas
regioes foram as que mais sofreram mudangas ao longo do tempo.

As etapas do algoritmo e as adaptacoes realizadas para este trabalho sao descritas

abaixo:

e Etapa 1:
Esta etapa é realizada independente da dimensao dos dados de entrada para o
método, isto é, independente da imagem ser 2D ou 3D.
A operacao de diferenca absoluta vozel a voxel é aplicada para o volume inteiro nas

duas imagens 3D obtidas em instantes de tempo t, e t;, conforme a Equacao 45:
Id(xayvz) - |Ib(x,y,z) —]a(x,y,z)| (45)

onde I,(z,y,z) e I(x,y,z) sdo os voxels das imagens obtidas nos instantes ¢, e
tp, respectivamente, e Iy(x,y, z) sdo os valores de vozel da imagem resultante da
diferencga absoluta.

Um exemplo da imagem resultante da diferenca absoluta da imagem no instante
t, com a imagem no instante ¢, é dado na Figura 4.1(d) e a corresponde imagem
colorida ¢ dada na Figura 4.1(e).

e Etapa 2:
No trabalho de Ilsever e Unsalan (2012), antes da aplicacio da Equacéo 45, existe

a normalizacao da imagem obtida no instante ¢, com relacao a imagem obtida
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Figura 4.1 — Imagens representativas das lesdes pulmonares. Em (a), tem-se uma lesao
pulmonar obtida no instante t,. Em (b), tem-se a imagem em ¢,. Em (c),
tem-se a imagem em (b) registrada com a imagem em (a). Em (d) tem-se
a imagem da diferenga absoluta entre a lesdo em (a) e a lesdo em (c). Uma
imagem colorida da imagem diferenga em (d) é dada em (e). A imagem em
(f) é a imagem bindria que real¢a as mudangas encontradas entre as imagem
em (a) e (c).

() (b) (€)

(d) (e) ®

Fonte: Autor

em t, pela Equacao 46. Entretanto, escolheu-se nao normaliza-la, pois a imagem
normalizada torna-se muito semelhante a imagem obtida no instante t,. Além disso,

deseja-se nenhuma interferéncia sobre os valores dos vozels.

- Oq
Ib(xv Y, Z) = O__b ([b(x7y7 Z) - :ub> + Ha (46)

onde fi,, 0, € pp, 0 s@0 as médias e os devios padroes das imagens I,(z,y,2) e
Iy(x,y, z), respetivamente.
e Etapa 3:

Esta etapa consiste em encontrar um limiar 7', que indica o que realmente se tornou
diferente entre as imagens t, e t; das lesoes pulmonares. Esse limiar é obtido através
da aplicacao do método de Otsu (OTSU, 1979) para limiarizagdo do histograma
da imagem diferenca absoluta. Um exemplo do histograma e limiar encontrado
da imagem diferenca absoluta da Figura 4.1(d) pode ser visto na Figura 4.2. A

partir desse limiar, pode-se binarizar a imagem diferenca absoluta. Essa binarizacao
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evidencia as grandes mudangas (grande variacao do valor do vozel) e as pequenas
mudangas (pequena variagdo do valor do wozel), exemplificada na Figura 4.1(f).
Entretanto, em vez de se encontrar um limiar, achou-se mais robusto binarizar a
imagem através do algoritmo de agrupamento k-means (KANUNGO et al., 2002)
com dois grupos. Consequentemente, um grupo evidencia as grandes mudancas e o
outro as pequenas mudancas. A modificacao foi realizada devido ao limiar encontrado
pela técnica de limiarizacao de Otsu, em alguns casos, nao separar estas regioes.
e Etapa 4:

Este método foi modificado quanto a sua aplicacao. O método tem o papel de
detectar dois tipos de mudancas de densidade. O primeiro tipo envolve a deteccao
das mudancas lesao-fundo. Esse tipo de mudanca é caracterizado pelas mudancas de
densidade que ocorreram entre a densidade do parénquima ou do préprio fundo da
imagem e as densidades da lesao. Ou seja, as densidades da lesao sao aquelas cujos
valores sao diferentes do parénquima e do préprio fundo da imagem. Semelhantemente,
o segundo tipo envolve a deteccao das mudancas lesao-lesao. Esse tipo de mudanca é
o mais importante, pois esta relacionado com wozels que permaneceram ao longo do
tempo, mas mudaram de tecido. Um exemplo da aplicacao das duas aplicagoes esta
na Figura 4.3, onde em (a) tem-se o resultado da primeira e em (b) o da segunda
aplicacao. Desta forma, o método é aplicado duas vezes, onde a primeira vez detecta
as mudancas de densidade lesao-fundo e a segunda as mudancas lesao-lesao, até que

nao reste nenhum vozel para a analise.

Figura 4.2 — Histograma da imagem resultante da aplicagao do método da diferenca
absoluta.

Freq

& Limiar

L I i

540 1080 1620 2159 2699

‘Hounsfield
Fonte: Autor
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Figura 4.3 — Mudangas de densidade detectadas pelo método da diferenca da Figura 4.1.
Em (a), tém-se as mudangas lesao-fundo e (b), tém-se as mudangas lesdo-lesao.

(a) (b)

Fonte: Autor

4.2 Razao de imagens

Da mesma forma que o método da diferenga entre imagens, o objetivo do método da
razao de imagens € realgar as mudancas sofridas pelos vozels entre duas imagens da mesma
cena, obtidas em instantes diferentes. Esse método encontra a fase da razao entre os valores
dos vozels das imagens. A fase indica o quao semelhantes sao os vozels correspondentes
entre as duas imagens.

As etapas do algoritmo e as adaptacoes realizadas para este trabalho sao descritas

abaixo:

e Etapa 1:
O método da razao de imagens, originalmente, utiliza a Equagao 47, onde I,(x,y, 2)
e Iy(z,y, z) sdo os vozels das imagens obtidas nos instantes ¢, e t,, respectivamente;
e I.(x,y,z) sdo os vozels da imagem resultante da razao dos valores dos wvozels,

enquanto a imagem I(z, y) é a imagem I,(x, y) normalizada, conforme a Equacio 46.

I.(x,y) = arctan ({a(x,y)) — % (47)
Ia(x7 y’ Z)

Ib(x7 y)
Ib(x,y,z) ) (48)

A Equacao 47 foi alterada de maneira que o arco tangente do moédulo da razao

I.(x,y, z) = arctan (

fosse calculado. Dessa forma, os valores obtidos pela Equacao 48 estao no intervalo
de [0,7/2]. Um exemplo de resultado estd na Figura 4.4(a) e real¢ada através da

aplicagdo de cores na imagem da Figura 4.4(c). Valores de vozel da imagem I,
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proximos de 7/4 pertencem aos vozels semelhantes entre as imagem em ¢, e t,. De
maneira oposta, valores de vozel da imagem I, préximos de zero radianos ou 7 /2
pertencem aos vozels cujos valores nas imagens em t, e t, sao diferentes nas suas
coordenadas (x,y, z) correspondentes.

e Etapa 2:
Novamente, nao houve a normalizacao da imagem em ¢, pelo motivo ja explicado no
método de diferenca entre imagens.

e Etapa 3:
Esta etapa tem a fungao de binarizar a imagem em grande mudanca e em pequena
mudanca no valor do vozel. Originalmente, essa etapa utiliza a técnica de limiarizacao
proposta por Otsu ou Kapur sobre o histograma (Figura 4.4(d)) da imagem I,. Com
intuito de melhorar essa etapa, modificou-se a mesma. Usou-se um limiar inicial
e final, que inclui 7/4, para definir uma faixa de valores da razao, nos quais os
vozels sao considerados semelhantes. Portanto, tais limiares foram determinados de
forma que o intervalo de variacao do histograma da imagem razao fique dividido
em 3 partes. Essas 3 partes representam, respectivamente, uma regiao ou grupo de
semelhanga, isto é, todos os vozels cujos valores da razao estao préximo de 7 /4 sao
semelhantes. As outras duas partes nos extremos do histograma da imagem razao
formam um grupo onde se encontram os vozels com as maiores diferencas da imagem
razao e geram a imagem bindria da Figura 4.4(c).

e Etapa 4:
Este método nao necessitou da dupla aplicacao do mesmo. Isto é resultado da sua
inerente capacidade de encontrar as diferencas de densidade. Portanto, o método é

capaz de encontrar tanto as mudancas lesao-lesao quanto as mudangas lesao-fundo.

A Figura 4.4(a) mostra uma imagem resultante da aplicagdo deste método para
as lesdes pulmonares da Figura 4.1(a) e (c¢). Na Figura 4.4(a), verificam-se as mudanga,
pontuais internas a lesao e na Figura 4.4(b), como ficou distribuido os valores de vozel
da imagem razao pelo seu histograma. A Figura 4.4(c) possui o resultado do realce das
mudangas entre as imagens em ¢, e t;, aplicando a técnica de agrupamento k-means com

dois grupos.
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Figura 4.4 — Na Figura (a), tem-se a imagem resultante da razdo das imagens da
Figura 4.1(a) e (¢). A imagem colorida da imagem em (a) é dada em (b).
A imagem resultante do agrupamento da Figura (a) estd na Figura (c). O
histograma da imagem da Figura (a) é dado na Figura(d).

(b)

Freq

I

1.5 30 46 61 7 Hounstield
(d)

Fonte: Autor

4.3 Regressao de imagem

O método de regressao de imagem tem como objetivo gerar uma imagem de
regressao, com base nas imagens de um mesmo objeto, obtidas em instantes diferentes.
Essa imagem de regressao pode ser gerada em qualquer instante, entre os instantes inicial
e final de aquisicao das imagens. Entao, a imagem de regressao é utilizada como parametro
de comparacao com qualquer outra imagem dada. Logo, encontra-se as diferencas entre os

vozels das imagens.

e Etapa 1:
O método de regressao de imagem consiste em encontrar uma imagem fb em t
estimada a partir da imagem I, em t,. A equacao da reta relaciona os vozels nas
coordenadas (z,y, z) da imagem estimada em t, com os voxels correspondentes da
imagem obtida em ¢,. A mesma é obtida através do método de regressao linear por
minimo quadrético (ILSEVER; UNSALAN, 2012). Tlustra-se na Figura 4.5 como
cada valor de vozel de coordenadas (z,y,z) da imagem I, é colocado no eixo da
variavel dependente, para ser correlacionada com os valores de vozels de coordenadas
(z,y, z) da imagem I,, que estao no eixo independente. Entao, obtém-se a reta de

regressao.
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O método de regressao linear encontra o coeficiente angular (a) e o coeficiente linear

(b) da Equacao 49, que relaciona os vozels das imagens I, e I,

~

Iy(z,y,2) = al,(x,y,2) + b (49)

A Figura 4.5 ilustra a distribuigao dos vozels da imagem em t;, (varidvel dependente)
com os vozels da imagem em t,. Nessa figura, visualiza-se que cada um dos N vozels
pertencentes as lesoes sdo exibidas como um ponto (I,(z, vy, 2), Iy(z,y, z)), definindo
uma nuvem de pontos a partir da qual sera extraida a equacao da reta de regressao.
A partir dessa equagao da reta, gera-se uma imagem regressao fb que pode ser

comparada a imagem I[;,.

A

Figura 4.5 — Imagem ilustrativa da relagao linear entre os vozels da imagem em 7, (Ip)
com os vorels da imagem em ¢, (/,).

| Coeficiente

Iy(x.y,2) angular

'|} Coeficiente linear
. : a ;

Fonte: Autor

e Etapa 2:
O passo anterior também foi aplicado duas vezes. As aplicacoes tém o objetivo de
encontrar as mudancas lesao-fundo e lesao-lesao. O resultado da primeira aplicacao

estd na Figura 4.6(a) e da segunda em (b).

4.4 Imagem Mediana

O método da imagem mediana consiste em gerar uma imagem que é a mediana dos
valores de vozel das outras imagens que representam um objeto, em diversos instantes
diferentes. A imagem mediana gerada é utilizada na comparacao com todas as outras
imagens dadas.

O método da imagem mediana foi aplicada as imagens 3D, da mesma forma que o

método original, isto é, sem nenhuma mudanca.
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Figura 4.6 — Mudancas de densidade detectadas pelo método da regressao da Figura 4.5.
Em (a), tém-se as mudangas lesao-fundo e (b), tém-se as mudangas lesdo-lesao.

(a) (b)

Fonte: Autor

Este método consiste em utilizar duas ou mais imagens [;, 7 = a,b, ..., ab, ..., para a
formacao de uma imagem background, a partir da mediana dos valores de vozel de todas
as imagens. A Equacao 50 mostra como ¢é obtida a imagem mediana resultante. A partir
da imagem background, o método de diferenca entre imagens deve ser aplicado a cada
imagem /; como um dos operandos e a imagem mediana como outro operando, seguindo
0s mesmos passos ja descritos para o método de diferenca entre imagens. Logo, para N

imagens formadoras da imagem background, obtém-se N imagens diferenca.

Lyy(z,y, 2) = Med(1,(x,y, 2), In(x,y,2), ..., (2, y, 2)) (50)

Como se estd interessado neste trabalho apenas na verificacao de mudancas I, da
lesao pulmonar em diante, o nimero de imagens diferenga serd (N — 1). A Figura 4.7
mostra a imagem background gerada pelas imagens das lesdes em t, e ¢, da Figura 4.1(a)
e (c), a imagem diferenga entre I, e [,,, j4 binarizada, em grande mudanca e pequena

mudanga para o valor do voxel.

Figura 4.7 — Em (a), tem-se a imagem background formada pela mediana das imagens da
Figura 4.1(a) e (c¢). Em (b), tem-se a bindria de mudanga da imagem em (a).

(a) (b)

Fonte: Autor
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O método encontra tanto as mudancas lesao-lesao quanto as mudancas lesao-fundo

em uma Unica aplicagao do mesmo.

4.5 Operador XOR fuzzy

Este método utiliza o conceito do operador ou-exclusivo da légica booleana, com a
nocao de incerteza, para transformar o valor do vozel das imagens de um mesmo objeto.
O resultado desse método realga regioces diferentes e deixa menos evidente as semelhancas.

Novamente, esse método foi aplicado sem nenhuma mudanga significativa para
imagens em 3D.

O método necessita que as duas imagens sejam bindrias, ou ainda, que seja
associada a cada imagem uma funcao de semelhanca (ILSEVER; UNSALAN, 2012).
A Equagao 51 mostra como calcular o operador XOR fuzzy. As Equagoes 52, 53 e 54

mostram a simplificacao da Equacao 51.

](%?Jaz) = ga(l“,y,Z) ®gb($ay7z> = ga(xaya Z) .gb(xa:%Z) + ga(x,y,Z) b gb(l'aya Z) (51)

§($7y7 Z) =1 -9, Y, Z) (52)
ga(l’) Y, Z) d gb(l‘, Y, Z) = ga<x7 Y, Z) * gb(l‘, Y, Z) (53)
9a(, 4, 2) + go(2,y, 2) = Maz(ga(2, Y, 2), go(,y, 2)) (54)

onde I(z,y,z) é o valor do vozel da imagem resultante da operagdo XOR, fuzzy e g; sdo as
funcoes de semelhanca para a imagem 1.

O operador XOR fuzzy realca as diferencas encontradas vozel a vozel entre um
par de imagens, ou seja, quanto mais diferente o par de wvozels for, mais proximo de 1
serd; e quanto mais semelhante o par de vozxels, mais proximo de 0 sera o seu valor. Dadas
as imagens das lesoes da Figura 4.1(a) e (c), a imagem resultante da operagao XOR
fuzzy é dada na Figura 4.8(a) e a sua imagem colorida que realga as mudancas é dada na
Figura 4.8(b). Para binarizar a imagem resultante em grande mudanca e pequena mudanga
no valor do vozel entre as imagens, a técnica de agrupamento k-means foi utilizada na

Figura 4.8(a), resultando na imagem da Figura 4.8(c).
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Figura 4.8 — Em (a), tem-se a imagem resultante da aplicacao do operador XOR fuzzy das
imagens da Figura 4.1 - (a) e (c¢). A imagem em (b) é a imagem colorida de
realce de (a). Em (c), tem-se a bindria de mudanga da imagem em (a).

@) (b) (c)

Fonte: Autor

O passo anterior também foi aplicado duas vezes. As aplicagoes tém o objetivo de
encontrar as mudancas lesao-fundo e lesao-lesao. O resultado da primeira aplicacao esta
na Figura 4.9(a) e da segunda em (b).

Figura 4.9 — Mudancas de densidade detectadas pelo método do operador XOR. fuzzy da

Figura 4.8. Em (a), tém-se as mudangas lesdo-fundo e (b), tém-se as mudangas
lesao-lesao.

(a) (b)

Fonte: Autor

4.6 Identificacao das mudangas de densidade

O conjunto de métodos propostos foi utilizado para deteccao das mudancas de
densidade das lesdes pulmonares. O primeiro passo para essa tarefa é realizar o registro das
imagens das lesoes pulmonares. Isso é necessario, pois as imagens das lesoes pulmonares
devem possuir as mesmas dimensoes em 3D para aplicacao dos métodos de deteccao de
mudangas e sao obtidas através do registro rigido (Segao 3.4). Apés a realizacao do registro,
cada um dos métodos propostos sao aplicados para geragao de um conjunto de imagens.

As imagens geradas sao os realces das mudancas de densidade que ocorreram ao longo



52

do tempo. Em seguida, quantificam-se as mudancas detectadas e realiza-se a analise de
textura sobre estas regioes. O objetivo da andlise é verificar se as mudancas encontradas
sao indicadoras do diagnéstico da lesao. Portanto, ao final da execucao de todas as etapas
citadas, tem-se uma avaliacao de todas as regices que sofreram mudancas e um diagndstico
final.

A aplicagao dos métodos baseados em vozxel (1- diferenga entre imagens, 2- razao
de imagens, 3- regressdo de imagens, 4- operador XOR fuzzy e 5- mediana das imagens)
requer apenas que as imagens 3D da lesao estejam registradas. De acordo com a descri¢ao
dos métodos na Secao 4, todos eles produzem uma imagem bindria final, onde valores em
1 sao indicativos de mudanga em um vozel, enquanto que o valor 0 indica que nenhuma
mudanca ocorreu naquele vozel. A partir da imagem bindria, o percentual de mudanca é
obtido através da Equacao 42, que indica qual foi o percentual de vozxels do volume que
sofreram mudancas. Dessa forma, além da visualizacao das mudancas locais em cada voxel

da lesao, como pode ser visto na Figura 4.10, pode-se expressar o tamanho dessa mudanca.

Figura 4.10 — Esquema geral de aplicacao dos métodos baseados em vozel.

Lesdo em ty

Técnicas baseadas em voxel

Lesdo em t,

Fonte: Autor

4.7 Resultados

Esta secao contém os resultados numéricos e visuais provenientes da aplicacao do
método proposto. Dessa forma, pode-se verificar quao efetivo foi o método proposto na

verificagao das mudancas de densidade, quando comparado a volumetria.
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4.7.1 Base de modelos de lesoes

Uma base de modelos de lesoes foi utilizada para simular mudangas de densidade ao
longo do tempo para uma lesao pulmonar. A base é composta de dois modelos. O primeiro
modelo simula a lesao em um instante inicial. Este é uma esfera de raio 25, que esta em
uma imagem cujas dimensoes em vozels é (51 x 51 x 51) e a dimensao do vozel é (Imm x
Imm x 1mm). O valor interno de densidade para o modelo é 1000 HU e o valor de fundo é
-1024 HU. Da mesma forma, um segundo modelo foi criado para simular a lesao em um
instante posterior.

O segundo modelo é uma esfera com as mesmas caracteristicas do primeiro modelo.
Entretanto, alteragoes foram realizadas em sua estrutura para simular mudancas de
densidade ocorridas em um instante posterior. As alteracoes foram produzidas com a
inclusao de quatro esferas de raio 7,5, todas internas a esfera inicial. Cada uma das
esferas possui uma densidade diferente e foram localizadas em pontos distintos, conforme a
Figura 4.11. Na figura, pode-se visualizar a posicao de cada esfera e a sua correspondente
densidade em vermelho. Portanto, as diferentes densidades foram utilizadas para simular
pequenas mudancgas (aumento e diminui¢ado de 50 HU) e grandes mudancas (aumento e
diminuigao de 500 HU) do valor de densidade inicial (1000 HU). Logo, a partir dos dois
modelos, pode-se verificar a sensibilidade do método proposto em detectar pequenas e

grandes mudancas ao longo do tempo.

Figura 4.11 — Modelos que simulam a lesdo em dois diferentes instantes. Em (a), tem-se a
lesdo em instante ¢; e em (b), tem-se a lesdo em um instante posterior t,.

1500

1000

Fonte: Autor

A partir dos modelos gerados, sao obtidos os resultados para as mudancas simuladas.
Assim, sao apresentados os resultados para cada um dos métodos propostos. O objetivo

do uso dos modelos ¢ verificar a sensibilidade as mudancas de densidade. Logo, como



o4

se sabe exatamente quantos vorels mudam de densidade para a lesao simulada, pode-se
verificar o quanto cada método proposto se distancia do valor real de mudanca. O nimero
de voxels que se modificam em cada esfera das mudancgas ¢ de 1791. Esse valor, em termos
de PB,,, corresponde a 1,35%. Logo, se os métodos propostos atingirem um P,, préximo ao
quadruplo do valor anteriormente citado, estes sao declarados sensiveis as mudancas de

densidade.

4.7.2 Base de lesoes

Para testar os métodos propostos, utilizam-se duas bases de imagens: uma privada
e outra publica, com comportamentos distintos, as quais tém seus os detalhes estao na
Secao 3.3.1.

Para ambas as bases de lesoes, criou-se uma identificagao para andlise dos exames
em tempos diferentes. O propédsito da identificacao é facilitar a compreensao dos testes
realizados. Os pares de lesoes analisados foram formados e identificados da seguinte forma:
se para um determinado paciente existirem 4 exames da mesma lesao, obtidos em diferentes
instantes t;, entao existem 6 combinagoes de pares para este paciente (t; — to, t; — t3,
ty — ty, to — t3, ty — t4 e t3 — t4). Todas as lesbes possuem como padrao de identificacao o
seguinte conjunto de caracteres: ZZ00XX, onde ZZ identifica a base (SS para publica e
NT para privada) e XX é o ntimero de identificacao da lesdo. Logo, nesse exemplo, em
que o paciente possui 4 exames da mesma lesao, cada exame em um instante diferente foi
rotulado conforme as Tabelas 4.1 e 4.2. Cada rétulo possui a identificacao padrao mais os

caracteres ”_N”, onde N ¢ a ordem de aquisicao do exame.

4.7.2.1 Base privada

Esta base contém 16 pacientes. Desses, apenas 5 pacientes foram utilizados nas
analises. A razao estd na estabilidade ao longo do tempo e no nimero de exames disponiveis
para cada paciente. Logo, foram utilizadas apenas as lesoes consideradas estaveis em um
periodo de 3 anos, definidas pelo especialista. Entao, das 40 lesoes pulmonares disponiveis,
apenas 15 lesoes foram analisadas, formando 17 pares de lesoes. Cada um desses pares

esta identificado pela coluna denominada Caso, na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 — Associacao de cada caso analisado com o par de instantes da lesao para a
base privada. A Coluna Caso identifica cada par de instantes da lesao. As
Colunas Lesao em ¢; e Lesao em t, identificam cada um dos elementos do
par de instantes da lesao. A Coluna Registro indica qual foi o elemento do
par considerado como imagem movel e fixa. A primeira lesao antes de 7/ ’
indica a lesao fixa.

Par de lesoes
Caso | Lesao em t; Lesao em to Registro
1 NTO003_1 NTO003_2 NT003-2/NT003-1
2 NTO003_1 NT003.3 NT003-3/NT003_1
3 NT003_2 NT003.3 NT003.3/NT003_2
4 NTO003_3 NT003_4 NT003_3/NT003 4
5 NTO003_1 NT003_4 NT003_4/NT003_1
6 NTO003_2 NTO003_4 NT003-4/NT003_2
7 NT006_1 NT006_2 NT006-1/NT006-2
8 NTO006_1 NT006_3 NT006-1/NT006-3
9 NTO006_1 NTO006_4 NT006_1/NT006_4
10 NT006_2 NT006_3 NT006_3/NT006_2
11 NT006.3 NT006-4 NT006-3/NT006-4
12 NT006_2 NTO006_4 NT006-4/NT006-2
13 NTO008_1 NT008_2 NT008-2/NT008_1
14 NTO010_1 NT010_2 NT010.1/NT010_2
15 NTO012_2 NT012_3 NT012_.3/NT012_2
16 NTO012.3 NT012_4 NT012_.3/NT012.4
17 NTO012_2 NTO012_4 NT012.4/NT012_2

Fonte: Autor

4.7.2.2 Base publica

Esta base é publica e possui marcacoes para as lesdes. A partir da marcacao
disponivel para essa base de imagens, foram segmentadas todas as 24 lesoes disponiveis
nos 58 exames, formando os 46 pares de lesoes. Cada um desses pares esta identificado

pela coluna denominada Caso, na Tabela 4.2.



56

Tabela 4.2 — Associacao de cada caso analisado com o par de instantes da lesao para a
base publica. A Coluna Caso identifica cada par de instantes da lesao. As
Colunas Lesao em ¢; e Lesao em t, identificam cada um dos elementos do
par de instantes da lesao. A Coluna Registro indica qual foi o elemento do
par considerado como imagem movel e fixa. A primeira lesao antes de 7/ ’
indica a lesao fixa.

Par de lesoes
Caso Lesao em t; Lesao em ty Registro
1 SS0001_1.mhd SS0001_2.mhd SS0001-1/SS0001-2
2 SS0001_1.mhd SS0001_3.mhd SS0001-1/SS0001-3
3 SS0001_2.mhd SS0001_3.mhd SS0001-2/SS0001-3
4 SS0002_1.mhd SS0002_2.mhd SS0002-2/SS0002_1
5 SS0003_1.mhd SS0003_2.mhd SS0003_1/SS0003_2
6 SS0009_1.mhd SS0009_2.mhd SS0009-2/SS0009-1
7 SS0009_1.mhd SS0009_3.mhd SS0009-3/S50009_1
8 SS0009_2.mhd SS0009_3.mhd SS0009-3/SS0009_2
9 SS00010_1.mhd  SS00010_2.mhd  SS00010_-2/SS00010_1
10 SS00010_1.mhd  SS00010_3.mhd  SS00010_3/SS00010_1
11 SS00010-2.mhd  SS00010_3.mhd  SS00010-3/SS00010-2
12 SS0011_1.mhd SS0011_2.mhd SS0011-2/SS0011_1
13 SS0012_1.mhd SS0012_2.mhd SS0012-2/SS0012-1
14 SS0013_1.mhd SS0013_2.mhd SS0013_3/SS0013_1
15 SS0013_1.mhd SS0013_3.mhd SS0013_3/SS0013_2
16 SS0013_2.mhd SS0013_3.mhd SS0013-2/SS0013-1
17 SS0014_1.mhd SS0014_2.mhd SS0014-1/SS0014._2
18 SS0015_1.mhd SS0015_2.mhd SS0015-2/SS0015-1
19 SS0016_1.mhd SS0016_2.mhd SS0016-1/SS0016_2
20 SS0019_1.mhd SS0019_2.mhd SS0019.1/SS0019_2
21 SS0020_1.mhd SS0020_2.mhd SS0020_1/SS0020_2
22 SS0021_1.mhd SS0021_2.mhd SS0021-2/SS0021-1
23 SS0022_1.mhd SS0022_2.mhd S50022-2/550022_1
24 SS0023_1.mhd SS0023_2.mhd SS0023-1/SS0023_2
25 SS0023_1.mhd SS0023_3.mhd SS0023_1/SS0023_3
26 SS0023_1.mhd SS0023_4.mhd SS0023_4/550023_1
27 SS0023_2.mhd SS0023_3.mhd SS0023-2/550023_3
28 SS0023_2.mhd SS0023_4.mhd SS0023_4/550023_2
29 SS0023_3.mhd SS0023_4.mhd SS0023-4/SS0023_3
30 SS0024_1.mhd SS0024_2.mhd SS0024-1/SS0024_2
31 SS0025_1.mhd SS0025_2.mhd SS0025_1/SS0025_2
32 SS0025_1.mhd SS0025_3.mhd SS0025-3/550025-1
33 SS0025_2.mhd SS0025_3.mhd SS50025-3/550025_2
34 SS0026_1.mhd SS0026_2.mhd S50026-1/550026_2
35 SS0026_1.mhd SS0026_3.mhd SS0026-1/SS0026_3
36 SS0026_1.mhd SS0026_4.mhd SS0026_4/SS0026_1
37 SS0026_2.mhd SS0026_3.mhd SS0026_3/SS0026_2
38 SS0026_2.mhd SS0026_4.mhd SS0026-4/550026_2
39 SS0026_3.mhd SS0026_4.mhd S50026-4/550026-3
40 SS0027_1.mhd SS0027_2.mhd SS0027-2/SS0027-1
41 SS0028_1.mhd SS0028_2.mhd SS0028_2/S50028_1
42 SS0029_1.mhd SS0029_2.mhd SS0029_2/550029_1
43 SS0030_1.mhd SS0030-2.mhd SS0030-1/SS0030-2
44 SS0031_1.mhd SS0031_2.mhd SS0031-2/SS0031-1
45 SS0031_1.mhd SS0031_3.mhd SS0031-1/SS0031-3
46 SS0031_2.mhd SS0031_3.mhd SS0031-2/SS0031-3

Fonte: Autor
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4.7.3 Registro de imagens

O registro rigido foi realizado utilizando as seguintes configuragoes: 1) a métrica de
semelhanga foi a média dos quadrados das diferengas; 2) a fungao de interpolagao utilizada
foi o vizinho mais préximo; 3) a fungdo de transformagao foi o versor rigido 3D; e 4) a
funcao de otimizacao utiliza o gradiente descendente de passo regular, especifico para o
espaco de parametros da funcao de transformacao.

O registro rigido foi obtido configurando a funcao de otimizacao para executar 800
iteracoes, com o comprimento do passo minimo de 0,0001 e maximo de 0,2. Tais valores

de configuracao sao os mais comuns na tarefa de otimizacao.

4.7.4 Estudo de casos com modelos de lesoes

Aplica-se nesta secao cada um dos métodos propostos aos modelos de lesoes e
apresentam-se os resultados encontrados. A partir dos resultados, verifica-se a aproximacao

para o percentual de mudanga real das mudancas.

4.7.4.1 Diferenca entre imagens

O método teve a melhor sensibilidade para detec¢ao das mudancas de densidade.
Ele detectou tanto as pequenas mudancas quanto as grandes mudancas de densidade,
como pode ser observado da Figura 4.12(a), correspondente a diferenca dos modelos. A
figura apresenta as quatro esferas de mudanca em destaque do fundo da imagem. O valor
maximo da escala presente na figura e realcado em vermelho pela palheta representa as
mudangas de maior intensidade. Da mesma forma, a imagem da Figura 4.12(b) é a imagem
binaria da diferenca e confirma que todas as alteracoes de densidade foram detectadas.
Como consequéncia, o valor de P, encontrado ¢ igual a 5,4%, valor previamente calculado

para as quatro esferas de mudanca.

4.7.4.2 Razao de imagens

O método proposto nao foi promissor na deteccao de todas as mudancgas presentes

no modelo. Embora o método tenha gerado a imagem da razao com as mudancas das
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Figura 4.12 — Resultado do método da diferenca para os modelos da Figura 4.11. Em (a),
tem-se a imagem da diferenga e em (b), a imagem bindria de mudanga.
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Fonte: Autor

quatro esferas destacadas do fundo, a imagem binaria com as mudancas detectadas
apresentou apenas uma unica esfera de mudanca. As esferas destacadas na imagem
da razao possuem valores distantes do centro da escala (45°). Este resultado pode ser
visualizado na Figura 4.13. Nela, verifica-se que a tnica esfera de mudanga detectada é a
de reducao de densidade na imagem bindria em vermelho, isto é, a que apresenta densidade
500 HU. Como uma unica esfera foi detectada, o P,, encontrado corresponde a 1,35%. O
resultado é devido a definicao dos limiares para determinar quais sao os vozrels de mudanca.
Dessa forma, a esfera de 500 HU foi a tnica que ficou dentro do limiar de mudanca. Logo,
conclui-se que o método realga todas as mudancas, mas nao foi eficaz em detectar tanto as
pequenas mudancgas quanto as grandes mudancas, visto que a esfera de densidade 1500

HU nao foi detectada.

Figura 4.13 — Resultado do método da razao para os modelos da Figura 4.11. Em (a),
tem-se a imagem da razao e em (b), a imagem bindria de mudanga.
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Fonte: Autor
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4.7.4.3 Regressao de imagem

O método detectou apenas as grandes mudancas. Contudo, o método produz a
imagem de regressao com todas as mudancas em destaque. Este resultado pode ser visto
na Figura 4.14(a). Da mesma forma, a imagem na Figura 4.14(b) possui as duas esferas de
mudanca detectadas em vermelho. O método detectou o aumento e a diminuicao de 500
HU do valor inicial (1000 HU). Logo, o P,, encontrado é igual a 2,7% e o método apenas

detectou mudancas de grande magnitude de densidade.
Figura 4.14 — Resultado do método de regressao para os modelos da Figura 4.11. Em (a),

tem-se a imagem de regressao e em (b), a imagem bindria de mudanga.
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Fonte: Autor

4.7.4.4 Imagem mediana

O método teve a mesma eficiencia do método da diferenca. Ele detectou todas as
esferas de mudanca. As quatro esferas que foram realgadas como mudanga pelo método estao
na Figura 4.15(b). A figura apresenta a imagem da diferenca para a imagem mediana da
Figura 4.15(a). As quatro esferas foram detectadas na tltima etapa do método, conforme
a Figura 4.15(c). O sucesso da detecgao de todas as mudangas de densidade estd na
similaridade com o método da diferenga entre imagem. Portanto, o valor de Py, (5,4%)

encontrado pelo método ¢é igual ao valor real.

4.7.4.5 Operador XOR fuzzy

O método apresentou o pior desempenho quando comparado aos métodos baseados
em vozel anteriores. Ele realcou todas as quatro esferas de mudanca. Entretanto, a 1ltima

etapa de realce das mudancas falha em detectar cada uma das esferas de mudanca. Essa
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Figura 4.15 — Resultado do método da mediana para os modelos da Figura 4.11. Em (a),
tem-se a imagem da mediana, em (b), a imagem da diferenca e em (c), a
imagem bindaria de mudanca.
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falha estd relacionada com a proximidade dos valores resultantes para as esferas de mudanca
que estao proximos do valor de fundo. Assim, o k-means nao consegue gerar um grupo
separados para as mudancas. Este resultado pode ser visto na Figura 4.16. Nela encontra-se
a imagem fuzzy em (a) e em (b), a imagem bindria de mudanca. Logo, o P, igual a 49,1%
se distancia muito do valor real (5,4%). Portanto, como pode ser visto na Figura e pelo
resultado de P,,, o método teve o pior desempenho na tltima etapa para as mudancas dos

modelos utilizados.

Figura 4.16 — Resultado do método XOR fuzzy para os modelos da Figura 4.11. Em (a),
tem-se a imagem XOR fuzzy e em (b), a imagem bindria de mudanga.
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A seguir, serao apresentados os resultados visuais de cada método para ambas as

bases de lesoes pulmonares, com relacao aos dois menores valores de V'V R.

4.7.5 Estudo de casos com a base publica de lesoes

Para a base piblica, a partir das imagens registradas e dos pares de lesdes formados,

cada um dos métodos para analise de mudancas de densidade é aplicado e as medidas
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que quantificam essas mudancas sao obtidas. Sempre que um resultado da aplicacao
dos métodos é obtido, uma imagem binaria de realce das mudancas identifica quais os
voxels apresentaram modificagoes mais relevantes. A Tabela 4.3 mostra cada uma dessas
medidas obtidas para os métodos propostos para cada par de lesoes. Baseado nesta tabela,

constata-se que:

e As medidas de percentual de mudanga de densidade (P,,) para o método da diferenga
entre imagens nao foram muito diferentes daquelas obtidas pelo método da mediana
e do operador XOR fuzzy;

e Os Casos 1, 2, 42 e 45 foram detectados como os casos que possuiram um dos 4
maiores valores de P, por cada um dos métodos. Da mesma forma, o Caso 42 foi
detectado pelos métodos da diferenca entre imagens e mediana como o caso de maior
variacao de densidade ao longo do tempo. Esse resultado é concordante com o obtido
pelo Reeves et al. (2009), que apresenta esse caso como o de maior variagdo de
volume relativo positivo (VVR);

e Todos os métodos indicaram o Caso 2 como um dos casos de maior mudanca, o que
também é concordante com Reeves et al. (2009), pois apresentou o caso de maior
VVR negativo;

e A partir da andlise estatistica da correlagao de Pearson entre as medidas obtidas
de P,, com a medida de referéncia, o VVR, constata-se que existe uma pequena
correlacao entre as medidas, para um nivel de significancia de 5%. A correlacio entre
as duas medidas foi realizada com o valor de VV R em médulo, em razao do P,
obtido apenas indica o quanto o valor da densidade mudou para a lesao em dois

instantes diferentes.

— Primeiro se analisa a correlacao entre o P, obtido do método de diferenga entre
imagens com o VVR. A correlagao de Pearson obtida é igual a 0,4832 com
um valor-p de 0,0007. Com este resultado, rejeita-se a hipdtese nula de nao
existéncia de correlacao entre as variaveis analisadas para o nivel de significancia
de 5%;

— A préoxima medida de P,, analisada com relacao ao VVR é a obtida com o
método da razao. A correlagao de Pearson obtida neste caso foi de 0,3561 e o

valor-p foi de 0,0151, ou seja, inferior ao nivel de significancia de 5%. Portanto,
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rejeita-se a hipotese nula de nao existéncia de correlacao entre as varidveis
analisadas;

— A imagem mediana, quando correlacionada com o VVR, teve coeficiente de
correlacao igual a 0,4389 e valor-p de 0,0023, resultando na correlagao das
variaveis. O coeficiente de correlagao para o operador XOR fuzzy foi de 0,2934
e o valor-p obtido foi de 0,0480. O valor-p obtido é muito préximo do nivel de
significancia, o que traduz em fraca correlacao;

— A regressao foi a unica medida cujo coeficiente de correlagao teve valor negativo,
com o seu valor igual a -0,1357. Esse valor inconsistente ¢ justificado pelo
valor-p de 0,3687, que ¢é superior ao nivel de significancia de 5%, indicando que

a hipotese nula de nao correlacao entre as medidas nao pode ser rejeitada.

e Percebe-se que o método de diferenga entre imagens é o método que mais teve
correlacao com o valor de VVR, mostrando-se mais sensivel as variacoes de volume
da lesao. Assim, conclui-se que os resultados com baixos valores de coeficiente de
correlagao de Pearson mostram que as mudancas nos valores de densidade da lesao
nao sao bons indicativos para uma mudanca no volume. Mesmo a lesao nao sofrendo
grande variagoes de volume, pode ocorrer grande variacao dos valores de densidade,
como no Caso 10. Nesse caso, o VVR ¢ igual a -1,61, mas o valor de P,, é de 16,36

para o método de diferenca entre imagens.

As Tabelas 4.3 e 4.4 contém os valores de P,, encontrados pela aplicagao de cada

um dos métodos para a base publica e privada, respectivamente.
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Tabela 4.3 — Conjunto de valores de percentuais de mudanca para os métodos baseados
em vozel, aplicados a cada caso da base publica de lesoes.

| Py (%)

Caso | Diferenca Razao Mediana XOR Regressao VVR
1 21,92 33,75 22,56 21,86 19,65  -48,30
2 29,45 36,57 30,23 29,37 33,30  -70,10
3 18,96 31,04 20,15 18,96 16,95  -42,17
4 8,24 11,23 7,87 7,88 5,67 133,60
5 9,01 12,97 11,25 8,97 8,76 -29,09
6 21,56 24,94 19,71 21,22 9,99 257,66
7 20,02 21,28 16,83 19,75 7,14 281,26
8 17,45 19,86 16,06 16,65 21,28 6,60
9 17,62 21,98 16,18 17,74 24,03 22,48

10 16,36 18,19 15,34 17,48 19,66 -1,61
11 19,89 23,22 19,40 20,14 23,86  -19,67
12 23,47 27,85 23,01 23,21 12,34 121,24
13 12,85 19,76 12,58 17,21 12,03 75,19
14 18,87 20,74 18,52 18,75 7,95 185,52
15 17,92 20,35 17,53 14,44 8,89 162,29
16 15,77 18,86 14,66 15,24 17,68 8,86
17 4,12 4,63 3,99 3,24 493  -17,94
18 18,60 21,01 18,53 18,53 6,51 275,08
19 22,27 27,74 22,19 22,30 22,18  -34,20
20 22,32 19,31 23,96 32,90 26,28  -13,72
21 9,97 11,81 10,06 8,19 10,36 -45,58
22 21,19 25,24 20,14 20,89 27,73 55,84
23 17,46 20,83 16,51 17,69 22,92 32,52
24 13,10 12,90 12,40 10,19 14,07 -4,77
25 14,04 14,31 13,43 13,46 16,64 11,68
26 12,78 13,51 12,14 13,69 14,92 -7,74
27 15,33 15,47 14,27 13,20 17,24 17,27
28 11,58 11,86 11,21 9,43 13,06 -3,12
29 11,94 12,76 11,35 9,51 13,42 -17,39
30 18,46 23,89 17,13 19,44 19,04 17,29
31 9,52 17,56 8,87 8,70 10,53 -5,29
32 5,84 10,16 5,74 4,66 5,62 4,55
33 6,81 11,02 6,66 5,58 6,78 10,38
34 10,43 12,26 10,42 9,07 13,78 -11,22
35 15,93 17,98 15,16 12,68 12,48 30,35
36 17,81 19,85 17,35 17,50 9,82 102,14
37 12,35 14,19 11,95 12,21 10,76 46,83
38 17,80 19,91 17,16 17,60 10,07 127,69
39 12,16 15,28 11,61 10,51 12,50 55,08
40 21,80 34,50 20,69 21,24 21,12 26,74
41 17,82 20,05 17,09 17,48 9,30 95,76
42 31,82 32,62 30,36 31,88 5,47 521,34
43 8,94 11,83 8,71 8,69 9,02 -17,12
44 12,54 13,69 11,51 13,53 18,13 26,81
45 27,47 29,08 27,47 27,50 33,2 -46,43
46 20,28 21,32 20,79 20,55 21,98  -57,75

Fonte: Autor
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A seguir, serao apresentados dois casos com os menores valores de V'V R para cada
método. Tais casos, devido a pequena variacao volumétrica, representam as dificuldades

de observacao das mudancas da lesao pulmonar pelo especialista.

4.7.5.1 Diferenca entre imagens

A diferenca entre imagens teve um bom desempenho na deteccao de mudancas
internas e externas a lesao pulmonar. As mudancas internas sao aquelas onde regioes
volumétricas das lesoes se interceptam e possuem pouca diferenca devido ao processo
de registro. Neste caso, como se pode perceber pela Figura 4.17(a), o método consegue
identificar a pequena variacao da densidade do vozel, apesar das poucas regioes.

Quando os pares de lesoes sao visualmente diferentes, ou seja, quando o volume de
uma das lesoes é maior que o outro, uma regiao da lesao de maior volume nao intercepta
a lesao de menor volume. Esta é a mudanca externa, isto é, a lesao pulmonar pode ter
aumentado ou diminuido ao longo do tempo.

O Caso 10 apresentou o menor valor de VV R, isto é, -1,61%, indicando que esta
lesao sofreu pequena redugao em seu volume. Entretanto, o método proposto detectou que
essa lesao sofreu variacoes nos seus valores de vozel por todo o seu volume. Na Figura 4.17,
podem-se visualizar estas mudancas em seus vozels. Logo, embora esse caso apresente
pequena variacao volumétrica, o valor de P,, encontrado foi 16,36%.

As imagens da lesao do Caso 10 estao na Figura 4.17(a) e (b), para os dois instantes
analisados. Nesse caso, pode-se ver na Figura 4.17(c) que o método foi capaz de detectar
tanto mudangas internas quanto externas. Na Figura 4.17(d), essas mudangas foram

transformadas em cores e na Figura 4.17(e), tém-se as regides com as principais mudangas.
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Figura 4.17 — Caso 10 apresentou o menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao pulmonar
em um instante e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em um instante anterior.
A imagem em (c) é a diferenga das imagens em (a) e (b). Em (d), tem-se
a imagem colorida da imagem diferenca em (c). J4 a imagem em (e) é a
imagem resultante da binariza¢ao com k-means da imagem em (c), que
enfatiza as mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.

1

Fonte: Autor

O segundo menor valor de VV R, -3,12, pertence ao Caso 28 e novamente ocorreu
uma pequena redugao do volume. Porém, mudangas nos valores de vozel foram detectadas
ao longo do volume da lesdo e podem ser vistas nas imagens da Figura 4.18(e). O valor
de P,, encontrado para esse caso foi igual a 11,58%. Para se entender o motivo dessas
mudangas, pode-se visualizar a imagem diferenca entre as lesdes, dada na Figura 4.18(c),
e melhor vista na imagem da Figura 4.18(d), na qual foi aplicada um conjunto de cores

para realce das diferencgas.
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Figura 4.18 — Caso 28 apresentou o segundo menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a diferenga das imagens em (a) e (b). Em (d),
tem-se a imagem colorida da imagem diferenga em (c). J&4 a imagem em (e)
¢ a imagem resultante da binarizagdo com k-means da imagem em (c), que
enfatiza as mudangas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.
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Fonte: Autor

4.7.5.2 Razao de imagens

Para esse método, o Caso 10 teve percentual de mudanca igual a 18,19%. Essas
modificagbes podem ser vistas na Figura 4.19(c), (d) e (e), que mostram, respectivamente,
a imagem da razao, a imagem razao com realce colorido e a imagem das mudancas sofridas
pela lesao pulmonar para as imagens da Figura 4.19(a) e (b). E possivel observar que esse
método encontra com maior facilidade mudancas internas pontuais de vozel, diferentemente
do método de diferenga entre imagens, que nao detectou essas mudangas. Por isso, os

valores de P,, para o método da razao sao ligeiramente diferentes para cada caso.
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Figura 4.19 — Caso 10 apresentou o menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao pulmonar
em um instante e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em um instante anterior.
A imagem em (c) é a razao das imagens em (a) e (b). Em (d), tem-se a
imagem colorida da imagem razao em (c). J4 a imagem em (e) é a imagem
resultante da binariza¢do com k-means da imagem em (c), que enfatiza as
mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.
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Fonte: Autor
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O segundo caso de menor VV R ¢ exibido na Figura 4.20(a) e (b), que corresponde
ao Caso 28. A lesao pulmonar reduziu seu volume ao longo do tempo, provocando tanto
mudangas internas quanto externas. Um exemplo dessas mudangas estd nas Figuras 4.20(c),
(d) e (e), que representam, respectivamente, a imagem da razao, a imagem razao com
realce colorido e a imagem das mudancas sofridas pela lesao pulmonar. O percentual de
mudanca de 11,86% foi encontrado, que é um valor maior que o obtido pelo método da

diferencga entre imagens, para o mesmo caso.
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Figura 4.20 — Caso 28 apresentou o segundo menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a razao das imagens em (a) e (b). Em (d),
tem-se a imagem colorida da imagem razao em (c). J&4 a imagem em (e) é
a imagem resultante da binariza¢ao com k-means da imagem em (c), que
enfatiza as mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.
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Fonte: Autor

4.7.5.3 Imagem Mediana

Os resultados para o método da imagem mediana foram semelhantes aos do método
da diferenca entre imagens. Uma vez que, os casos com maior percentual de mudanca sao
os mesmos encontrados para o método de diferenga entre imagens.

A Figura 4.21(c) mostra a mediana entre as imagens da Figura 4.21(a) e (b) que
corresponde ao Caso 10, no qual o valor de P,, encontrado foi 15,34. A imagem mediana
é entao utilizada como uma das imagens no método de diferenca entre imagens, com a
imagem da Figura 4.21(b) como segunda imagem, resultando na imagem diferencga da
Figura 4.21(d), na qual a imagem colorida de realce pode ser vista na Figura 4.21(e). A
imagem da Figura 4.21(f) realga onde ocorreram as mudangas para essa lesdo pulmonar

ao longo do tempo.
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Figura 4.21 — Caso 10 apresentou menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao pulmonar
em um instante posterior e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a imagem mediana de (a) e (b). A diferenga
entre a imagem mediana (c) com a imagem em (b) resulta na imagem em
(d), na qual as regides que sofreram mudangas estdo em (f). Em (e), tem-se
a imagem colorida da imagem diferenga em (d).
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Fonte: Autor

O segundo caso de menor VV R pode ser visto na Figura 4.22 e corresponde ao
Caso 28, que produziu um valor de P, igual a 11,21. Na Figura 4.22(a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e a mesma lesao pulmonar em um outro instante, registrado com
a lesdo pulmonar anterior, conforme a Figura 4.22(b). Enquanto que na Figura 4.22(c),
tem-se a imagem mediana e a imagem diferenca resultante, na Figura 4.22(d), na qual a
imagem colorida de realce pode ser vista na Figura 4.22(e). A Figura 4.22(f) mostra as

regioes onde ocorreram as mudancas.
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Figura 4.22 — Caso 28 apresentou o segundo menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante posterior e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em
um instante anterior. A imagem em (c) é a imagem mediana de (a) e (b).
A diferenga entre a imagem mediana (c¢) com a imagem em (b) resulta na
imagem em (d), na qual as regides que sofreram mudancas estao em (f). Em
(e), tem-se a imagem colorida da imagem diferenca em (d).
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Fonte: Autor

4.7.5.4 Operador XOR fuzzy

O método consegue identificar mais as mudancas de densidade que ocorreram
proximo aos limites da lesao do Caso 10. A partir da Figura 4.23, consegue-se visualizar
esse resultado. Nela, visualizam-se as duas imagens da lesao pulmonar em tempos diferentes,
Figura 4.23(a) e (b); a imagem resultante do operador XOR fuzzy, que estd na Figura 4.23(c);
e a imagem realgada com a aplicagao de cores, na Figura 4.23(d). Da mesma forma, a
imagem da Figura 4.23(e) realga onde ocorreram as mudancas para a lesdo pulmonar ao
longo do tempo. Apesar de ser o primeiro caso de menor valor de VV R, o valor de P,
encontrado é igual a 17,48%. Logo, seu valor relativamente pequeno, quando comparado

aos demais casos, salienta que o método detectou poucas regioes internas a lesao.
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Figura 4.23 — Caso 10 apresentou menor valor de P,,. Em (a), tem-se a lesio pulmonar em
um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante anterior. A
imagem em (c) é a imagem resultante da operagao XOR fuzzy das imagens
em (a) e (b). A imagem em (d) é a imagem colorida da imagem em (c). Ja
a imagem em (e) é a imagem resultante da binarizacao com k-means da
imagem em (c), que enfatiza as mudangas ocorridas para a lesao pulmonar
ao longo do tempo.
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Para o par de lesdes da Figura 4.24(a) e (b) pertencente ao Caso 28, o percentual de
mudanca encontrado foi de 13,69%. O baixo valor de P,, indica que o método novamente
detectou mais as regioes nos limites da lesao. A imagem resultante da aplicacao da
operacao XOR fuzzy pode ser vista na Figura 4.24(c) e realcada com a aplicagao de cores
na Figura 4.24(d). Verifica-se, na Figura 4.24(e), o realce das mudangas sofridas pela lesao
pulmonar ao longo do tempo. Na figura, percebe-se que o método nao consegue identificar

mudancas internas, logo, as mudancas externas sao capturadas em maior extensao.
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Figura 4.24 — Caso 28 apresentou o segundo menor valor de P,,. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a imagem resultante da operagao XOR fuzzy
das imagens em (a) e (b). A imagem em (d) é a imagem colorida da imagem
em (c). J& a imagem em (e) é a imagem resultante da binarizagdo com
k-means da imagem em (c), que enfatiza as mudangas ocorridas para a lesao
pulmonar ao longo do tempo.
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Fonte: Autor

4.7.5.5 Regressao de imagens

O Caso 10 de menor valor de VV R teve um percentual de mudanca de 19,66.
Percebe-se, pela Figura 4.25(c) e (d), que o método consegue detectar as mudancas
internas a lesao pulmonar. A partir das imagens da Figura 4.25(a) e (b), uma imagem
resultante da aplicagdo da Equagdo 49 é gerada na Figura 4.25(c), que é chamada de
imagem regressao. A imagem regressao realcada com a aplicacao de cores pode ser vista
na Figura 4.25(d). Como resultado final, tem-se a imagem das modificagoes da lesao na

Figura 4.25(e); e a cor branca, na figura, enfatiza essas mudangcas.
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Figura 4.25 — Caso 10 de menor valor de VVR. Em (a), tem-se a lesdo pulmonar em
um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante anterior. A
imagem em (c) é a imagem criada da regressao das imagens em (a) e (b). A
imagem em (d) é a imagem colorida da imagem em (c). J4 a imagem em
(e) é a imagem resultante da aplica¢do do k-means da imagem em (c), que
enfatiza as mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.
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Fonte: Autor

O mesmo ocorreu para o Caso 28, no qual as mudancas internas foram verificadas
na imagem da Figura 4.26(e) resultante da aplicacdo do k-means da imagem regressao da
Figura 4.26(c), que foi gerada a partir das imagens da Figura 4.26(a) e (b). Um realce
colorido da imagem regressdo da Figura 4.26(c) pode ser visto na Figura 4.26(d). As
regides em branco da Figura 4.26(e) realgam as mudancas que ocorreram na lesdo. O valor

de P, encontrado foi igual a 13,06.
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Figura 4.26 — Caso 28 com o segundo menor valor de VVR. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a imagem criada da regressdo das imagens em
(a) e (b). A imagem em (d) é a imagem colorida da imagem em (c). J& a
imagem em (e) é a imagem resultante da aplicagao do k-means da imagem
em (c), que enfatiza as mudangas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo
do tempo.
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Fonte: Autor

4.7.6 Estudo de casos com a base privada de lesoes

A base privada, por possuir apenas nédulos pulmonares em acompanhamento, teve
valores de V'V R menores em comparacao com a base publica de lesoes, exceto o Caso
14, que teve uma reducao de 60% do volume, possivelmente, causada pela diminuicao do
processo inflamatorio.

Os valores de P,, para essa base de lesoes sao encontrados na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4 — Conjunto de valores de percentuais de mudanca para os métodos baseados
em vozel, aplicados a cada caso da base privada de lesoes.

| Py (%)
Caso | Diferenca Razao Mediana XOR Regressao VVR
1 12,84 17,71 12,84 17,19 13,12 -2,86
2 15,65 21,94 14,63 17,22 19,82 5,71
3 11,73 19,43 11,30 14,86 11,50 8,82
4 9,84 15,95 10,59 13,78 9,563 1,35
5 16,05 22,89 15,57 18,20 15,19 7,14
6 13,70 21,51 13,42 16,25 13,38 10,29
7 19,18 30,57 20,71 26,63 19,53 7,41
8 16,08 26,87 15,09 24,36 16,22 20,37
9 19,23 28,90 19,63 25,79 19,87 9,26
10 20,82 31,88 20,04 23,98 20,16 12,07
11 21,64 33,24 20,00 25,00 20,59 -9,23
12 17,26 27,36 16,19 24,10 18,60 1,72
13 24,25 28,76 21,71 27,87 28,76 12,50
14 33,89 37,83 33,98 24,49 25,18 -60,00
15 12,25 19,04 12,76 10,94 13,29 -3,51
16 16,80 21,11 17,06 16,32 14,20  -23,64
17 18,82 25,14 19,18 19,14 15,31  -26,32

Fonte: Autor

4.7.6.1 Diferenca entre imagens

Os Casos 4 e 12 apresentaram os menores valores de VV R, 1,35 e 1,72,
respectivamente. Os percentuais de mudanca para esses casos foram 9,84 e 17,26,
respectivamente. Isso indica que, mesmo que esses nddulos pulmonares sejam considerados
estaveis, o método da diferenca foi capaz de detectar as mudancas nas densidades da lesao
ao longo do tempo.

Na Figura 4.27, visualiza-se o Caso 4, de menor VV R. As imagens da lesao nos
dois instantes analisados podem ser vistas na Figura 4.27(a) e (b). Conforme se visualiza
na imagem da diferenca, Figura 4.27(c), as mudangas detectadas foram maiores nos limites
da lesao e as pequenas diferencas sao mais uniformes no interior da mesma. Uma melhor
visualizagdo das mudangas da imagem diferenca pode ser vista na Figura 4.27(d), na qual
uma palheta de cores foi utilizada. A imagem binaria gerada confirma que as mudangas se
localizam mais nos limites da lesdo e podem ser visualizadas na Figura 4.27(e). Na figura,
as regioes em vermelho sao as regioes onde ocorrem as mudangas.

O mesmo ocorreu para o Caso 12, em que as mudangas nos limites da lesao podem

ser visualizadas na imagem da diferenga na Figura 4.27(c). A imagem colorida através da
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aplicacao da mesma palheta pode ser vista na Figura 4.27(d). A imagem bindria mostra

que as mudancas ocorreram nos limites da lesdo e podem ser vistas na Figura 4.27(e).

Figura 4.27 — Caso 4 apresentou o menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao pulmonar
em um instante e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em um instante anterior.
A imagem em (c) é a diferenca das imagens em (a) e (b). Em (d), tem-se
a imagem colorida da imagem diferenga em (c). J& a imagem em (e) é a
imagem resultante da binarizagdo com k-means da imagem em (c), que
enfatiza as mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.
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(d)
Fonte: Autor
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Figura 4.28 — Caso 12 apresentou o segundo menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a diferenga das imagens em (a) e (b). Em (d),
tem-se a imagem colorida da imagem diferenga em (c). J&4 a imagem em (e)
¢ a imagem resultante da binarizagdo com k-means da imagem em (c), que
enfatiza as mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.
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Fonte: Autor

4.7.6.2 Razao de imagens

Para os mesmos Casos 4 e 12, o método da razao produziu valores de P,, maiores
que o método da diferenca, 15,95 e 27,36, respectivamente.

Nas Figuras 4.29(c) e 4.30(c), visualiza-se a imagem da razao para os Casos 4
e 12, respectivamente. Nas imagens das figuras, existe a escala de variacao da fase que
informa o quanto os valores dos voxels sao distintos. As Figuras 4.29(d) e 4.30(d) ilustram
o comportamento da fase com uma palheta colorida, que facilita a visualizacao dos vozels
cujas mudangas foram mais intensas. As Figuras 4.29(e) e 4.30(e) ilustram o resultado
da binarizagao da imagem da razao, no qual a cor em vermelho representa os vozxels que

sofreram as maiores mudancas; e em azul, os vozels que sofreram as menores mudancas.
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Figura 4.29 — Caso 4 apresentou o menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao pulmonar
em um instante e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em um instante anterior.
A imagem em (c) é a razao das imagens em (a) e (b). Em (d), tem-se a
imagem colorida da imagem razao em (c). J4 a imagem em (e) é a imagem
resultante da binariza¢do com k-means da imagem em (c), que enfatiza as
mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.
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(d)
Fonte: Autor

Figura 4.30 — Caso 12 apresentou o segundo menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a razao das imagens em (a) e (b). Em (d),
tem-se a imagem colorida da imagem razao em (c). J&4 a imagem em (e) é
a imagem resultante da binarizagdo com k-means da imagem em (c), que
enfatiza as mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.
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4.7.6.3 Regressao de imagem

Os valores de P,, para o método foram 9,53 e 18,60 para os Casos 4 e

12, respectivamente. Nas Figuras 4.31(c) e 4.32(c), visualiza-se a imagem regressao,

respectivamente, para os Casos 4 e 12. As Figuras 4.31(d) e 4.32(d) ilustram a imagem da

regressao com uma palheta colorida, que facilita a visualizacao dos vozels cujas mudancgas

foram mais intensas. As Figuras 4.31(e) e 4.32(e) ilustram o resultado da binarizacao da

imagem da regressao, onde o vermelho sao vozxels que sofreram as maiores mudancas; e em
azul, os vozxels que sofreram as menores mudancas.

Figura 4.31 — Caso 4 de menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesdo pulmonar em um

instante e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em um instante anterior. A

imagem em (c) é a imagem criada da regressao das imagens em (a) e (b). A

imagem em (d) é a imagem colorida da imagem em (c). J4 a imagem em

(e) é a imagem resultante da aplicagdo do k-means da imagem em (c), que
enfatiza as mudancas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo do tempo.

(d)
Fonte: Autor
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Figura 4.32 — Caso 12 apresentou o segundo menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a imagem criada da regressdo das imagens em
(a) e (b). A imagem em (d) é a imagem colorida da imagem em (c). J& a
imagem em (e) é a imagem resultante da aplicagao do k-means da imagem
em (c), que enfatiza as mudangas ocorridas para a lesao pulmonar ao longo
do tempo.

(d)

Fonte: Autor

4.7.6.4 Imagem mediana

O método produziu valores de FP,, de 10,59 e 16,19 para os Casos 4 e 12,
respectivamente. Esses valores sao menores em comparacao com o método da razao
e proximos dos valores P,, obtidos pelo método da diferenca.

Nas Figuras 4.33(c) e 4.34(c), visualiza-se a imagem da mediana, respectivamente,
para os Casos 4 e 12. As Figuras 4.33(d) e 4.34(d) ilustram a imagem da diferenca com
uma palheta colorida, que facilita a visualizacao dos vozels cujas mudancas foram mais
intensas. As Figuras 4.33(e) e 4.34(e) ilustram o resultado da binariza¢ao da imagem da
mediana, onde o vermelho sao vozels que sofreram as maiores mudancas; e em azul, os

voxels que sofreram as menores mudangas.
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Figura 4.33 — Caso 4 de menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesdo pulmonar em um
instante posterior e em (b), tem-se a lesdao pulmonar em um instante anterior.
A imagem em (c) é a imagem mediana de (a) e (b). A diferenca entre a
imagem mediana (c) com a imagem em (b) resulta na imagem em (d), sendo
que as regides que sofreram mudangas estao em (f). Em (e), tem-se a imagem
colorida da imagem diferenga em (d).

(d) (e) (f)

Fonte: Autor

Figura 4.34 — Caso 12 apresentou o segundo menor valor de VV' R. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante posterior e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em
um instante anterior. A imagem em (c) é a imagem mediana de (a) e (b).
A diferenga entre a imagem mediana (¢) com a imagem em (b) resulta na
imagem em (d), sendo que as regioes que sofreram mudancas estao em (f).
Em (e), tem-se a imagem colorida da imagem diferenca em (d).

(c) (d) (e) ()
Fonte: Autor
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4.7.6.5 Operador XOR fuzzy

Os valores de P, para o método foram 13,78% e 24,10%, respectivamente, para
os Casos 4 e 12. Nas Figuras 4.35(c) e 4.36(c), visualizam-se as imagens resultantes
da operacao XOR fuzzy, respectivamente, para os Casos 4 e 12. As Figuras 4.35(d) e
4.36(d) ilustram esta mesma imagem com uma palheta colorida, que facilita a visualiza¢ao
dos wvozels cujas mudancas foram mais intensas. As Figuras 4.35(e) e 4.36(e) possuem o
resultado da binarizacao da imagem resultante da operacao XOR fuzzy, onde o vermelho
sao os wvozels que sofreram as maiores mudancas; e em azul, os vozels que sofreram as

menores mudangas.

Figura 4.35 — Caso 4 de menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesdo pulmonar em um
instante e em (b), tem-se a lesdo pulmonar em um instante anterior. A
imagem em (c) é a imagem resultante da operacao XOR fuzzy das imagens
em (a) e (b). A imagem em (d) é a imagem colorida da imagem em (c). Ja
a imagem em (e) é a imagem resultante da binarizacao com k-means da
imagem em (c), que enfatiza as mudangas ocorridas para a lesdo pulmonar
ao longo do tempo.
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Fonte: Autor
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Figura 4.36 — Caso 12 apresentou o segundo menor valor de VV R. Em (a), tem-se a lesao
pulmonar em um instante e em (b), tem-se a lesao pulmonar em um instante
anterior. A imagem em (c) é a imagem resultante da operagao XOR fuzzy
das imagens em (a) e (b). A imagem em (d) é a imagem colorida da imagem
em (c). J&4 a imagem em (e) é a imagem resultante da binarizagdo com
k-means da imagem em (c), que enfatiza as mudangas ocorridas para a lesao
pulmonar ao longo do tempo.
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4.7.7 Classificagcao de lesoes quanto ao diagnéstico
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Fonte: Autor

O objetivo desta andlise é verificar se as mudancas de densidade encontradas por
cada um dos métodos baseados em vozxel corroboram com o diagnéstico. Outro objetivo é
verificar se o modelo de classificacao encontrado com medidas de textura consegue prever
o diagnostico da lesao pulmonar. Para isso, as medidas de textura sao extraidas apenas
das regioes onde ocorreram as mudancas. Um exemplo das regides em que sao extraidas as
medidas de textura pode ser visto na Figura 4.37, para o resultado da razao de imagens.
Nessa figura, tem-se, em (a), a imagem em bindrio com as regides em vermelho indicando
as mudancas e a imagem em (b) é a diferenga das imagens da lesdo para essas regioes de

mudanca.
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Figura 4.37 — Exemplo das regioes em que serao extraidas as caracteristicas de textura
para classificacao de lesoes em maligno e benigno.
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Fonte: Autor

As caracteristicas utilizadas na tarefa de classificacao foram definidas na Segao 3.5.
O total de caracteristicas obtidas foram 36. Em razao do grande nimero de caracteristicas,
realizou-se a selecao de caracteristicas com o método Random Forest and RM-bound
MVS (CHEN; LIN, 2006). Da selecao, independente do método de detecgao de mudanca
utilizado, todas as medidas estatisticas foram selecionadas. Logo, um total de 4
caracteristicas foi utilizado para todos os métodos propostos.

Devido a pequena amostra para a tarefa de classificacao, foi utilizada a técnica
de amostragem leave-one-group-out (KOHAVI, 1995), como forma de avaliar o modelo
gerado na classificagao. O ntimero de grupos utilizado foi 10.

O classificador utilizado foi 0 MVS com kernel RBF (Segao 3.6.1) e os parametros
de classificagao, C' e g, para cada um dos métodos, estao na Tabela 4.5. A avaliagao foi
realizada em alguns casos com a estimacao do C' e do ¢ e utilizando os valores padroes,
isto é, C'=1e g =1/4, onde 4 é o nimero de caracteristicas selecionadas. Nenhum ajuste
para os pesos entre as classes foi utilizado.

O resultado da classificacao quanto ao diagnéstico para a amostra contendo as 63
instancias, das quais 17 instancias sao casos benignos (base privada) e 46 instancias sao

casos malignos (base publica), estdo na Tabela 4.5 para cada um dos métodos utilizados.

4.8 Discussao

Para a base publica de lesoes, o valor de P,, encontrado para o Caso 10 foi maior que
para o Caso 28 por todos os métodos baseados em vozxel, mesmo o Caso 10 apresentando o
menor valor de VV R. O método de regressao foi o menos sensivel as variagoes de densidade

em comparagao com os outros métodos.
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Tabela 4.5 — Métricas de avaliacao da classificagao utilizando MVS associadas a cada um
dos métodos baseados em vozel.

Métodos parametros do MVS \ Meétricas de avaliacao
C g sens(%) esp(%) ac(%) vp vn fp fn
Diferenca 1 1/4 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
Diferenca 0,5 0,007813 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
Razao 1 1/4 95,65 94,12 9524 44 16 1 2
Razao | 2048 0,000122 100,00 94,12 9841 46 16 1 0
Mediana 1 1/4 95,65 100,00 96,83 44 17 0 2
Mediana 8 0,000488 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
Regressao 1 1/4 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
Regressao 32 0,000488 97,83 100,00 9841 45 17 0 1
XOR 1 1/4 97,83 64,71 88,89 44 11 6 1
XOR 2 8 97,83 88,24 9524 45 15 2 1

Fonte: Autor

Na base privada de lesoes, os pequenos valores de V'V R podem ser resultantes do
processo de segmentacao da lesao. Logo, as mudancas externas ou mudangas lesao-fundo
sao facilmente detectadas pelos métodos.

Os métodos da razao e do operador XOR-fuzzy foram os mais sensiveis as variagoes
de densidade da lesao ao longo do tempo, pois geralmente apresentam os maiores percentuais
de mudanga P,,. Para o método da razao, a fase facilmente se distancia de 7/4 com a
diferenca entre os valores de vozel. Enquanto o operador XOR-fuzzy fica mais proximo de
um, quanto maior for a diferenca entre os voxels. Esse tltimo é fortemente dependente da
escala de variagao dos valores dos voxels.

O desbalanceamento da base de lesoes nao teve forte influéncia na classificacao,
visto que o classificador MVS é bastante sensivel ao desbalanceamento dos dados de
treinamento.

O grande valor de C' estimado demonstra que houve over fitting para a classificacao
com base nos resultados do método da razao de imagem. Também foi o método que
apresentou o melhor resultado para a classificacao, pois a sensibilidade quanto aos malignos
foi 100% e a especificidade foi 94,12% (1 falso positivo). Entretanto, o over fitting nao
é aceitavel em problemas de classificacao, pois o classificador nao generaliza para novas
instancias. Portanto, o resultado da classificacdo para o método da razao nao é o mais
apropriado para a tarefa.

Os métodos da diferenca, mediana e regressao com estimacao dos parametros
tiveram os mesmos resultados para classificacao. A maioria dos métodos resultaram em, no

minimo, um falso negativo, com excecao do método da razao com os parametros estimados.
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4.9 Conclusao

O conjunto de métodos propostos mostra que é possivel realcar valores de densidade
para uma lesao pulmonar obtida em varios exames, de maneira a enfatizar as regioes onde
ocorreram mudancas de densidade ao longo do tempo. Os métodos empregaram varias
técnicas basicas de processamento de imagem, com o objetivo de fornecer informagoes
de mudanca de densidade ao especialista e facilitar as agoes apropriadas em cada caso.
Métodos de deteccao de mudancas que originalmente eram utilizados nas anélises de
imagens de sensoriamento remoto foram utilizados neste trabalho para a tarefa de detectar
mudancas nas lesoes. Logo, apds cada método detectar a localizacao dessas mudancas nas
regioes da lesao, quantifica-se essas mudancas sobre as lesoes, que podem ou nao estar em
tratamento.

A analise foi realizada sobre lesoes malignas que estavam em tratamento e sobre
nodulos pulmonares indeterminados, mas com alta probabilidade de serem benignas.

Com o intuito de explorar melhor os resultados encontrados, foram analisados em
detalhes situagoes em que as lesoes sofreram pequenas variagoes volumétricas. Os casos
analisados estao entre as situacoes cotidianas mais dificeis, pois podem ser imperceptiveis
durante a andlise do especialista. Os métodos foram capazes de indicar nesses casos, que as
lesoes tiveram variacoes de densidade. Isso sugere que houve modificagoes em seus tecidos
ao longo do tempo, independente da lesao pulmonar estar em tratamento ou nao.

Os métodos baseados em vozel foram sensiveis as variagoes nos valores de densidade
da lesao e foram capazes de realcar e mensurar as regioes que possuiram mudangas ao longo
do tempo. Logo, com base nos resultados encontrados, pode-se dizer que sao bons métodos
para andlise de mudancas em lesoes em 3D. Entretanto, ainda existe a necessidade da
realizacao de novos estudos com outras bases de imagens para confirmé-los como métodos

complementares a medida de variagao relativa do volume.
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5 Métodos de estimacao de incerteza

Os métodos e as técnicas presentes neste capitulo estao relacionados aos conceitos
estatisticos de incerteza, base para o entendimento das técnicas propostas para deteccao
das mudancas de densidade. Inicialmente, o conceito de incerteza é definido. Em seguida,
os métodos de amostragem sao apresentados. A partir desses métodos, as distribuigoes
populacionais sao estimadas e os métodos de comparagao das distribuicoes sao utilizados
para deteccao das mudancas de densidade das imagens das lesdes pulmonares. A deteccao
das mudancas é entao realizada em duas abordagens, global e local. Portanto, as duas
abordagens propostas determinam se as lesoes pulmonares adquiridas em diversos instantes

sao diferentes ou semelhantes, com base nas suas distribui¢oes das médias de densidade.

5.1 Incerteza

O grau de incerteza pode ser avaliado em termos das probabilidades das distribuigoes
amostrais de alguma estatistica estimada para uma populagao de dados (MARTINS, 2005).
Portanto, mesmo que o valor da estatistica estimada para a populagao varie com a amostra
selecionada, a sua distribuicao de probabilidade revelara o seu grau de incerteza. Nesse
trabalho, a incerteza é extraida das inferéncias estatisticas realizadas através das amostras
aleatorias selecionadas da populacao de estudo.

Essa estimacao da estatistica da populacao pode ser realizada por um intervalo
provavel, dado um nivel de confianca ou probabilidade. Se o intervalo é pequeno, existe
um elevado grau de precisao da inferéncia. Logo, a incerteza se reflete nos possiveis valores
para a estatistica estimada.

A anélise de incerteza deste trabalho utiliza os métodos bootstrap e o moving block
bootstrap (MBB). Esses métodos sdo uma forma nao-paramétrica de estimar uma estatistica
de uma populacao através de uma amostra. Até onde se pesquisou, sa0 poucos os recentes
trabalhos nesta area de estudo. Apesar disso, encontrou-se o trabalho de Gassiat, Cleynen
e Robin (2016), que analisa o uso de uma forma nao-paramétrica da cadeia oculta de
Markov para resolver problemas de classificagao. Em adi¢ao, Wang e Wertelecki (2013)
propoem um novo estimador de densidade de kernel nao-paramétrico para inferéncia da

circunferéncia da cabeca em regioes afetadas pela radiacao em Chernobyl. Apesar desses
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recentes trabalhos, com técnicas recentes de analise nao-paramétrica, utilizou-se o bootstrap

e o MBB pela simplicidade e robustez dos mesmos.

5.2 Método Bootstrap

O método Bootstrap é um método nao-paramétrico para a estimagao de uma
estatistica e defini¢do do seu intervalo de confianca (WASSERMAN, 2010). E possivel
estimar alguma caracteristica da populagao, por exemplo, a média ou desvio padrao,
partindo apenas de uma amostra da mesma. A tarefa de estimacao é definida pela obtencao
de uma estatistica em sucessivas pseudo amostras geradas aleatoriamente de uma amostra
original com reposicao (MOONEY; DUVAL; DUVAL, 1993). Na Figura 5.1, pode-se
visualizar a repeticao do processo de amostragem, com reposicao, da amostra X;, gerando
as sucessivas amostras Y;. A distribuicao da estatistica obtida em cada pseudo amostra,
também chamada de amostra bootstrap, permite a inferéncia sobre a regiao mais provavel
da estatistica # a ser estimada e do seu intervalo de confianga.

De acordo com Wasserman (WASSERMAN;, 2010), se T,, = g(xy,---x,) é uma
estatistica do conjunto de dados {zi,---x,}, a variancia é uma forma de encontrar o
intervalo provavel para a estatistica T,,. A variancia é indicada por Vr(T},) e obtida da
distribuicao F' dos dados da populagao. Porém, essa distribuicao é de dificil obtencao,
visto que podem existir muitos dados ou nao é possivel coleta-los de maneira facil.

O método bootstrap estima Vp(T),) através da distribui¢ao aproximada F'. Fazendo
isso, uma aproximacao de Vx(T,,) é calculada como V4 (T},).

O método bootstrap é utilizado neste trabalho para estimar a distribuicao da média
populacional dos valores dos vozxels da lesao pulmonar nos diversos instantes de aquisigao.
As distribuicoes encontradas sao utilizadas para compara-las. A comparacao é realizada

através da medida de divergéncia e do teste de hipdtese.
5.2.1 Método moving block bootstrap

Quando os dados da amostra nao sao independentes, um segundo e mais robusto
método é usado, chamado mowving block bootstrap.
O moving block bootstrap (MBB) (EFRON; TIBSHIRANI, 1994), (KYBIC, 2010)

é um método de reamostragem que amostra bloco de dados espacialmente consecutivos
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Figura 5.1 — Processo de obtencao do parametro estatistico 6 da populacao através de
uma amostra, pelo método bootstrap.
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de tamanho L da amostra original. A Figura 5.2 ilustra como uma amostra bootstrap
¢é formada da amostra original. A amostra original é um sinal (por exemplo, corrente
elétrica) cuja amplitude varia sobre o tempo e tem tamanho n = 100. Foram selecionados
cinco blocos aleatérios de comprimento L = 20 da amostra original, formando a amostra
bootstrap.

Figura 5.2 — Formacao da amostra bootstrap pelo método MBB.
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Fonte: Autor

Usou-se o classico bootstrap para a andlise global e o MBB para a analise local. O
MBB foi utilizado devido a existéncia de dependéncia do valor do voxel com sua vizinhanca.
Logo, ambos os métodos foram utilizados para estimar a distribuigao da média populacional

dos valores dos vozxels da lesao pulmonar nos diferentes instantes de aquisicao.
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5.3 Testes de hipoteses

A partir das informagoes de uma amostra, pode-se tomar decisoes sobre uma
populacao. Para tomar essas decisoes, precisa-se formular hipéteses ou conjecturas acerca
de uma populagao. Essas suposi¢oes, que podem ser ou nao verdadeiras, sao denominadas
hipéteses estatisticas (MARTINS, 2005).

Pode-se formular uma hipdtese estatistica, chamada de hipdtese nula, e representa-la
com Hy, com o objetivo de rejeitd-la ou aceitd-la. A hipétese contraria a nula é denominada
de alternativa e representa-se por H;. Um exemplo pode ser dado quando se deseja
verificar se uma moeda esta viciada. A hipdtese principal é geralmente formulada contraria
a pressuposta, isto é, que a mesma nao ¢é viciada e a probabilidade de cara é igual a 0,5,
definindo a hipdtese nula. Logo, essa hipdtese determina que nao existe uma face melhor
que a outra e quaisquer diferencas observadas sao meramente devido as flutuagoes das
amostras provenientes da mesma populagao. Uma hipdtese alternativa possivel para esse
exemplo é determinada quando a probabilidade de uma face da moeda é maior que 0,5.

Dada uma hipdtese e admitindo-a como verdadeira, caso os resultados observados
em uma amostra aleatoria sejam divergentes para aquela hipdtese com base na sua
probabilidade, pode-se concluir que as diferencas observadas sao significativas e isso motiva
a rejeitd-la, ou ainda, nao aceita-las com base nas provas obtidas.

O processo de decidir se uma hipétese é verdadeira ou nao é denominado de teste de
hipétese. Portanto, durante um teste de hipdtese, quando ocorre a rejeicao de uma hipdtese
nula, isso implica na aceitacao da hipotese alternativa. E geralmente especificada antes
da extracao da amostra de modo a nao influenciar a sua escolha através dos resultados
obtidos e essa probabilidade é representada por um c.

Para que o erro de decisao seja o menor possivel durante o teste de hipdtese, deve-se
especificar a maxima probabilidade que se esta dispostos a sofrer com o erro do tipo I,
isto é, erro causado quando se rejeita a hipétese nula, mas deveria ser aceita, e é também
denominado de nivel de significancia.

Os valores praticos mais usuais para o nivel de significancia sao 0,01 ou 0,05, ou
seja, 1% ou 5%, embora nao haja restricdo a outros valores. Dado um nivel de significancia

a, temos 100% - (1 — «) de confianga que uma decisao foi tomada corretamente.
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5.4 Intervalo de Confianca

E uma forma de definir uma margem de erro ou incerteza para algum parametro
da populacao, através de um intervalo. Também pode exprimir uma margem provavel do
valor verdadeiro, conforme a Figura 5.3. Na figura, pode-se observar o valor maximo e o
minimo dos valores obtidos para a média, além do valor observado e os limites de confianca
inferior e superior para aquela medida. Logo, o intervalo de confianca é determinado pela

diferenca entre o limite de confianga superior e inferior.

Figura 5.3 — Intervalo de variagao da média e seus limites de confianga.

Valor
observado
Limite de Limite de
confianca l [ l confianga
inferior superior
O
I ] 1
200 300 600
Média

Fonte: Autor

A estimacao do intervalo de confianca é realizada através da funcao de distribuicao
de probabilidade. Os limites sao encontrados com base na area dos extremos da distribuicao
de probabilidade, conforme se pode visualizar na Figura 5.4. Portanto, o limite inferior foi

encontrado no intervalo de variacao, no ponto cuja area sob a curva é igual a 0,025 ou

2,5%.

Figura 5.4 — Determinagao do limite de confianca inferior pela area da distribuicao de
probabilidade.

Probabilidade

Valor critica"

Fonte: Autor

O valor da area para a determinacao dos limites de confianga é frequentemente
associado ao valor a do nivel de significancia pela Equagao 55. Metade do valor a é

utilizado para encontrar o limite de confianca inferior e a outra metade, o limite de
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confianca superior. Portanto, o intervalo de confianga fica definido pela Equacao 55, que

estd em funcao do valor .

(07, 6'7] (55)

5.5 Divergéncia de Jensen

O estudo de medidas de incerteza é de grande utilidade no ramo da matematica
chamado teoria da informagao. E muito utilizado em problemas de transmissao de
informacoes sobre canais de comunicagao.

A divergéncia D(T||Z) mede a diferenca ou a distancia entre duas distribuicoes
de probabilidade ou dois conjuntos de pontos T' e Z, com D(T||Z) =0,se T = Z. A
Figura 5.5 mostra essas duas distribuicoes e a medida de divergéncia informa o quanto a

distribuicao T se distancia da Z.

Figura 5.5 — Exemplo de duas distribuicoes 7" e Z.

T ma— Z
j= i

Fonte: Autor

A divergencia de Jensen é definida pela Equagao 56 e visa quantificar a diferenca
entre duas distribui¢des de probabilidade T" = {t1,....,t,} ¢ Z = {21, ..., 2,} (TANEJA,

2001), resultando sempre em um valor positivo.

D(T)|Z) = 5 5 (56)

i=1

. {TiIOgTH-ZilOgZi (E“—Zi)l (E+Zi):|
2

A medida de divergeéncia foi utilizada para comparar a lesao em dois instantes

diferentes nas analises global e local.

5.6 Identificacao das mudancas de densidade

Os métodos baseados em incerteza deste trabalho sao originados em alguns principios
de inferéncia estatistica, como o teste de hipdtese, amostragem bootstrap e intervalo de

confianca. Os métodos foram utilizados para comparar a lesao em dois instantes diferentes
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e duas abordagens para a andlise foram propostas, uma global e outra local. A seguir,
serda mostrado como cada um desses conceitos foram utilizados na tarefa de deteccao das

mudancas de densidade para a lesao pulmonar.

5.6.1 Analise global de mudancas de lesao

Esta andlise consiste em comparar o par das distribuigoes da média dos vozxels e o

par dos histogramas dos wvozels da lesao pulmonar, em dois instantes diferentes.

5.6.1.1 Divergencia Global de Jensen

Para uma lesao pulmonar em um instante inicial, cada vozrel da mesma é considerado
um elemento da amostra original. A partir dessa amostra original, sdo criadas amostras
bootstrap com o método classico, denominadas de lesoes bootstrap, dos quais sao obtidas as
suas médias e gerada a sua distribuicao. O mesmo ocorre para a lesao em um instante
posterior. Com as duas distribuigoes da média, é possivel compara-las através do cédlculo
da divergeéncia, o qual é denominado de b-divergéncia. O processo completo de analise

descrito é exemplificado na Figura 5.6.

5.6.1.2 Divergéncia Global de Jensen do Histograma

Com o objetivo de avaliar as mudangas da lesao entre os instantes analisados,
propoe-se uma analise baseada em histogramas dos valores dos vozels da lesao em cada
instante, utilizando a divergéncia global de Jensen. Consequentemente, é possivel verificar

o quao diferentes sao os histogramas do par de volumes da lesao.

5.6.1.3 Teste de hipdtese global

Outra maneira de analisar globalmente as lesoes pulmonares é utilizando o conceito
de inferéncia estatistica chamado teste de hipdtese. A partir de uma hipdtese, denominada
de hipodtese nula Hy, contraria ao que se quer provar, verifica-se o quao provavel é essa
hip6tese através do valor-p e da pré-especificagao do nivel de significancia (DEGROOT;
SCHERVISH, 2002; HOSHMAND, 1997).
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Figura 5.6 — Fluxo das etapas da estimacao global das incertezas associadas a média das
intensidades, na comparagao da lesao em instantes diferentes.
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Fonte: Autor

A hipétese nula H, utilizada neste trabalho é a de nao existéncia de diferenca entre
as médias da lesao em instantes diferentes. Essa forma de analisar as diferencas sofridas
pela lesao ao longo do tempo usa o mesmo principio estatistico de comparacao de amostras,
baseado em suas médias (WASSERMAN, 2010). Dessa forma, pode-se supor que uma
lesao se tornou diferente em densidade ao longo do tempo e se a mesma aumentou ou
diminuiu, com relagao aos valores de intensidade dos seus wvozels.

O objetivo da anélise é verificar se duas amostras sao da mesma populacao. A
partir de duas amostras, chamadas de lesoes bootstrap, encontra-se o intervalo de confianca
da diferenca entre as médias das suas respectivas amostras bootstrap. Cada amostra é
formada pelos valores dos vozels da lesao em um determinado instante de aquisicao. Entao,
encontrada a distribuicao da diferenca, pode-se determinar se a lesao se modificou ao longo
do tempo.

A comparacao da lesdo nos dois instantes é realizada através da diferenca entre as
médias dos valores dos vozels das lesoes bootstrap dos instantes diferentes. Dado um nivel
de significancia, se a diferenca nula estiver dentro do intervalo de confianca encontrado
pela distribuicao da diferenca entre as médias, entao a hipdtese nula nao pode ser rejeitada.
Logo, a lesao nao mudou entre os dois instantes analisados. Caso contrario, a hipotese nula
é rejeitada e a lesao é considerada diferente entre os instantes analisados. A Figura 5.7

exemplifica cada um dos passos descritos para o teste de hipotese.
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Figura 5.7 — Fluxo das etapas para comparacao global da lesao em instantes diferentes
através da verificacao do teste de hipotese da semelhanca entre as médias.
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Fonte: Autor

5.6.2 Analise local de mudancas de lesao

A anélise consiste em comparar cada vozel da lesao em dois diferentes instantes
e evidenciar aqueles que foram menos similares. Para a comparacao local dos vozels, o
método MBB foi utilizado. Seu uso é decorrente da existéncia de dependéncia do valor do
vozel em andlise com os valores da sua vizinhanca.

O processo inicia-se com a determinacao das amostras localmente em cada vozel nos
diferentes instantes. Para cada wvozel, é obtida uma vizinhanca 3D contendo um percentual
do volume da lesao. Essa estratégia foi tomada para que o tamanho da vizinhanca tivesse
informacao suficiente para formar a amostra original. Para obter esse percentual, um raio
R com centro em cada vozel em analise foi utilizado. Logo, cada wvozel interior a esfera de
raio R pertencente a vizinhanca forma a amostra original, a partir do qual sao geradas as
amostras bootstrap.

As amostras bootstrap foram formadas pelo método MBB e o raio L para formacao

dos blocos também utiliza um percentual do tamanho da amostra original.

5.6.2.1 Divergencia Local de Jensen

Similarmente a andlise global, foram encontradas duas distribuicoes da média das
amostras bootstrap, uma para cada instante. As duas distribui¢oes do vozxel da lesao no

par de instantes foram comparadas pelo calculo da divergéncia de Jensen.
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O processo de comparacao ¢ simplesmente um realce das diferencas das distribuicoes
bootstrap. Quanto menor for a similaridade das distribui¢oes da média da vizinhanca local
dos wozels dos diferentes instantes, maior serda o valor da divergéncia e, portanto, esse
voxel serd evidenciado. A Figura 5.8 ilustra os passos em detalhes. Para cada vozel e sua
vizinhanga (amostra original) definida pelo raio R, blocos de raio L foram selecionados

h

aleatoriamente para formar a i’ amostra bootstrap S;.

Figura 5.8 — Fluxo das etapas da estimacao local das incertezas associadas a média das
intensidades, na comparacao vozel-a-vozrel da lesao em instantes diferentes.
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Fonte: Autor

5.6.2.2 Teste de hipdtese local

Esta andlise local usou a hipdtese nula Hy de que nao existe diferenca entre as
distribuigoes da média das amostras bootstrap dos diferentes instantes analisados. A partir
de Hy, gera-se uma imagem binéria da lesao, em que os wvozels com valor zero significa
similaridade e, um, diferenca no par de instantes da lesao. Para a formacao da imagem, a
mesma ideia do intervalo de confianca da diferenca das médias bootstrap foi usada. Para
cada vozel da lesao nos diferentes instantes ¢, a distribuicao da média bootstrap foi criada
pelo método MBB. Portanto, a partir da distribuicao formada, pode-se verificar se os
vozels dos diferentes instantes sao diferentes, para um dado nivel de significancia.

Dado um nivel de significancia, se a diferenca nula estiver no intervalo de confianca

da distribuicao da diferenga, entao a hipdtese nula nao pode ser rejeitada. Isto significa
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que o valor do vozel nao mudou entre os instantes analisados. Caso contrério, a hipotese
nula é rejeitada e o valor do wvozel é considerado diferente entre os dois instantes. A

Figura 5.9 ilustra em detalhes estas etapas. Para cada vozel e sua vizinhanga (amostra

h

original) definida pelo raio R, blocos de raio L foram selecionados para formar a i'" amostra

bootstrap S;.
Figura 5.9 — Fluxo das etapas para comparacao local da lesao em instantes diferentes

através da verificacao do teste de hipdtese da semelhanca entre as médias,
vozel-a-vozel.
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Fonte: Autor

5.7 Resultados

Para atingir os resultados esperados na identificagao das mudancas de densidade,
as seguintes etapas iniciais foram definidas conforme as respectivas secoes: base de lesoes
pulmonares (Secao 4.7.2), modelos de lesoes (Segao 4.7.1) e registro das imagens da lesao
(Segao 4.7.3). Em seguida, os resultados das configuragoes de funcionamento dos métodos
bootstrap e MBB sao apresentados. Além disso, um conjunto de tabelas é exposto com os
resultados da analise global dos métodos propostos. Para verificacao da sensibilidade dos
métodos propostos as mudancgas, outro conjunto de tabelas com os resultados da analise
local dos métodos é fornecido. Com o mesmo objetivo, realiza-se um estudo dos casos
que apresentam pequena variacao volumétrica. Por fim, apresentam-se os resultados da

classificacao com base nas regioes identificadas como mudanca.
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Os resultados sao apresentados para os métodos do teste de hipdtese e divergéncia
de Jensen em suas abordagens globais e locais. O nimero de amostras bootstrap foi 1000,
independente da analise. Para a analise local, o percentual do volume utilizado para
determinar o niimero de elementos na vizinhanga de cada voxel foi 10%. O percentual
usado para determinar o tamanho do bloco no método MBB foi 20%.

As Tabelas 5.2 e 5.1 resumem os resultados encontrados para os métodos propostos
em sua abordagem global. A coluna denominada Diferenga refere-se ao resultado da
aplicagao do teste de hipotese (Se¢ao 5.3) e a letra D indica que houve mudangas nas
densidades da lesao ao longo do tempo, enquanto a letra I indica que a lesao nao se
modificou de maneira significativa, isto é, ao nivel de significancia de 5%.

A Tabela 5.2 possui os resultados da aplicacdo dos métodos de teste de hipdtese e
divergéncia de Jensen para a base privada de lesoes. As suas colunas possuem o mesmo
significado das colunas da Tabela 5.1.

Na coluna denominada b-divergéncia, tem-se o resultado da aplicacao da
divergéncia de Jensen de forma global para a distribuicao da média bootstrap e informa
o quanto a lesao em instantes diferentes se modificou ao longo do tempo com relagao
ao valor médio dos valores de vozxel. A coluna denominada Divergéncia é o resultado
da divergéncia de Jensen para os histogramas dos valores dos vozels da lesao. A coluna
denominada P, possui os valores de percentuais de mudanca e a coluna denominada V'V R
possui os valores de variagao relativa do volume para cada lesao.

Os valores para b-divergéncia e divergéncia das Tabelas 5.2 e 5.1 sao os valores
escalados dos dados reais para o intervalo entre 0 e 1, em que valores proximos de 1 indicam
maxima divergéncia entre os exames analisados. Os valores reais de b-divergéncia minimo
e maximo para a base publica de lesoes foram, respectivamente, 0,262701 e 0,693147. Para
a base privada de lesoes, o minimo e, o0 maximo encontrados para b-divergéncia foram,
respectivamente, 0,076551 e 0,693147.

Analisando a Tabela 5.1, percebe-se que apenas 4 lesoes foram consideradas
semelhantes para o teste de hipdtese da diferenca entre as médias vozel das lesées (Casos: 3,
22, 29 e 42). Isto significa que nao houve mudancas de densidades de maneira significativa.
Os casos restantes foram considerados diferentes com o nivel de significancia de 5%. Logo,
pode-se perceber, para esses casos, que as lesoes sofreram mudancas expressivas em suas

densidades.
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Tabela 5.1 — Os resultados da aplicacao do teste de hipotese global estao na Coluna
Diferencga. A Coluna b-Divergéncia possui a divergéncia global da lesao
bootstrap de cada caso referente a base publica de lesdes. A Coluna
Divergéncia contém a divergéncia global para o histograma dos voxels. A
Coluna P,, agrupa os valores percentuais de mudancga para o teste de hipotese
local e a Coluna VVR, a variacao volumétrica relativa.

Caso ‘ Diferenca b-Divergéncia Divergéncia P, VVR
1 D 1,0000 0,0621 40,0055  -48,30
2 D 1,0000 0,0639 39,9587  -70,10
3 1 0,4473 0,0806 37,4505  -42,17
4 D 1,0000 0,0391 13,2403 133,60
5 D 1,0000 0,2865 15,9144  -29,09
6 D 1,0000 0,4341 25,0543 257,66
7 D 1,0000 0,7822 21,1285 281,26
8 D 1,0000 0,2822 13,1888 6,60
9 D 1,0000 0,0738 25,1010 22,48

10 D 1,0000 0,0509 14,9333 -1,61
11 D 1,0000 0,1595 25,5742  -19,67
12 D 1,0000 0,4409 30,2703 121,24
13 D 1,0000 0,0383 26,5248 75,19
14 D 1,0000 0,3295 14,8581 185,52
15 D 1,0000 0,3124 23,2270 162,29
16 D 1,0000 0,0000 23,0482 8,86
17 D 1,0000 0,8342 3,83942  -17,94
18 D 1,0000 0,0811 23,8137 275,08
19 D 1,0000 0,0763 28,7922  -34,20
20 D 0,9012 0,4729 19,4891 -13,72
21 D 1,0000 0,0299 15,3646  -45,58
22 I 0,1129 0,3243 29,3587 55,84
23 D 1,0000 0,0565 26,7686 32,52
24 D 1,0000 0,8991 10,3490 -4.77
25 D 1,0000 0,9309 12,0703 11,68
26 D 1,0000 0,9311 16,7975 -7,74
27 D 1,0000 0,1188 14,6127 17,27
28 D 1,0000 0,0916  9,6350 -3,12
29 1 0,0000 0,1355 15,6617  -17,39
30 D 0,9638 0,2190 26,4369 17,29
31 D 1,0000 0,0287 15,2436 -5,29
32 D 1,0000 0,4579  6,9329 4,55
33 D 1,0000 0,6253  6,3058 10,38
34 D 1,0000 0,8974 11,7401 -11,22
35 D 1,0000 0,9158 16,3508 30,35
36 D 1,0000 0,9914 19,5111 102,14
37 D 1,0000 0,0483 16,1704 46,83
38 D 1,0000 0,1189 20,2158 127,69
39 D 0,9514 0,0816 20,1103 55,08
40 D 1,0000 0,1474 38,2426 26,74
41 D 1,0000 0,1343 22,4373 95,76
42 I 0,5508 1,0000 34,3873 521,34
43 D 1,0000 0,1156 14,5568  -17,12
44 D 1,0000 0,0232 21,3592 26,81
45 D 1,0000 0,2988 35,0810  -46,43
46 D 1,0000 0,3720 24,2171 -57,75

Fonte: Autor
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Tabela 5.2 — Os resultados da aplicacao do teste de hipotese global estao na Coluna
Diferenca. A letra I indica que as modificagoes na lesao nao foram expressivas
e a letra D o oposto. A Coluna b-Divergéncia possui a divergéncia global da
lesao bootstrap de cada caso referente a base privada de nédulos pulmonares.
A Coluna Divergéncia contém a divergéncia global para o histograma dos
vozxels. A Coluna P, agrupa os valores percentuais de mudanca para o teste
de hipdtese local e a Coluna VVR, a variacao volumétrica relativa.

Caso ‘ Diferengca b-Divergéncia Divergéncia P, VVR
1 D 1,0000 0,2382  7,49705 -2,86
2 D 1,0000 0,2627 10,9029 5,71
3 D 0,9846 0,0766 10,1257 8,82
4 1 0,1018 0,0774  5,7600 1,35
5 D 1,0000 0,2756 11,1262 7,14
6 D 0,8974 0,1355 19,4104 10,29
7 I 0,0000 0,3284 30,1282 7,41
8 D 0,9923 0,3687 24,8028 20,37
9 1 0,6496 0,3462 30,0296 9,26

10 D 0,9090 0,2955 25,8984 12,07
11 I 0,0314 0,2673 26,9922 -9,23
12 I 0,5240 0,2627 21,3524 1,72
13 D 1,0000 0,7837 27,3016 12,50
14 D 1,0000 1,0000 35,4340 -60,00
15 I 0,2932 0,0000 11,5039 -3,51
16 D 1,0000 0,3507 24,6072  -23,64
17 D 1,0000 0,5046 23,2955  -26,32

Fonte: Autor

As b-divergéncias relativas da Tabela 5.1 mostram que os Casos 3, 22, 29 e 42
tiveram valores proximos do valor zero. O contrario ocorreu com os casos restantes que
sofreram mudancas, pois tiveram valores de b-divergéncia mais préximos de 1,0.

A divergéncia relativa dos histogramas foi proxima de zero para os Casos 3, 22 e
29. Esse resultado indica que os histogramas para as lesoes nao foram muito diferentes.
Em oposicao a esses casos, o Caso 42 apresentou a maior divergéncia relativa, visto que a
mesma apresentou o maior aumento de volume, 521,34%, o que tem como consequéncia
mudancas nas distribuicoes dos valores dos vozels.

O percentual de mudanga (P,,) para o Caso 42 na anélise local do teste de hipdtese
mostrou que as mudancas regionais da densidade foram acentuadas, 45,91%. Um exemplo
de quao acentuadas foram as mudancas pode ser visto na Figura 7.4. Entretanto, percebe-se
que essas mudancas de densidade regionais nao tiveram a presenca de valores de densidade
diferentes das que ja existiam.

Da mesma forma, o Caso 3 apresentou um decréscimo do volume, mas as densidades

perdidas foram em média semelhantes as densidades na lesao apds a perda, pois a diferenca
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entre as médias bootstrap dos valores da lesao entre os instantes analisados nao foi
estatisticamente significante pelo teste de hipétese.

O valor da b-divergéncia de Jensen relativa obtido para o Caso 3, 0,473 mostra que
houve mudancas na densidade. Da mesma forma, o P,, também indica que quase 35% do
volume da imagem inteira da lesdo se modificou para a andlise local do teste de hipdtese.
A Figura 5.10 mostra a lesao nos dois instantes analisados, o registro e as mudancas locais

sofridas.

Figura 5.10 — Em (a), tem-se a lesdo 1 e em (b), a lesdo 2. Em (c), tem-se a imagem
resultante da aplicagao local da divergéncia. A imagem bindria em (d) é o
resultado da aplicacao do teste de hipotese local.
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Os resultados encontrados na Tabela 5.2 mostram que, apenas os Casos 4, 7, 9,
11, 12 e 15 foram estaveis em relacao as suas densidades, segundo o teste de hipdtese
global com nivel de significancia de 5%. Desses, apenas os Casos 9 e 12 tiveram valores de
b-divergéncia superiores aos mesmos casos considerados estdveis; e tiveram percentuais de

mudanca de 30,03% e 21,35%, respectivamente.

5.7.1 Estudo de casos

As segOes seguintes exploram o uso de modelos que simulam uma lesdao em

transformacao, nédulos benignos em acompanhamento e lesoes em tratamento. O objetivo
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Figura 5.11 — Em (a), tem-se a lesd@o 1 e em (b), a lesdo 2. Em (c) tem-se a imagem
resultante da aplicagao local da divergéncia. A imagem binaria em (d) é o
resultado da aplicacao do teste de hipotese local.
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é verificar a sensibilidade dos métodos propostos as mudancas de densidade. A avaliacao

serd realizada de forma local e global; e ambos os resultados serao detalhados a seguir.

5.7.1.1 Estudo de casos com modelos de lesoes

O método nao teve o resultado esperado quando se analisa apenas o resultado do
teste de hipdtese. Ele nao consegue detectar com precisao as esferas de mudanca com
a andlise local. Essa imprecisao pode ser vista na Figura 5.12(b). Percebe-se, por essa
imagem, que a esfera de maior raio foi dividida em duas regioes de mudanca. Esse resultado
esté relacionado com o tamanho da vizinhanca que define a amostra. Assim, todos os
vozels nas proximidades das esferas de mudanca foram detectados como mudanca. Logo,
extensas regioes foram identificadas como mudanca pelo método do teste de hipétese, mas
o método da divergéncia de Jensen local foi melhor no realce das mudancas para o estudo
de caso com os modelos de lesoes.

A divergéncia de Jensen local foi melhor na tarefa de realgar as mudancas de
densidades. Na Figura 5.12(a), visualiza-se que as esferas de aumento e diminuigao de 500
HU tiveram os maiores valores de divergéncia. As regides em vermelho na figura indicam as
regioes que mais se modificaram ao longo do tempo. Da mesma forma, as regioes préximas
do branco tiveram divergéncia parcial e indicam que todas as esferas de mudancas foram

detectadas. Portanto, se a imagem gerada pelo teste de hipdtese nao for precisa, ou seja, se
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as regioes de mudanca de densidade forem extensas, a divergéncia de Jensen pode auxiliar
o entendimento das mudancas de densidade. Quando ambas as imagem geradas pelos
métodos sao analisadas em conjunto, as informagoes de mudanga sao melhor observadas e

a analise global pode ser uma segunda avaliacao para as mudancas.

Figura 5.12 — Resultado dos métodos baseados na incerteza para os modelos de lesoes da
Figura 4.11. Em (a), tem-se a imagem da divergéncia e em (b), a imagem
bindria de mudanga gerada pelo teste de hipdtese.
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A andlise global dos modelos de lesoes resultou na deteccao de nenhuma diferenca
entre os mesmos. Na média, a divergencia dos histogramas gerados pelo bootstrap foi igual
a 0,0397, o que se pode considerar baixa. O mesmo ocorre para os histogramas dos modelos
de lesoes. Mesmo com as alteragoes e sem aplicacao do bootstrap, a divergéncia teve um
pequeno valor igual a 0,105882. Isso implica que o método nao foi sensivel as variagoes de
densidade propostas para os modelos de lesoes.

Nas secoes seguintes, alguns casos serao apresentados para valores de V'V R préximo

de zero e valores significantes de P,,, para cada método.

5.7.1.2 Estudo de casos com a base publica de lesoes

Nesta secao, é apresentado o comportamento dos métodos na tarefa de detectar
mudancas para os dois casos que apresentaram os menores valores de V'V R. Esses casos
mostram a importancia dos métodos propostos na deteccao de mudancgas, pois tais
mudangas podem nao sao perceptiveis pelo especialista durante a sua inspecao visual ou
por meio de ferramentas computacionais, que determinam a variagao volumétrica da lesao
em diferentes instantes.

O Caso 10 apresentou o menor valor de VV R, -1,61%, o que sugere uma pequena
reducao do volume da lesdo. O percentual de mudanca de 14,93% encontrado pela aplicacao

do teste de hipdtese local aponta que a lesao sofreu mudancas de densidade em parte da
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sua extensao. A b-divergéncia global de Jensen apresentou seu valor maximo relativo, 1,0,
confirmando que houve modificagoes de densidade, apesar da pequena variacao volumétrica.
Nas imagens da Figura 5.14, pode-se visualizar as modifica¢oes de densidade. Ao mesmo
tempo, os histogramas dos instantes t, e t, mostram que a lesao ficou mais densa, conforme

a Figura 5.13, pois houve um aumento na incidéncia de vozrels com intensidades de -40 a

140 HU.
Figura 5.13 — Histogramas do Caso 10 para a lesao em ¢, (a) e em ¢, (b).
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A partir das imagens da Figura 5.14(c) para a local divergéncia e Figura 5.14(d) para
o teste de hipotese local, pode-se visualizar que as modificagoes foram mais intensas nas
bordas da lesao da Figura 5.14(a) e (b). As regides em vermelho na Figura 5.14(c) indicam
as regides que apresentam maior divergéncia e sao realgadas em branco na Figura 5.14(d).

O segundo menor valor de VV R é visto no Caso 28 da Tabela 5.1, com VV R de
-3,12%. Esta pequena reducao é acompanhada de um percentual de mudanca de 9,64% em
seu volume, valor encontrado através do método local do teste de hipdtese. Seu valor de
b-divergéncia relativa foi maxima, isto é, 1,0, o que revela mudancas nas densidades da
lesao entre os instantes analisados. A Figura 5.15 possui as imagens resultantes da aplicagao
dos métodos locais da divergéncia e teste de hipétese. E ilustrado na Figura 5.15(c) que a
divergéncia é maior na regiao espicular da lesao; e através da imagem na Figura 5.15(d)

do teste de hipdtese local, visualiza-se que a lesao é mais semelhante internamente.
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Figura 5.14 — Em (a), tem-se a lesdo 1 e em (b), a lesdo 2. Em (c), tem-se a imagem
resultante da aplicagao local da divergéncia. A imagem binaria em (d) é o
resultado da aplicacao do teste de hipdtese local.
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Figura 5.15 — Em (a), tem-se a lesao 1 e em (b), a lesdo 2. Em (c), tem-se a imagem
resultante da aplicagao local da divergéncia. A imagem binaria em (d) é o
resultado da aplicacao do teste de hipotese local.
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As intensidades no intervalo de -70 a 120 HU tiveram um aumento conforme pode
ser visto na Figura 5.16, para os histogramas da lesao nos dois instantes analisados.
Em contraste aos casos apresentados de menor variagao volumétrica da lesao, o

Caso 42 apresentou o maior valor VV R, o que poderia revelar a existéncia de muitas
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Figura 5.16 — Histogramas do Caso 28 para a lesao em ¢, (a) e em ¢, (b).
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mudancas nos valores de densidade para a lesao. Entretanto, a partir dos histogramas da
lesao nos dois instantes analisados na Figura 5.17, percebe-se que a lesao se tornou mais
densa. Verifica-se, na figura, que em t;, o minimo e o maximo de densidade foram -901 e
174 HU, respectivamente. Para a lesao em t5, o minimo e o maximo foram -846 e 198 HU,
respectivamente.

O aumento de densidade para o Caso 42 é pequeno comparado a grande variagao
volumétrica, VV R igual a 521,3%, logo, isso explica o grande valor da divergéncia dos
histogramas dos valores dos vozxels, mas a b-divergéncia nao acentuada da média bootstrap
concorda com o resultado global do teste de hipétese de que nao ha diferenca significativa

das densidades da lesao.

5.7.1.3 Estudo de casos com a base privada de lesoes

Esta base contém apenas nédulos pulmonares benignos e foram avaliados em um
periodo de 3 anos para verificacao da sua estabilidade.

Os Casos 4 e 12 da Tabela 5.2 sao os casos de menor VV R, 1,351% e 1,724%,
respectivamente, para essa base. Essas lesoes tiveram pequena variacao volumétrica e

foram consideradas estaveis pelos especialistas.
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Figura 5.17 — Histogramas para a lesao do Caso 42 nos dois instantes analisados.
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A confirmagao da estabilidade para os Casos 4 e 12 foi obtida através do teste de
hipétese global. Entretanto, como o préprio valor V'V R aponta, as pequenas variagoes do
volume estao acompanhadas de mudancas percentuais das densidades de seus volumes,
conforme os respectivos valores de 5,76% e 21,35%, obtidos para os Casos 4 e 12.

As respectivas imagens dos Casos 4 e 12 resultantes para a local b-divergéncia
estao nas Figuras 5.18 e 5.19. Coincidentemente, ambos os casos apresentaram a imagem
de divergéncia apontando modificacoes centrais as lesoes, fato confirmado também pelas
imagens do teste de hipétese local, Figuras 5.18(d) e 5.19(d).

Para o Caso 4, os histogramas da Figura 5.20, no par de instantes analisados,
mostram que a lesao ficou mais densa, devido ao valor maximo ser maior. Ao mesmo
tempo, houve uma reducao da presenca de valores de alta intensidade, pois ocorreu uma
diminuicao da frequéncia.

Os histogramas para o Caso 12 na Figura 5.21 revelam que ocorreu uma redugao do
valor maximo de densidade, entretanto, as frequéncias das intensidades mais altas foram
maiores.

O caso de maior VV R foi o Caso 14, -60,00%, significando em uma reducao
volumétrica. Como consequéncia, 35,43% do seu volume se modificou, resultado encontrado

através da aplicacao local do teste de hipdtese. A b-divergéncia relativa atingiu o seu
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Figura 5.18 — Em (a), tem-se a lesdo 1 e em (b), a lesdo 2. Em (c), tem-se a imagem
resultante da aplicacao local da divergéncia. A imagem binaria em (d) é o
resultado da aplicacao do teste de hipotese local.
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Figura 5.19 — Em (a), tem-se a lesdo 1 e em (b), a lesdo 2. Em (c), tem-se a imagem
resultante da aplicagao local da divergéncia. A imagem bindria em (d) é o
resultado da aplicacao do teste de hipotese local.
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valor maximo, 1,0, indicando que o nédulo teve grande variacao em suas densidades. A
Figura 5.22 possui as imagens analisadas para esse caso e as imagens da local divergéncia
e do teste de hipotese. Devido a grande variagao no volume para o Caso 14, os histogramas

da Figura 5.23 mudaram em forma, escala e frequéncia.
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Figura 5.20 — Histogramas para a lesao do Caso 4 nos dois instantes analisados.
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Figura 5.21 — Histogramas para a lesao do Caso 12 nos dois instantes analisados.
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5.7.2 Classificagao de lesoes quanto ao diagnéstico

O objetivo desta andlise é verificar se as mudancas de densidade encontradas

pelo teste de hipotese corroboram com o diagnéstico. Da mesma forma, pode-se verificar
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Figura 5.22 — Em (a), tem-se a lesdo 1 e em (b), a lesdo 2. Em (c), tem-se a imagem
resultante da aplicacao local da divergéncia. A imagem binaria em (d) é o
resultado da aplicacao do teste de hipotese local.
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Figura 5.23 — Histogramas para a lesao do Caso 14 nos dois instantes analisados.
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se o modelo de classificacao encontrado com as medidas de textura é suficiente para
prever o diagnostico da lesao pulmonar, independente da mesma se encontrar ou nao
em tratamento. O modelo é gerado das caracteristicas de textura extraidas apenas das

regioes onde ocorreram as mudancas. Um exemplo dessas regioes de mudancas ¢ visto na
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Figura 5.24, para o resultado do teste de hipétese. Na figura, tem-se em (a) a imagem
em bindrio com as regides em vermelho indicando as mudangas e a imagem em (b) é a

diferenca das imagens da lesao para essas regioes de mudanca.

Figura 5.24 — Exemplo das regioes em que serao extraidas as caracteristicas de textura
para classificacao de lesoes em maligno e benigno.
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As caracteristicas utilizadas na tarefa de classificacao foram definidas na Secgao 3.5.
O total de caracteristicas obtidas foram 36. Em razao do grande nimero de caracteristicas,
realizou-se a selecao de caracteristicas com o método Random Forest and RM-bound
MVS (CHEN; LIN, 2006). Da sele¢ao, duas caracteristicas do RL foram selecionadas:
SRHGLE e LGRE. As outras duas restantes foram das medidas estatisticas: a maxima
diferenga (M AX D) e a média da diferenga dos valores negativos (M N D). Logo, um total
de 4 caracteristicas foram utilizadas para o método proposto.

Devido a pequena amostra para a tarefa de classificacao, foi utilizada a técnica de
amostragem leave-one-group-out (KOHAVI, 1995) como forma de avaliar o modelo gerado
na classificacao. O nimero de grupos utilizado foi 10.

O classificador utilizado foi o MVS com kernel RBF (Secao 3.6.1) e os parametros
de classificacao, C' e g, estao na Tabela 5.3. A classificacao também foi realizada com os
parametros padroes, isto é, C' =1 e g = 1/4, onde 4 é o niimero de caracteristicas.

O resultado da classificacao quanto ao diagnéstico para amostra contendo as 63
instancias, das quais 17 instancias sdo casos benignos (base privada) e 46 instancias sao

casos malignos (base piblica), estdo na Tabela 5.3.

5.8 Discussao

O Caso 10 para a base ptblica teve menor V'V R e a divergéncia dos seus histogramas

do par de instantes analisados foi pequena. Entretanto, a divergéncia das amostras bootstrap
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Tabela 5.3 — Métricas de avaliagao da classificagao utilizando MVS associadas a cada um
dos parametros do modelo.

Avaliacao do teste de hipétese

Parametros do MVS Métricas de avaliagao

C | g sens(%) esp(%) ac(%) vp vn fp fn
1 1/4 95,65 100,00 96,83 44 17 0 2
2 0,0078125 95,65 100,00 96,83 44 17 0 2

Fonte: Autor

para média foi maxima. Isso indica que a lesao foi detectada como proveniente de duas
populacoes diferentes, para os dois instantes analisados. O mesmo ocorreu para o Caso 28.

As pequenas diferencas obtidas para os Casos 10 e 28 sao mais facilmente visiveis
pelas imagens das lesoes e as imagens dos seus histogramas mostram que ocorreram
mudangas nas suas densidades, mas essas mudangas nao sao facilmente perceptiveis a olho
nu.

A base privada teve um comportamento diferente para a mesma situagao de pequena
variacao volumétrica. O Caso 4 apresentou um pequeno valor de P,,, ocorrendo o mesmo
para as medidas de divergéncia e b-divergéncia. Portanto, o referido caso foi considerada
estavel no intervalo de tempo analisado. O mesmo ocorreu para o Caso 12.

A classificacao teve acuracia de 96,83%, com 2 falsos negativos, independentes
da estimacao dos parametros de classificacao. Isso indica que as mudancas de densidade
capturadas pela medida de textura dos casos malignos podem ter alguma semelhanga com

as dos casos benignos.

5.9 Conclusao

O presente conjunto de métodos mostra que é possivel realcar valores de densidade
para uma lesao pulmonar obtida em varios exames. Esse realce enfatiza as regioes da lesao
que tiveram mudangas ao longo do tempo.

O conjunto de métodos propostos empregou técnicas e outros métodos de inferéncia
estatistica. O objetivo é fornecer informagoes de mudangas de densidade ao especialista e
facilitar as acoes apropriadas em cada caso. Como se pode observar dos resultados, além
de mostrar a localizacao das mudancas da lesao, uma quantificacao foi dada para essas

mudangas.
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A anélise foi realizada sobre lesoes malignas que estavam em tratamento e sobre
nédulos pulmonares indeterminados. Como o objetivo é detectar mudancgas de densidade,
os resultados mostram que se pode utilizar os métodos propostos independente da lesao
estar ou nao em tratamento.

As técnicas e os métodos de incerteza propostos mostraram-se promissores para
a tarefa de deteccao de mudancas de densidade. Duas analises foram realizadas para as
técnicas de divergéncia e teste de hipotese, uma local e outra global. A partir da anélise
local, foi possivel gerar uma visualizacao das modificagoes da lesao ao longo do tempo. Além
da visualizacao, a partir do teste de hipdtese local, foi possivel gerar valores quantitativos
das mudancas de densidade.

A diferenca encontrada pelos métodos propostos para avaliacdo da progressao
da lesao ao longo do tempo pode sugerir ao especialista um indicativo quantitativo das
mudancas de densidade. Além disso, em conjunto com as imagens das mudancas, o
especialista pode ter uma segunda opiniao sobre as mudancas da lesao pulmonar.

Com o intuito de explorar melhor os resultados encontrados, foram analisados
em detalhes situagoes em que as lesdes sofreram pequenas variagoes volumétricas. Os
métodos propostos foram capazes de indicar, nesses casos, que as mesmas tiveram variagoes
de densidade. Isso sugere que existem modificacoes em seus tecidos ao longo do tempo,
independente da lesao pulmonar estar em tratamento ou nao. Logo, exploram-se situagoes
cotidianas de analise que podem ser imperceptiveis para o especialista. Dessa forma, os
métodos propostos surgem como ferramentas para ampliar o leque de analise.

Outra situagao importante analisada, foram os casos que tiveram grandes valores de
V'V R. Nesse casos, os resultados apontam que as modificagoes de densidade nao apresentam
desvios acentuados, pois em média, estas se encontram muito proximas do valor médio
das densidades encontradas em um primeiro instante.

Os métodos propostos foram sensiveis as variacoes nos valores de densidade da
lesao e foram capazes de realcar e mensurar as regides que possuiram mudangas ao longo
do tempo. Logo, com base nos resultados encontrados, pode-se dizer que sao bons métodos
para analise de mudancas em lesoes em 3D. Entretanto, ainda existe a necessidade da
realizagao de novos estudos com outras bases de imagens para confirmé-las como métodos

complementares a medida de variagao relativa do volume.
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6 Método baseado em analise de componentes principais

No presente capitulo, serao descritos os detalhes matematicos do funcionamento da
andlise de componentes principais e como esta é utilizada na deteccao das diferencas das
imagens da lesao ao longo do tempo. Logo, todas as etapas necessarias para a deteccao

das diferencas serao descritas.
6.1 Analise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais (ACP) é uma técnica que visa detectar as
dire¢oes de maior variancia de um conjunto de dados. Quando se aplica ACP aos dados
no R?, como um par de valores de pizel ou vozel em uma mesma posicao de duas imagens,
a segunda componente principal identifica a segunda direcao de maior variancia dos dados.
Essa direcao é chamada de componente de erro, pois seus valores estao distantes da
primeira componente principal.

A ACP ¢ utilizada para identificar a componente de erro, com o objetivo de realgar
as diferencas do par de imagens da lesao pulmonar em diferentes instantes de aquisicao.
Para esse propoésito, deve-se compreender todos os passos da aplicagao ds ACP.

A partir de dados multidimensionais, isto é, de pontos ou vetores no R", é possivel
obter as dire¢oes ou componentes principais dos dados. Cada ponto no R" descreve um
conjunto de n caracteristicas colecionadas de um objeto. O conjunto de pontos, cada um
originério dos vérios objetos, forma uma matriz de observagoes (LAY, 2002).

Para encontrar as componentes principais dos dados, é necessario encontrar a média
e covariancia desses pontos. Esses elementos podem ser vistos na Figura 6.1. Logo, dada
uma matriz de observagoes X com f caracteristicas e N pontos ou amostras, a média M

dos pontos é dada por

1
M= 5 X+ + Xy) (57)

A partir da média M dos pontos, pode-se centralizar (transladar) os N pontos
dados para o ponto médio encontrado (nova origem), resultando em uma nova matriz de

observacoes B com média nula. Utiliza-se, para isso, a seguinte transformacao:

X=Xy —MkEk=1,....N (58)
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Figura 6.1 — Conjunto de pontos no R? onde a média é extraida.

Meédia

Fonte: Autor

A matriz de covariancia é a matriz S fxf definida por

1
S = mBBT (59)

A matriz S contém alguns elementos importantes. O primeiro deles é o elemento
Sj; da diagonal principal. Cada elemento da diagonal é a variancia para a caracteristica
(componente) j dos f valores componentes do ponto. Outro elemento importante é o trago
de S, que ¢ a variancia total dos dados. Os elementos S;;, com @ # j, sao as covariancias
entre as caracteristicas i e j dos f valores componentes do ponto.

A partir da média e da matriz de covariancia dos pontos, é possivel obter uma
matriz ortogonal P que transforme B em Y, Y = PT B, com as seguintes propriedades:
As componentes de Y nao estao correlacionadas e estdo ordenadas em ordem crescente de
variancia.

A matriz P se origina do processo de decomposigao em valores singulares (LAY,
2002) da matriz A = (1/v/N —1) B*. O quadrado dos valores singulares de A sdo os
autovalores da matriz S; e os autovetores a direita de A sdo as componentes principais que
formam a matriz P. Portanto, as colunas da matriz P contém as dire¢oes de projecao de B,
isto é, definem o novo sistema de coordenadas para B, onde a ordem de cada componente

decresce em variancia.
6.2 Identificagao das mudancgas de densidade

Para a deteccao de mudancas de densidade da lesao pulmonar ao longo do tempo

utilizando ACP, foi definido que cada ponto teria dimensao 2. A primeira componente
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desse ponto no R? seria o valor do vorel em um instante inicial ¢;; e a segunda componente,
o valor do wozrel em um instante futuro t,. A matriz de observacoes é constituida por
cada um dos valores assumidos pelos vozels do volume. A Figura 6.2 ilustra o processo de

formagao dos pontos para o par de lesoes pulmonares.

Figura 6.2 — Conjunto de pontos no R? a partir do qual serao extraidas as componentes
principais. O eixo I; contém os valores de vozxel da imagem no instante t; e o
eixo Iy os valores de vozxel da imagem no instante 5.

Fonte: Autor

Com o objetivo de detectar pequenas mudancas, o processo de deteccao das
mudancas usando ACP ocorre com a dupla aplicacado do método. Assim, a primeira
aplicacao detecta mudancas bruscas de densidade, como se pode visualizar na Figura 6.4
para o par de imagens da Figura 6.3. Na figura, pode-se verificar que as mudancas bruscas
sao as mudancas fundo-lesao ou lesao-fundo. Como consequéncia, pequenas mudancas de

densidade nao sao realcadas nessa aplica¢ao, necessitando de uma segunda.

Figura 6.3 — Exemplo de duas imagens da lesao em andlise nos instantes ¢; e to,
respectivamente.

Lesdo em t Lesdo em t2

(a) (b)

Fonte: Autor

A segunda aplicacao detecta mudancas de menor escala de densidade. A diferenca

nessa etapa esta no processo de formagao da matriz de observacoes. Para a sua formacao, a
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Figura 6.4 — Imagem resultante da primeira aplicacao da ACP para as imagens da
Figura 6.3.

Branco:
Mudanca
lesao-fundo

Preto:
Mudancga
fundo-lesao

Fonte: Autor

Figura 6.5 — (a) - Exemplo da lesao pulmonar e seu contorno e em (b), a imagem em (a)
com fundo inserido.

(b)

Fonte: Autor

matriz de observagoes compreende apenas os vozels da intersecao das imagens (irregulares)
definidas pelos contornos da lesao nos pares de instantes analisados. Na Figura 6.6, pode-se
visualizar essa regiao, onde sao visiveis um contorno em azul do instante ¢; e em vermelho
para um instante t5. Para essa regiao em comum, pode-se visualizar as mudancas de menor
escala de densidade realcadas pela segunda aplicacdo da ACP na Figura 6.7. Depois do
realce, o proximo passo é detectar as regides com as maiores mudancas de densidade.

A deteccao das mudancas de densidade da lesao pulmonar ocorre pela analise da
distancia ao longo da dire¢ao da segunda componente principal. Essa analise é realizada
em cada uma das matrizes de observagoes obtidas na primeira e segunda aplicagao. Quanto
mais distante um ponto estiver da primeira componente ao longo da segunda, maior € a
diferenca observada para o par de valores de vozel.

Apos a aplicacao da ACP, o realce das mudancas é realizado através da aplicacao
do algoritmo de agrupamento k-means com 4 grupos. O agrupamento separa os pontos

do R? em duas regioes nas extremidades da segunda componente principal e nas regioes
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Figura 6.6 — A lesao com seus contornos em diferentes instantes. A interse¢ao dos contornos
(regidao em cinza) ¢ analisada pela ACP.

Fonte: Autor

Figura 6.7 — Resultado final da aplicacao da ACP.

Fonte: Autor

de pequenas mudancas. Como pode ser percebido, as regioes de pequenas mudancas
compreendem os pontos agrupados proximo ao centro da segunda componente principal.
Como referéncia para analise, o grupo de nao-mudanca é aquele pertencente ao fundo
da imagem, pois nao varia ao longo do tempo. Portanto, todo os grupos restantes sao
rotulados como mudanga. Os resultados sao entao compostos em uma tnica imagem,
conforme a Figura 6.8. Nessa figura, é possivel visualizar as regioes que sofreram mudanga
e nao-mudanca.

A partir das regioes classificadas em mudanca e nao-mudanca, foram extraidas
algumas informagoes de textura apenas da regiao de mudanca de densidade. O objetivo é
verificar se essas regioes possuem alguma influéncia sobre o diagnéstico da lesao quanto a
sua natureza. Para isso, realizou-se a diferenca algébrica das imagens apenas nas regioes
classificadas como mudanga e usaram-se descritores classicos de textura, como a matriz de

cumprimento de cinza RL e as caracteristicas de Haralick 3D.
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Figura 6.8 — Resultado final da ACP apds o agrupamento.

Branco: Mudanca
lesao-fundo

Regido de nao-
mudanga

Cinza: Mudanca

lesdo-lesdo
Preto: Mudanca

fundo-lesao
Fonte: Autor

6.3 Resultados

Para atingir os resultados esperados na identificacao das mudancas de densidade,
as seguintes etapas iniciais foram definidas conforme as respectivas segoes: base de lesoes
pulmonares (Sec¢ao 4.7.2), modelos de lesdes (Segao 4.7.1) e registro das imagens da
lesao (Segao 4.7.3). Em seguida, apresentam-se todos os resultados quanto a sensibilidade
as mudancas encontradas para as bases publica e privada de lesdes pulmonares. Além
disso, realiza-se um estudo de casos para as lesoes que apresentaram pequena variagao
volumétrica. Na ultima etapa, mostra-se o quanto as caracteristicas extraidas das regioes

de mudanca sao indicadoras do diagnéstico da lesao pulmonar.

6.3.1 Estudo de casos

Os resultados sao apresentados inicialmente para os modelos de lesoes gerados. A
partir dos modelos, onde mudancas pontuais foram determinadas, consegue-se verificar a

sensibilidade as mudancas para o método proposto.

6.3.1.1 Estudo de casos com modelos de lesoes

O método PCA conseguiu detectar as duas principais mudangas para os modelos
de lesoes. As principais mudancas sao aquelas de maior variacao de densidade ao longo
do tempo. Para os modelos citados, as maiores mudancgas correspondem ao aumento e a

diminuigao de 500 HU do valor original de 1000 HU. Como resultado da aplicagao do PCA,
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obteve-se a imagem PCA da Figura 6.9(a). Na figura, percebe-se que todas as quatro
esferas de mudanca foram destacadas do fundo. Entretanto, a tltima etapa conseguiu
detectar apenas as esferas correspondentes as grandes mudancas de densidade, conforme a
imagem da Figura 6.9(b), e produziu o P,, igual a 2,7%. Portanto, para os modelos de
lesoes propostos, o método PCA nao foi sensivel as pequenas variacoes de densidade, mas

consegue realcar as mudancas de densidade de maior escala de variagao.

Figura 6.9 — Resultado do método ACP para os modelos de lesées da Figura 4.11. Em (a),
tem-se a imagem do ACP e em (b), a imagem bindria de mudanga.

(a) (b)

Fonte: Autor
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A seguir, mostram-se alguns casos da base publica e privada com as menores
variacoes volumétricas relativas (VVR). E interessante observar o comportamento das
mudancas da lesao pulmonar quando as variacoes volumétricas sao pequenas. O objetivo é
analisar se as mudancas de densidade ocorridas na lesao pulmonar sao algum indicativo da
natureza do seu diagndstico. Da mesma forma, uma pequena variacao volumétrica durante
um intervalo de tempo de acompanhamento pode nao ser suficiente para diagnosticar a
lesao benigna em acompanhamento ou comprovar que a lesao maligna em tratamento

continua com o carater maligno ao longo do tempo.
6.3.1.2 Estudo de casos com a base piblica de lesoes

O método ACP para deteccao de mudancas foi aplicado para a base ptublica e
privada de lesoes pulmonares. Para ambas as bases, as regioes onde ocorreram intensas
mudancas de densidade foram evidenciadas e os percentuais de mudanca dos vozels das
lesoes foram obtidos, conforme as Tabelas 6.1 e 6.2. Como ja evidenciado na Secao 3.3.1,
cada base de lestes pulmonares possui situagoes distintas de mudancas. A base publica é
um conjunto de lesdes pulmonares que estao em tratamento e a privada é composta apenas

por nédulos pulmonares que estavam em acompanhamento. Portanto, independente da
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lesao estd em tratamento ou nao, o método proposto realga as mudancas de densidades que
ocorreram ao longo do tempo e pode ser utilizado em casos mais dificeis de monitoramento,
por exemplo, em casos de pequena variacao volumétrica.

Os Casos 10 e 28 apresentam as menores variagoes volumétricas relativas (VVR),
-1,61 e -3,12, respectivamente. Na Tabela 6.1, pode-se visualizar tanto os valores de VV R
quanto os valores de P, encontrados sobre a base. Os valores de P,, foram 15,32 e 11,05,
para os Casos 10 e 28, respectivamente. Os resultados indicam que a lesao do Caso 10
teve maior variacao dos seus valores de densidade que o Caso 28, mesmo que ela tenha
sofrido uma redugao volumétrica menor em comparagao com o Caso 28.

Os resultados de cada uma das etapas da metodologia de deteccao das mudangas
de densidade através da aplicagao da ACP para o Caso 10 podem ser vistos na Figura 6.10.
Na Figura 6.10(a) e (b), pode-se visualizar a lesdo no par de instantes em andlise. Na
Figura 6.10(c), pode-se visualizar o resultado da primeira aplicagdo da ACP, onde as
regides de mudanga lesdo-fundo foram detectadas. A imagem da Figura 6.10(d) possui
o resultado da segunda aplicacao da ACP seguida da primeira. A imagem resultante do
agrupamento pode ser vista na Figura 6.10(e), onde apenas o grupo que corresponde ao

fundo é o grupo de nao-mudanca e os demais grupos sao as componentes de mudanca.

Figura 6.10 — Resultado final da aplicacao da ACP para o Caso 10.

354
250

(c) (d) (e)

Fonte: Autor

Os resultados para o Caso 28 podem ser vistos na Figura 6.11. Na Figura 6.11(a) e
(b), pode-se visualizar a lesdo no par de instantes em anédlise. Na Figura 6.11(c), pode-se

visualizar o resultado da primeira aplicacao do ACP, onde as regioes de mudanca lesao-
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Tabela 6.1 — Conjunto de valores de percentuais de mudanca obtidos do método ACP para
cada caso da base publica de lesoes.

P (%)
Caso —+&p — VVR
1| 2228 -4830
2| 31,90 -70,10
3| 228 42,17
4| 826 133,60
5| 928 -29,09
6 | 2142 257,66
7| 20,00 281,26
8 | 1721 6,60
9| 1824 2248

10 | 15,31 -1,61
11 | 18,93 -19,67
12 | 23,71 121,24
13 | 15,17 75,19
14 | 18,75 185,52
15 | 17,93 162,29
16 | 14,35 8,86
17 3,76 -17,94
18 | 18,69 275,08
19 | 21,30 -34,20
20 | 24,78 -13,72
21 9,28 -45,58
22 | 21,24 55,84
23 | 17,16 32,52
24 | 11,95 -4.,77
25 | 12,88 11,68
26 | 12,51 -7,74
27 | 14,59 17,27
28 | 11,05 -3,12
29 | 10,94 -17,39
30 | 17,98 17,29
31 8,74 -5,29
32 5,65 4,55
33 6,70 10,38
34 | 10,50 -11,22
35 | 16,25 30,35
36 | 18,14 102,14
37 | 12,42 46,83
38 | 18,01 127,69
39 | 12,65 595,08
40 | 22,16 26,74
41 | 17,94 95,76
42 | 32,03 521,34
43 8,39 -17,12
44 | 27,08 26,81
45 | 19,72 -46,43
46 | 12,57 -57,75
Fonte: Autor
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fundo foram detectadas. A imagem da Figura 6.11(d) mostra o resultado da segunda
aplicacao da ACP composta com a primeira. A imagem resultante do agrupamento pode
ser vista na Figura 6.11(e), onde apenas o grupo que corresponde ao fundo é o grupo de

nao-mudanca e os demais grupos sao as componentes de mudanca.

Figura 6.11 — Resultado final da aplicagao da ACP para o Caso 28.

(b)

1000

(c) (d) (e)

Fonte: Autor

6.3.1.3 Estudo de casos com a base privada de lesoes

Os casos que possuem os menores VV R foram 4 e 12, com 1,35 e 1,72,
respectivamente. Os valores P, para esses mesmos casos foram 8,75 e 22,59, conforme a
Tabela 6.2. Esses resultados de P, para estes casos confirmam que nao houve modificacoes
significativas de densidade para o Caso 4 e que foi menor quando comparado com o Caso
12.

Os resultados para os Casos 4 e 12 podem ser vistos nas Figuras 6.12 e 6.13. Nessas
figuras, em 6.12(a),(b) e 6.13(a),(b), pode-se visualizar a lesao no par de instantes em
analise. Em 6.12(c) e 6.13(c), pode-se visualizar o resultado da primeira aplicagao do ACP,
em que as regioes de mudanga lesdo-fundo foram detectadas. As imagens em 6.12(c) e
6.13(c) mostram os resultados da segunda aplicacao da ACP combinada com a primeira.

As imagens resultantes do agrupamento podem ser vistas em 6.12(d) e 6.13(d), onde
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Tabela 6.2 — Conjunto de valores de percentuais de mudanca obtidos do método ACP para

cada caso da base privada de lesoes.

P, (%)

Caso +6p  VVR
1| 1284 -286
2| 1565 571
311,73 882
4] 984 1,35
51605 7,14
6 | 13,70 10,29
711918 741
8 | 16,08 20,37

9 | 19,23 9,26
10 | 20,82 12,07
11 | 21,64 -9,23
12 | 17,26 1,72
13 | 24,25 12,5
14 | 33,89 -60
15 | 12,25 -3,51
16 | 16,80 -23,64
17 | 18,82 -26,32

Fonte: Autor

apenas o grupo que corresponde ao fundo é o grupo de nao-mudanca e os demais grupos

sao as componentes de mudanga.

Figura 6.12 — Resultado final da aplicacao da ACP para o Caso 4.
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Fonte: Autor
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O pequeno valor de P, encontrado para o Caso 4 ¢é resultado das poucas mudancas

ocorridas internamente a lesao durante o intervalo de tempo do par de instantes analisados.

Como se pode visualizar na Figura 6.12, que é apenas uma unica imagem do volume da
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Figura 6.13 — Resultado final da aplicagao do ACP para o Caso 12.
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lesao, mas de mesmo comportamento ao longo do volume, as modificagoes detectadas foram
mais extensas nas mudancas lesao-fundo quando comparadas as mudancgas lesao-lesao.

A Figura 6.13 do Caso 12, permite observar que internamente a lesao pulmonar,
mais especificamente nas mudancas lesao-lesao, as modificacoes nao foram uniformes ao
longo do volume. Parte da lesao internamente foi classificada como inalterada em relacao
a densidade. Esta observacao fica facilitada quando se observa o grupo pertencente a
componente que nao muda ao longo do tempo, que sao os vozels pertencentes ao fundo,
isto é, vorels de mesma coordenada das imagens do volume da lesao no par de instantes

em analise e que pertencem ao fundo.
6.3.2 Classificacao de lesoes quanto ao diagnéstico

O objetivo desta andlise é verificar se as mudancas de densidade encontradas
pela aplicacao da ACP corroboram com o diagnoéstico. Um segundo objetivo é verificar
se o modelo de classificacao encontrado com as medidas de textura é suficiente para
prever o diagnostico da lesao pulmonar, independente da mesma se encontrar ou nao em
tratamento. Pode-se visualizar um exemplo da textura analisada sobre o resultado da ACP,
na Figura 6.14, onde em (a), tem-se a imagem resultante do agrupamento e as regides com
cores diferentes do vermelho fraco (fundo) indicam as mudangas; e a imagem em (b) é a

diferenca das imagens da lesao para essas regioes de mudanca.
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Figura 6.14 — Exemplo das regioes em que serao extraidas as caracteristicas de textura
para classificacao de lesoes em maligno e benigno.
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Fonte: Autor

As caracteristicas utilizadas na tarefa de classificacao foram definidas na Secao 3.5.
O total de caracteristicas obtidas foram 36. Em razao do grande nimero de caracteristicas,
realizou-se a selecao de caracteristicas com o método Random Forest and RM-bound
MVS (CHEN; LIN, 2006). Da selegao, apenas a média da diferenca (M D) das medidas
estaticas nao foi selecionada. Logo, um total de 3 caracteristicas foram utilizadas para o
método proposto.

Devido a pequena amostra para a tarefa de classificacao, foi utilizada a técnica de
amostragem leave-one-group-out (KOHAVI, 1995) como forma de avaliar o modelo gerado
na classificagao. O nimero de grupos utilizado foi 10.

O classificador utilizado foi 0 MVS com kernel RBF (Secao 3.6.1) e os parametros
de classificacao, C' e g, estao na Tabela 6.3. A classificacao também foi realizada com os
parametros padroes, isto é, C' =1 e g = 1/3, em que 3 é o nimero de caracteristicas.

O resultado da classificacao quanto ao diagnéstico para amostra contendo as 63
instancias, das quais 17 instancias sdo casos benignos (base privada) e 46 instancias sao

casos malignos (base publica), estd na Tabela 6.3.

Tabela 6.3 — Métricas de avaliagao da classificacao utilizando MVS associadas a cada um
dos parametros do modelo.

Avaliacao do ACP

Parametros do MVS Métricas de avaliacao
C ‘ g sens esp ac vp vn fp fn
1 1/3 9348 94,12 9365 43 16 1 3
128 0,000122 95,65 94,12 9524 44 16 1 2

Fonte: Autor
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6.4 Discussao

Para a avaliacao da pequena variacao volumétrica para a base publica, mesmo
observando somente através de uma tunica imagem do volume, é possivel verificar
que mudancas morfologicas foram mais acentuadas para o Caso 10. Tais modificacoes
morfolégicas foram visiveis através do resultado da ACP para o volume da lesao.

Analisando as imagens geradas para os nédulos pulmonares da base privada que
apresentaram os menores valores de V'V R, Casos 4 e 12, as mudancas ocorreram em menor
intensidade para o Caso 4 que para o Caso 12. Da mesma forma, as regices de mudanca
lesao-lesao foram mais frequentes nos limites de ambas as lesoes.

Em uma observacao com base apenas nos valores de P, para ambas as bases, publica
e privada, nao parece revelar alguma distincao entre os casos observados. Entretanto,
analisando a variagao de densidade das regioes de mudanca com simples descritores
de textura, fazem revelar padroes discriminantes entre as duas bases de lesdes com
comportamentos completamente distintos. Esse padrao nas mudancas de densidade foi
revelado através do uso do MVS. Logo, embora P,, sozinho nao seja um bom indicador
para a natureza da lesao, o mesmo ¢ um novo quantitativo para a andlise das mudancas
da lesao.

Isso salienta que, mesmo que os P,, obtidos nao revelem em uma primeira inspecao
a natureza da lesao pulmonar ao longo do tempo, os padroes de textura extraidos pelas
técnicas de Haralick e RL e que possuem funcionamento direcional, mostram que as
variacoes de densidade obtidas nas regices detectadas como mudanca sao promissoras na
discriminacao quanto ao diagnostico da lesao pulmonar.

Mesmo com uma amostra pequena e da existéncia do desbalanceamento entre o
nimero de casos malignos e benignos, proporcao de 2,7 malignos para cada benigno, as
métricas de avaliacao da classificacao foram satisfatérias. Afinal, as métricas de avaliagao se
encontram préximo dos 100% e o MVS nao responde bem a um treinamento desbalanceado

dos dados.
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6.5 Conclusao

A andlise de mudancas de densidade utilizando a anélise de componentes principais
provou ser uma valiosa ferramenta para a andlise das modificagoes de densidade da lesao
ao longo do tempo.

Os resultados mostram que, mesmo utilizando duas bases de lesdes com
comportamentos distintos, as densidades das lesoes pulmonares sofreram alteragoes ao longo
do tempo. A deteccao das mudancgas de densidade ja era esperada para lestes em tratamento,
mas nao da mesma forma para nédulos benignos. Entretanto, tal comportamento é explicado
pela caracteristica intrinseca de detectar sempre duas classes, a de mudanca e outra de
nao-mudanca.

A anadlise sobre os valores obtidos de P, mostrou que existem mudancas de densidade
para lesoes malignas e benignas em situagoes de pequena e grande variagao volumétrica.
Entretanto, as mudancas nao ocorrem com a mesma intensidade, nem na mesma regiao
e extensao para as lesoes malignas e benignas. Como resultado, simples descritores de
textura foram capazes de discriminar a natureza da lesao, baseados apenas nas regioes

onde ocorreram as mudancas de densidade.
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7 Método baseado em agrupamento

O capitulo possui os fundamentos necessarios para compreensao do método de
agrupamento proposto. Nele, ha uma descricao geral do método de agrupamento quality
threshold (QT) e como o mesmo foi utilizado para a tarefa de detectar mudancas de
densidade. Os resultados obtidos da aplicacao sao apresentados e discutidos ao final do

capitulo.

7.1 Método de agrupamento quality threshold

O QT (JIANG; TANG; ZHANG, 2004) é um método de agrupamento de facil
implementacao e de alto custo computacional, quando comparado ao k-means e c-
means (XU; WUNSCH, 2005). Sua principal caracteristica estd na geragao do melhor
nimero de grupos para um conjunto de dados de entrada.

Para a geracao do melhor niimero de grupos, um unico parametro precisa ser provido,
chamado de quality threshold. Deste ponto em diante, esse parametro sera denominado
apenas de threshold. Este define o tamanho maximo do grupo. Portanto, devido a sua
simplicidade de uso, por possuir um tnico parametro e da sua intrinseca capacidade de
encontrar o nuimero ideal de grupos em um conjunto de dados, o QT foi utilizado neste
trabalho para verificar mudancas de densidade da lesao ao longo do tempo.

Os passos para o processo de agrupamento de dados utilizando o QT sao (FILHO
et al., 2014): 1- Dado um conjunto de dados, definir um threshold para a formacao dos
grupos; 2- Para cada um dos pontos do conjunto de dados, a distancia euclidiana é obtida
para todos os outros pontos, sem repeticao do par. Assim, todo ponto tomado como
referéncia é chamado de centro do grupo e todos os outros cujas distancias sao menores ou
iguais ao valor de threshold pertencem a um grupo. 3- A etapa 2 é repetida para todos os
outros pontos nao pertencentes ao grupo recém-formado, até que nao reste mais pontos no
conjunto de dados.

O numero de grupos é funcao do threshold definido e da quantidade de elementos
no conjunto de dados. Portanto, apesar do threshold ser o tinico parametro para o QT,
este ¢ de grande importancia na determinacao do niimero de grupos. Para melhorar esse

aspecto, modificou-se o QT para torna-lo o mais automatico possivel.
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7.1.1 Quality threshold modificado

Do ponto de vista pratico, foram duas alteragoes realizadas sobre o QT. Ambas
alteragoes foram essenciais, pois tornaram possivel capturar mudangas nas densidades que
nao eram possiveis sem as alteragoes. Cada uma delas serd explicada a seguir.

A primeira modificagao consiste na inclusao do método de avaliagao da qualidade
do grupo, o jump method (SUGAR; JAMES, 2003). Entao, dado um intervalo provavel do
threshold, o jump method avalia o threshold que resulta no melhor nimero de grupos (k).
O valor de K* no jump method é dado pelo maior valor k£ com maxima distorcao, conforme
a linha 8 do algoritmo 1. Apds a anédlise dos resultados do jump method, achou-se que esse
nao estava adequado ao nosso proposito, pois o valor de k£ era muito pequeno. Em adicao
ao pequeno nimero de grupos, os grupos gerados nao representavam bem todo espectro de
valores de densidade da lesao. O jump method nao consegue formar grupos internamente a
lesao, como se pode visualizar na Figura 7.1(a), onde apenas trés grupos sao formados e
todos os vozxels internos a lesao pertencem a um tunico grupo. Isso é um problema, visto
que esse resultado nao favorece a deteccao das mudancas de densidade ao longo do tempo.

Para contornar esse problema, modificou-se a etapa da escolha do valor £ na linha
8 do algoritmo 1 do jump method. Essa segunda modificacao consiste em encontrar o
valor de k que resulta na maior distancia da reta linear que passa sobre os extremos
da curva de distor¢ao para a mesma. Um exemplo dessa curva estd na Figura 7.2, que
contém um gréfico do erro médio quadratico (EMQ) em funcao do valor k. Nele, estd
indicada em verde a maior diferenca obtida e o correspondente melhor niimero de grupos
K*. Na Figura 7.1(b), tem-se a imagem resultante do jump method modificado. Nessa
figura, alguns vozxels internos a lesao foram identificados como um grupo, fato que nao

ocorreu com a imagem em Figura 7.1(a), resultante do jump method sem modificagao.

Figura 7.1 — Resultado do agrupamento com o jump method sem modificacao.

(a) (b)
Fonte: Autor
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Algoritmo 1 jump method. Método que determina o melhor niimero de grupos.

1: procedure BUsCAMELHORNUMGRUPOS

2 y = dim(X)

3 for k=1,...n do

4: distortion = QT Agrup(k)

5 D[k] = distortion(~¥)

6 if £ > 1 then

7 J[k] = D[k] — D[k — 1]

8: K = argMax(J[k]) ———> K =argMax(|D[k] — DEstimado[k]|)

Fonte: Autor

Figura 7.2 — Curva EM@ x k. Em verde, esta a maior diferenca que resultou no melhor
valor k.

EMQ ~

Fonte: Autor

7.2 Identificacao das mudancas de densidade

A anédlise temporal foi realizada através da aplicacao do QT modificado. O objetivo
é agrupar todos os vozels da lesao em diferentes instantes de aquisi¢ao. As mudancgas de
densidade sao detectadas quando um vozrel muda de um grupo para outro. Portanto, o
método para deteccao das mudancas de densidade com o QT modificado utiliza a ideia
de mudancga de grupo para esse propoésito. De outra forma, dada uma lesao cujos tecidos
estao se modificando ao longo do tempo, a variacao temporal do vozel, quanto ao grupo o
qual ele pertence, indica a referida mudanca tecidual.

O método consiste em agrupar a lesdo pulmonar em um instante (¢;) com o QT
modificado. Com o resultado do agrupamento, os centros dos grupos encontrados pelo QT
modificado sao utilizados para agrupar a lesdo em um instante futuro (t3). Esse passo
objetiva verificar as mudancas de densidade em regices correspondentes no par de lesoes

em anélise.
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Notadamente, a deteccao das mudancas de densidade ocorre quando um ou mais
vozels de uma lesao em um instante nao estao no mesmo grupo da mesma lesao em um
diferente instante. Logo, é possivel verificar quais grupos se modificaram nos diferentes
instantes da lesao e através de medidas, tais como P,,, P; e R;(t) (Secao 3.8), além de
poder inferir o quanto cada grupo mudou e a sua importancia para lesao.

As métricas de quantificacao das mudancas descrevem as mudancas de densidade
para cada grupo formado. Como o QT modificado determina o ntimero de grupos em
funcao da distribuicao de densidade da lesao, essas medidas nao sao indicadas para prever
o diagnoéstico da lesao ao longo tempo. Para contornar esse problema, medidas estatisticas
(Secao 3.5.3) serdo utilizadas para descrever a lesdo nas regioes onde ocorrem as mudangas

de densidade ao longo tempo.

7.3 Resultados

Para atingir os resultados esperados na identificacao das mudancas de densidade,
as seguintes etapas iniciais foram definidas conforme as respectivas secoes: base de lesoes
pulmonares (Segao 4.7.2), modelos de lesdes (Segao 4.7.1) e registro das imagens da
lesdo (Secao 4.7.3). Em seguida, apresentam-se todos os resultados quanto a sensibilidade
as mudancas encontradas para as bases publica e privada de lesoes pulmonares. Além
disso, realiza-se um estudo de casos para as lesoes que apresentaram pequena variagao
volumétrica. Na tltima etapa, mostra-se o quanto as caracteristicas extraidas das regioes

de mudanca sao indicadoras do diagnéstico da lesao pulmonar.

7.3.1 Aplicacao do método proposto

A deteccao das mudancas de densidade com o QT modificado é realizada sobre as
lesoes registradas. Isso é realizado para que exista tanto a correspondéncia entre os grupos
quanto a correspondéncia espacial dos vozels. Em seguida, devido a modificagao do QT,
define-se o intervalo de variacao do threshold entre 1 e 1000. Este compreende ao mais
provavel intervalo de variacao de densidade interno a lesao.

Os valores de threshold encontrados pelo QT modificado para a base publica estao
no intervalo de 19 a 191 e média de 59,42. Para a base HPE, os valores encontrados de

threshold estao no intervalo de 19 a 73 e média de 36,41.
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Os maiores valores de threshold foram encontrados para a base piblica. Em funcao
do threshold, o nimero de grupos encontrados para essa base esta no intervalo de 4 a 40 e
média de 18,67. Da mesma forma, o nimero de grupos encontrados para base HPE esta
no intervalo de 3 a 20 e média de 12,47.

Na se¢ao seguinte, analisa-se o comportamento dos grupos formados com o QT

modificado para os modelos de lesGes propostos.

7.3.1.1 Estudo de casos com modelos de lesoes

O QT modificado nao teve nenhum sucesso na detecgao das mudancgas de densidade
dos modelos de lesoes. O método nao detectou nenhuma das mudancas. Entretanto, isso
pode ser perfeitamente explicado. O método é baseado em agrupamento e foi modificado
para automaticamente encontrar o nimero ideal de grupos durante a etapa de agrupamento.
Assim, como a esfera inicial da Figura 4.11(a) é composta de densidade tinica igual a 1000
HU e com valor de fundo igual a -1024 HU, o QT modificado encontrou apenas dois grupos.
Logo, um dos grupos da esfera é aquele correspondente a sua formagao (1000 HU) e o
outro correspondente ao fundo. Devido o processo de deteccao das mudancgas de densidade
utilizar a lesao ou o modelo do instante inicial como referéncia para formagao dos grupos,
os mesmo dois grupos foram identificados na esfera no instante final da Figura 4.11(b).
Portanto, todas esferas de mudanga foram agrupadas no mesmo grupo do valor da esfera
inicial (1000 HU) e nenhuma das mudancas de densidade foram detectadas.

Nas sec¢oes seguintes, analisa-se o comportamento dos grupos formados com o QT
modificado, para os casos com V'V R proximos do valor zero. Esses casos demonstram a
importancia do método proposto na identificacao das mudancas de densidade, pois pode
ser utilizado em situacoes em que o especialista nao consegue percebé-las via inspecao
visual. Da mesma forma, o método proposto pode auxiliar o especialista quando outras
ferramentas computacionais nao conseguem determinar com precisdo pequenas variacoes

volumétricas.

7.3.1.2 Estudo de casos com a base piblica de lesoes

O Caso 10 teve o menor VV R, 1,61%, mas muitas regices da lesao sofreram reducio

dos valores de densidade. Uma das medidas indicativas dessa reducao ¢é o percentual de
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mudanca encontrado, igual a 27,06%. O threshold encontrado pelo QT modificado foi
37, com 22 grupos formados. Desses, 18 grupos possuem densidade negativa no instante
inicial. Analisando os valores P;, apenas 5 grupos de densidade negativa apresentaram
aumento na quantidade de vozels ao longo do tempo. Entretanto, observando de forma
complementar a relevancia desses grupos no instante to, conclui-se que esses sao os mais
relevantes, em especial o grupo de densidade -936 HU. A configuragao dos grupos na lesao
nos diferentes instantes pode ser vista na Figura 7.3(a-c) e os valores de densidade dos

centros dos grupos obtidos pelo QT modificado estao na Tabela 7.1.

Tabela 7.1 — Conjunto de valores das medidas que quantificam as mudancas de densidade
para valor do centro do grupo do Caso 10.

Caso 10 - PLD

VVR | Threshold | Nuiimero de grupos P,
1,61 37 22 27,06
Valor do centro P;(%) R(t1)(%) | R(t2)(%)
2936 101,51 73.13 74.23
-856 75,85 0,20 0,15
-818 85,59 1,69 1,45
769 81,24 4,26 3,46
-708 82,28 3,28 2,70
667 86,67 2,40 2,08
-602 83,76 1,86 1,55
562 79,75 1,30 1,04
-515 86,96 1,12 0,97
471 78,85 1,04 0,82
418 78,60 1,05 0,82
-361 76,81 1,09 0,84
-286 82,94 0,99 0,82
-225 87,87 0,92 0,80
-156 114,75 0,65 0,75
112 126,69 0,61 0,77
-49 132,64 0,73 0,96
-8 152,21 1,44 2,20
54 161,47 2,10 3,39
109 147,01 0,10 0,14
148 80,00 0,04 0,03
210 82,35 0,01 0,01

Fonte: Autor

O segundo menor valor de VV R (-3,12%) foi encontrado para o Caso 28 da
Tabela 7.2. Novamente, a lesao teve uma reducao nos valores de densidade e o valor de P,
encontrado foi igual a 15,50%. O QT modificado encontrou, para esse caso, um threshold
igual a 50 e o nimero de grupos formados foi igual a 25. Esses valores sao maiores que
os obtidos no caso 10. A Figura 7.3(d-f) possui uma imagem do volume da lesao nos

instantes analisados e as configuragoes dos grupos encontrados. A Tabela 7.2 possui os
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valores dos centros dos grupos encontrados e os valores de P; e R;(t) do i-ésimo grupo. A
lesdo teve mais grupos negativos e, de acordo com os valores R;(ts), esses grupos sao mais
dominantes no instante ¢,. Observando esse resultado, as medidas de avaliacao determinam

uma diminui¢ao do perfil de densidade da lesao com a diminuigao volumétrica.

Tabela 7.2 — Conjunto de valores das medidas que quantificam as mudangas de densidade
para valor do centro do grupo do Caso 28.

Caso 28 - PLD

VVR | Threshold | Nimero de grupos P,
-3,12 50 25 15,5
Valor do centro P;(%) R(t1)(%) | R(t2)(%)
-904 100,98 86,20 87,04
-851 117,86 0,49 0,57
-800 111,84 1,16 1,29
-739 106,17 1,70 1,81
-638 97,81 1,46 1,43
-561 90,92 0,96 0,87
-505 93,92 0,71 0,66
-444 97,66 0,85 0,83
-354 97,67 0,69 0,67
-303 90,59 0,48 0,43
-250 98,96 0,48 0,48
-193 83,13 0,50 0,41
-136 84,55 0,58 0,49
-59 78,14 0,92 0,72
18 89,84 1,76 1,58

83 67,28 0,97 0,65
150 35,48 0,06 0,02
269 107,69 0,01 0,01
349 40,00 0,00 0,00
405 125,00 0,00 0,00
504 250,00 0,00 0,00
605 16,67 0,01 0,00
660 25,00 0,00 0,00
714 25,00 0,00 0,00
767 27,27 0,01 0,00

Fonte: Autor

Em contraste aos casos mostrados de pequena variagao volumétrica, o Caso 42
teve o maior valor de V'V R. Esse caso ¢ utilizado para mostrar que uma grande variacao
no volume nao implica em muitos grupos formados. A Figura 7.4 possui as imagens
da lesao nos instantes analisados e como estao distribuidos os grupos gerados pelo QT
modificado. Foram 20 grupos encontrados pelo QT modificado para o threshold igual a
38. A predominancia é de grupos com densidade negativa e todos os 17 grupos negativos
presentes representam 99,06% do volume no instante t,, de acordo com somatério das
relevancias encontradas. Somente o grupo de densidade -900 HU teve aumento ao longo

do tempo. Logo, apesar do aumento do volume, esta se tornou menos densa. A Tabela 7.3
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Figura 7.3 — (a),(d) Lesao 1 e (b),(e) Lesao 2, na qual as cores sao resultado da aplicacao
da palheta adjacente associada com o valor em HU. A imagem binaria em
(c),(f) é o resultado da aplicagao do QT modificado.

Caso 10

Caso 28

Fonte: Autor

possui os valores dos centros dos grupos encontrados e os valores de P; e R;(t) do i-ésimo
grupo.

Tabela 7.3 — Conjunto de valores das medidas que quantificam as mudangas de densidade
para valor do centro do grupo do Caso 42.

Caso 42 - PLD

VVR | Threshold | Nimero de grupos P,
521,3 38 19 33,77
Valor do centro P;(%) R(t1)(%) | R(t2)(%)
-900 143,82 65,73 94,53
-847 0,36 0,95 0,00
-804 4,22 2,07 0,09
-751 8,71 2,59 0,23
-693 14,11 2,03 0,29
-654 15,31 1,42 0,22
-615 18,88 1,16 0,22
-582 22,47 1,11 0,25
542 22,16 1,26 0,28
-498 26,01 1,26 0,33
-443 30,49 1,44 0,44
-367 27,44 1,66 0,46
-300 24,83 1,44 0,36
-232 27,18 1,41 0,38
-163 23,52 1,52 0,36
-94 19,31 1,71 0,33
-23 15,21 2,06 0,31
34 11,18 3,85 0,43

88 8,88 5,20 0,46
143 32,99 0,13 0,04

Fonte: Autor
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Figura 7.4 — (a) e (b) sdo os grupos para o Caso 42 nos diferentes instantes. Em (c), tém-se
as regioes de mudanca.
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(c)
Fonte: Autor

7.3.1.3 Estudo de casos com a base privada de lesoes

A base contém apenas nédulos pulmonares benignos que foram considerados estaveis
apds um periodo de trés anos de avaliacao.

O Caso 4 teve o menor VV R, 1,35%. Embora essa lesao tenha tido um pequeno
aumento volumétrico, essa apresentou mudanca em 22,07% (P,,) dos seus vozels. Isso se
deve ao grande ntimero de grupos formados, 19 grupos, pois o threshold encontrado pelo
QT modificado foi igual a 21. Dos 19 grupos encontrados, 16 deles possuem densidade
negativa e 14 desses grupos negativos aumentaram ao longo do tempo. Esses mesmos
grupos de densidade negativa somam 83,07% de relevancia no instante t5. Isso implica
que o pequeno aumento volumétrico nao fez com que a lesao ficasse mais densa. Na
Figura 7.5(a-c), tém-se as configuracoes de densidade encontradas para esse caso; e na
Tabela 7.4, as densidades dos grupos e as medidas de mudanca encontradas.

O Caso 12 teve o segundo menor VV R, 1,72%. Apesar da pequena variacao
volumétrica, o P, encontrado foi de 33,95%. Essa lesao também sofreu reducao de densidade
em sua expansao volumétrica. De fato, dos 14 grupos encontrados com o threshold igual a
30, 5 dos 11 grupos de densidade negativa tiveram aumento ao longo do tempo, conforme
os seus respectivos valores de P; da Tabela 7.5. Outro fator que contribui para essa redugao
de densidade ¢é a existéncia de um tnico grupo de densidade positiva aumentando no

tempo, mas, de acordo com o seu valor de R;(t2), este possui pouca relevancia para o
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Tabela 7.4 — Conjunto de valores das medidas que quantificam as mudangas de densidade
para valor do centro do grupo do Caso 4.

Caso 4 - HPE
VVR | Threshold | Nuimero de grupos P,
1,35 21 19 22,07
Valor do centro P;(%) R(t1)(%) | R(t2)(%)
-450 100,27 72,69 72,88
-428 115,87 0,72 0,83
-392 90,38 1,19 1,07
-349 77,88 1,29 1,01
-311 104,48 0,77 0,80
-288 138,64 0,50 0,70
-264 74,39 0,94 0,70
-232 88,51 0,99 0,88
-197 83,33 1,10 0,91
-166 117,11 0,87 1,02
-139 105,13 0,89 0,94
-115 107,69 0,89 0,96
-92 76,99 1,29 0,99
-65 110,42 1,10 1,21
-36 104,83 1,66 1,74
-14 102,34 1,95 2,00
8 118,30 4,43 5,25
35 98,65 5,92 5,84
64 33,80 0,81 0,27

Fonte: Autor

volume. A Figura 7.5(d-f) possui a lesdo analisada no tempo, o resultado do agrupamento
com o QT modificado e a imagem das mudancgas da fatia.
Figura 7.5 — (a),(d) Lesao 1 agrupada e (b),(e) Lesao 2 agrupada, na qual as cores sao

resultado da aplicacao da palheta adjacente associada com o valor em HU. A
imagem bindria em (c),(f) é a imagem bindria de mudanca.

Caso 4 Caso 12

69
Eﬂ e

Z00

—a200
—a00

-400
450

Fonte: Autor

O Caso 14 teve o maior V'V R em mddulo, -60,00%, e indica uma reducao volumétrica.
Essa lesao se tornou mais densa com a reducao do volume. Esse efeito é resultado da

determinacao dos 11 grupos em t;, para o corresponde threshold encontrado igual a 70 e
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Tabela 7.5 — Conjunto de valores das medidas que quantificam as mudangas de densidade
para valor do centro do grupo do Caso 12.

Caso 12 - HPE

VVR | Threshold | Nuimero de grupos P,
1,72 30 14 33,95
Valor do centro Pi(%) R(t1)(%) | R(t2)(%)
-445 108,24 55,13 59,68
-414 102,94 1,91 1,96
=377 121,54 1,82 2,22
-340 75,00 2,81 2,10
-283 78,43 2,86 2,24
-247 90,80 2,44 2,22
-188 104,30 2,61 2,72
-152 111,29 1,74 1,94
-116 72,38 2,95 2,13
-73 88,99 3,06 2,72
-34 84,76 4,60 3,90

3 108,28 8,14 8,81

37 90,97 7,77 7,07

69 12,99 2,16 0,28

Fonte: Autor

somente 3 grupos em t,. Mas dos 3 grupos finais, dois deles apresentam densidade negativa
e apenas um com densidade positiva. Pelos valores de R;(t2) para esses 3 grupos finais,
pode-se concluir que a lesao se tornou mais densa, pois o grupo de densidade positiva é o
mais relevante e apresentou o maior aumento no tempo.

Na Tabela 7.6, podem-se encontrar as densidades dos grupos encontrados; e na
Figura 7.6, como ficou a configuragao dos grupos para este caso. Como se pode visualizar
na Tabela 7.6, o nédulo pulmonar perdeu 5 grupos de densidade positiva e 3 grupos de
densidade negativa apoés a sua reducgao. Esse resultado implica que a reducao fez a lesao
diminuir em densidade em algumas regioes e se calcificar em outras proximo da densidade

de 32 HU.

7.3.2 Classificagao de lesoes quanto ao diagnéstico

A anélise deseja verificar se as mudancas de densidade identificadas pelo QT
modificado confirma o diagnéstico ou verificar se o modelo de classificagao encontrado
com as medidas de textura é suficiente para predizer o diagnéstico da lesao pulmonar.
Isso é realizado independente da lesao estar ou nao em tratamento e baseia-se apenas
sobre as medidas de textura nas regioes das mudancas ocorridas. Um exemplo das texturas

analisadas sobre o resultado do QT modificado é mostrado na Figura 7.7. A Figura 7.7(a)
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Tabela 7.6 — Conjunto de valores das medidas que quantificam as mudangas de densidade
para valor do centro do grupo do Caso 14.

Caso 14 - HPE

VVR | Threshold | Nuimero de grupos P,
-60,00 71 11 36,06
Valor do centro P;(%) R(t1)(%) | R(t2)(%)
-448 0,00 84,86 0,00
-371 185,71 2,26 4,20
-240 194,68 2,17 4,22
-162 0,00 1,15 0,00
-86 0,00 1,57 0,00

32 970,59 1,96 19,04

127 0,00 1,66 0,00
208 0,00 1,66 0,00
336 0,00 1,78 0,00
460 0,00 0,76 0,00
593 0,00 0,16 0,00

Fonte: Autor

Figura 7.6 — (a),(d) Lesao 1 agrupada e (b),(e) Lesao 2 agrupada, na qual as cores sao
resultado da aplicacdo da palheta adjacente associada com o valor em HU. A
imagem bindaria em (c),(f) é a imagem bindria de mudanca.
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(c)
Fonte: Autor

mostra a imagem bindria e as regides em vermelho indicam as mudancas. A imagem na
Figura 7.7(b) é a diferenca das imagens da lesdo para as mudangas nas regides de mudanga
detectadas.

Embora tenha um pequeno ntimero de caracteristicas, total de cinco, nem todas
contribuem para uma melhor acuracia de classificacao. Portanto, para reduzir o nimero
de caracteristicas, realizou-se a selecao de caracteristicas com o método Random Forest
and RM-bound MVS (CHEN; LIN, 2006). O ntimero de caracteristicas selecionadas foi

um, o maximo valor da diferenga (MAXD).
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Figura 7.7 — Exemplo das regioes a partir dos quais as caracteristicas sao extraidas para a
classificagao da lesao em benigno e maligno.

(a) (b)
Fonte: Autor

Em razao do pequeno tamanho da amostra para a classificagao, usou-se a técnica
leave-one-out (KOHAVI, 1995) para avaliar o modelo gerado na classificagdo. O niimero
de grupos utilizados para a técnica foi 10.

O classificador utilizado foi o MVS (VAPNIK, 1998). Para a classificacao, o kernel
utilizado foi a fungao de base radial e os parametros de classificacao (C' e g) estdo na
Tabela 7.7. Em seguida, a classificagao foi realizada em duas configurac¢oes. A primeira
utiliza os valores padroes, C' =1 e g = 1, tal que o valor de g é o numero de caracteristicas
selecionadas. A segunda configuragao foi realizada com a estimagao dos mesmos parametros.
Em cada uma das configuragoes citadas, os resultados da classificacao com a técnica leave-
one-out sao obtidos.

Os resultados da classificacao quanto ao diagnéstico foram obtidos sobre uma
amostra de 63 casos, dos quais 17 sdo benignos (base privada) e 46 sdo malignos (base
publica). Os resultados completos estdo na Tabela 7.7 para todas configuracoes do

classificador.

Tabela 7.7 — Métricas de avaliagao da classificagao utilizando MVS associadas a cada um
dos parametros do modelo.

Avaliagao do QT

Parametros do MVS Meétricas de avaliacao
C | g sens(%) esp(%) ac(%) vp vn fp fn
1 1 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
0,125 2 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1

Fonte: Autor

Em ambos os parametros de classificacao da Tabela 7.7, o Caso 20 da base

publica (malignos) foi erroneamente classificado. O caso apresenta pequena variagao
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volumétrica. Portanto, nesse caso, as mudancas de densidade podem ter sido similares

aquelas encontradas nos casos benignos.

7.4 Discussao

Os resultados obtidos na determinacgao do threshold confirmam que o intervalo
definido foi apropriado para ambas as bases de lesoes pulmonares.

A variacao do threshold encontrado para as lesoes em tratamento foi maior, apesar
do mesmo valor minimo.

As lesbes em tratamento possuiram os maiores thresholds, o que nao era esperado.
Mesmo que o threshold seja inversamente proporcional ao nimero de grupos, as lesoes em
tratamento deveriam ter os menores valores para o nimero de grupos formados. Entretanto,
esse resultado ¢é aceitavel, pois sao lesoes malignas, logo, sua heterogeneidade é maior.

O QT modificado facilita a visualizacao das mudancas de densidade em ambas as
bases de lesoes pulmonares. Essa facilidade ocorre em razao do processo de agrupamento,
que possibilita detectar mudancas pequenas no perfil de densidade das lesdes. Logo, caso a
lesao tenha mudangas de densidades ao longo do tempo, grupos diferentes serao formados

e consequentemente ocorrera a transicao de um wvoxel de um grupo para outro.

7.5 Conclusao

O método utilizado para identificacao das mudangas de densidade foi o QT
modificado. O método foi modificado especialmente para a analise temporal das densidades
da lesao. A aplicacgao ¢ realizada sobre duas bases de imagens, uma maligna em tratamento
(publica) e a outra de nédulos benignos (privada) em acompanhamento. A partir da
aplicacao do QT modificado sobre ambas as bases, a identificacao das mudancas de
densidade mostrou que nos casos de pequena variacao volumétrica, o método é capaz de
realcar as mudancas de densidade.

O realce produzido pelo método ocorre quando um vozxel pertencente a um grupo
muda para outro. Como resultado, é possivel visualizar mais claramente quais voxels
mudam de natureza. Esse resultado prova que mesmo que uma lesao possa ser considerada
estavel, mudancas de densidade ocorrem. Ao mesmo tempo, independente da base, os

resultados indicam que muitas dessas mudancas podem ser realgadas através da aplicagao
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do método proposto. Fato que foi mostrado para lesoes malignas e benignas, que neste
ultimo caso, inicialmente eram indeterminadas.

Na analise das mudangas das lesoes da base publica, pode-se inferir que muitas delas
sofrem efeitos consideraveis em seus vozxels quando estao em tratamento. Essa percepcao é
possivel quando se analisa os vozxels através do percentual de mudanca intra-grupo, em
conjunto com a relevancia. Essa ultima mostra como aquele grupo predomina em qualquer
um dos instantes e se torna mais interessante quando é vista no instante final (¢3). Logo,
quando o P; indica crescimento ou diminuicao do grupo no tempo, a relevancia ajuda a
mostrar o quanto essa mudanga ¢ importante para o volume. Portanto, quando as lesoes
malignas foram analisadas, as mesmas mostraram uma reducao de suas densidade, mesmo
quando estava se expandindo em volume.

Para as lesoes benignas, os nodulos pulmonares da base privada mostraram
comportamento bastante semelhante aos casos malignos em tratamento. Durante essa
analise, quando as lesoes estavam se expandindo volumetricamente, mesmo de forma
imperceptivel, suas densidades estavam decrescendo. Isso foi percebido quando se analisa
as métricas de avaliacao propostas para analise das mudangas. Entretanto, essa reducao nao
¢ uma regra. Considerando a lesao do Caso 14, em que uma grande reducao volumétrica
ocorreu, ela se tornou mais densa ao longo do tempo, sendo essas caracteristicas essenciais
para a discriminacao entre malignos e benignos.

Além das informacoes de mudanca, o especialista pode visualizar de forma
tridimensional como essas densidades estao sendo alteradas. Acredita-se que essa é uma
importante contribuicao para a analise temporal de lesoes que estao em tratamento e de
lesoes que sao consideradas indeterminadas inicialmente. Portanto, a anélise tridimensional
das mudancas de densidade e as medidas que avaliam essas mudancas podem contribuir

para o auxilio do especialista.
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8 Comparacao dos métodos

Este capitulo expoe algumas das dificuldades encontradas na comparacao com
outros trabalhos e realiza uma comparagao dos resultados obtidos entre todos os métodos

propostos.

8.1 Dificuldades de comparacao com trabalhos relacionados

Devido aos trabalhos relacionados da Secao 2 utilizarem bases de imagens privadas
ou diferentes bases de imagens, a comparacao dos resultados obtidos fica dificil. Outro
fator que dificulta a comparacao é o desconhecimento de trabalhos que analisam somente
a densidade dos tecidos das lesoes, pois a totalidade dos trabalhos encontrados esta
relacionada a andlise volumétrica no tempo. O tnico trabalho encontrado que utiliza a
mesma base foi o de Reeves et al. (2009). Entretanto, o referido trabalho também realiza
a analise volumétrica e encontra os valores de VV R.

Ao se comparar os valores obtidos de P, com os valores de V'V R obtidos em Reeves
et al. (2009), verificam-se poucos casos divergentes. A divergéncia quanto ao aumento ou
diminuicao destes valores é melhor verificada em casos com grande variagao volumétrica
relativa. Entretanto, essa discordancia nao foi total, visto que os métodos utilizados
apenas nao indicaram tais casos como os de maior variacao volumétrica relativa. Portanto,
os percentuais de mudancas obtidos confirmam que houve significantes mudancas nas

densidades da lesao, relativamente a essa escala de medida de mudanca.

8.2 Comparacao dos resultados obtidos

Cada um dos métodos propostos para a deteccao das mudancas de densidade da
lesao pulmonar possui uma caracteristica inerente a sua formulagao matemética na busca
de capturar essas mudancas. Os métodos desenvolvidos foram: os baseados em wvozel, que
compreendem os métodos: 1) diferenga entre imagens, 2) razao de imagens, 3) regressao de
imagens, 4) operador XOR, fuzzy e 5) mediana das imagens; os que utilizam o conceito de
incerteza, como o teste de hipdtese e a divergéncia de Jensen, que foram utilizados para

analisar a lesao de forma local e global; o método que utiliza a andlise de componentes
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principais; e o método baseado em agrupamento, que utiliza o QT modificado. Portanto,

realiza-se a comparacao dos métodos propostos com base nos seus resultados obtidos.

A comparacao dos métodos sera realizada com base nos valores de percentual de

mudanca P,, e através dos resultados obtidos da classificacao. Para facilitar a analise,

todos os valores de P,, de todos os métodos foram colocados nas Tabelas 8.1 e 8.2. No

intuito de melhorar a visualizagao do comportamento do P,, em funcao da variagao do

volume, um grafico foi colocado nas Figuras 8.1 e 8.2. Dessa forma, pode-se visualizar

quais foram os métodos mais sensiveis a deteccao das mudangas de densidade da lesao, em

qualquer faixa de variacao de volume.

Tabela 8.1 — Percentuais de mudanca de todos os métodos para a base privada de lesoes.

| P (%)

Caso | Diferenca Razao Mediana XOR Regressao T. de hip. ACP QT VVR
1 12,84 17,71 12,84 19,04 13,12 7,50 12,90 20,31 -2,86
2 15,65 21,94 14,63 19,97 19,82 10,90 16,11 22,71 5,71
3 11,73 1943 11,30 20,26 11,50 10,13 12,23 20,26 8,82
4 9,84 15,95 10,59 20,82 9,53 5,76 8,75 22,07 1,35
5 16,05 22,89 15,57 21,44 15,19 11,13 16,66 27,83 7,14
6 13,70 21,51 13,42 22,15 13,38 1941 16,72 25,96 10,29
7 19,18 30,57 20,71 34,17 19,53 30,13 21,15 38,81 7,41
8 16,08 26,87 15,09 34,52 16,22 24,80 17,60 29,98 20,37
9 19,23 28,90 19,63 33,63 19,87 30,03 22,34 38,26 9,26

10 20,82 31,88 20,04 32,73 20,16 25,90 21,64 33,63 12,07
11 21,64 33,24 20,00 35,70 20,59 26,99 19,92 35,59 -9,23
12 17,26 27,36 16,19 32,77 18,60 21,35 22,59 33,95 1,72
13 24,25 28,76 21,71 24,70 28,76 27,30 2540 24,38 12,50
14 33,89 37,83 33,98 37,10 25,18 35,43 32,92 36,06 -60,00
15 12,25 19,04 12,76 20,49 13,29 11,50 12,16 21,79 -3,51
16 16,80 21,11 17,06 19,89 14,20 24,61 17,37 19,98 -23,64
17 18,82 25,14 19,18 24,11 15,31 23,30 20,28 24,01 -26,32

Fonte: Autor

8.2.1 Quanto ao percentual de mudanca

Novamente, foca-se na anéalise dos casos que possuem maior dificuldade para o

especialista, isto é, os que possuem pouca variacao volumétrica da base ptblica de nodulos

pulmonares e privada de lesoes em tratamento (Segao 3.3.1). Em cada uma das tabelas,

existe uma linha em vermelho para realcar estes casos de pequeno valor de VV R.
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Tabela 8.2 — Percentuais de mudanca de todos os métodos para a base publica de lesoes.

| Pm (%)

Caso | Diferenca Razao Mediana XOR Regressao ACP T. de hip. QT VVR
1 21,92 33,75 22,56 31,19 19,65 22,28 40,01 29,92  -48,30
2 29,45 36,57 30,23 33,68 33,30 31,90 39,96 33,90  -70,10
3 18,96 31,04 20,15 36,61 16,95 22,85 37,45 26,57  -42,17
4 8,24 11,23 7,87 8,01 5,57 8,26 13,24 837 133,60
5 9,01 12,97 11,25 17,81 8,76 9,28 15,91 10,57  -29,09
6 21,56 24,94 19,71 18,81 9,99 21,42 25,05 25,34 257,66
7 20,02 21,28 16,83 16,62 7,14 20,00 21,13 21,35 281,26
8 17,45 19,86 16,06 17,25 21,28 17,21 13,19 22,67 6,60
9 17,62 21,98 16,18 24,76 24,03 18,24 25,10 30,41 22,48

10 16,36 18,19 15,34 23,07 19,66 15,31 14,93 27,06 -1,61
11 19,89 23,22 19,40 26,36 23,86 18,93 25,57 30,22  -19,67
12 23,47 27,85 23,01 25,65 1234 23,71 30,27 28,68 121,24
13 12,85 19,76 12,58 12,74 12,03 15,17 26,52 21,95 75,19
14 18,87 20,74 18,52 19,84 7,95 18,75 14,86 17,33 185,52
15 17,92 20,35 17,53 17,41 8,89 17,93 23,23 21,52 162,29
16 15,77 18,86 14,66 19,30 17,68 14,35 23,05 23,43 8,86
17 4,12 4,63 3,99 3,89 4,93 3,76 384 6,22 -1794
18 18,60 21,01 18,53 18,29 6,51 18,69 23,81 21,28 275,08
19 22,27 27,74 22,19 31,37 22,18 21,30 28,79 30,76  -34,20
20 22,32 19,31 23,96 23,70 26,28 24,78 19,49 32,87  -13,72
21 9,97 11,81 10,06 13,51 10,36 9,28 15,36 1249  -45,58
22 21,19 25,24 20,14 25,33 27,73 21,24 29,36 29,48 55,84
23 17,46 20,83 16,51 23,23 22,92 17,16 26,77 26,06 32,52
24 13,10 12,90 12,40 15,39 14,07 11,95 10,35 13,17 -4.,77
25 14,04 14,31 13,43 16,60 16,64 12,88 12,07 19,82 11,68
26 12,78 13,51 12,14 14,77 14,92 12,51 16,80 17,14 -7,74
27 15,33 15,47 14,27 17,06 17,24 14,59 14,61 19,31 17,27
28 11,58 11,86 11,21 12,99 13,06 11,05 9,63 15,50 -3,12
29 11,94 12,76 11,35 11,23 13,42 10,94 15,66 16,18  -17,39
30 18,46 23,89 17,13 26,05 19,04 17,98 26,44 31,87 17,29
31 9,52 17,56 8,87 9,37 10,53 8,74 15,24 12,08 -5,29
32 5,84 10,16 5,74 5,49 5,62 5,65 6,93 10,55 4,55
33 6,81 11,02 6,66 6,66 6,78 6,70 6,31 11,32 10,38
34 10,43 12,26 10,42 10,93 13,78 10,50 11,74 1449  -11,22
35 15,93 17,98 15,16 15,55 12,48 16,25 16,35 19,78 30,35
36 17,81 19,85 17,35 19,85 9,82 18,14 19,51 21,51 102,14
37 12,35 14,19 11,95 16,32 10,76 12,42 16,17 15,79 46,83
38 17,80 19,91 17,16 20,57 10,07 18,01 20,22 20,80 127,69
39 12,16 15,28 11,61 13,11 12,50 12,65 20,11 17,35 55,08
40 21,80 34,50 20,69 19,32 21,12 22,16 38,24 36,93 26,74
41 17,82 20,05 17,09 19,94 9,30 17,94 2244 21,03 95,76
42 31,82 32,62 30,36 31,48 547 32,03 34,39 33,77 521,34
43 8,94 11,83 8,71 7,37 9,02 8,39 1456 13,66  -17,12
44 12,54 13,69 11,51 19,26 18,13 27,08 21,36 21,09 26,81
45 27,47 29,08 27,47 31,57 33,52 19,72 35,08 35,13  -46,43
46 20,28 21,32 20,79 21,39 21,98 12,57 24,22 2398  -57,75

Fonte: Autor



147

8.2.1.1 Base privada

A Tabela 8.3 foi criada para melhor visualizar os métodos que foram mais e menos
sensiveis as variacoes de densidade ao longo do tempo, com base nos valores de P, da
Tabela 8.1. Quanto maior for P,,, maior é a variacao de densidade detectada ao longo
do tempo. Os resultados apresentados na Tabela 8.1 foram resumidos na Tabela 8.4. A
tabela possui os métodos que sao mais e menos sensiveis em ordem de ocorréncia sobre
todos os casos. De acordo com as tabelas, o método QT modificado foi o mais sensivel com
relagao a todos os casos analisados e o menos sensivel foi o método do teste de hipdtese.
O segundo método mais sensivel foi o método da razao de imagens e o segundo menos
sensivel foi o método da mediana. Logo, a partir das tabelas apresentadas, consegue-se
visualizar os métodos mais e menos sensiveis aos casos da base.

Com relacao aos casos de menor VV R, Casos 4 e 12, nos quais as linhas estao
destacadas em vermelho, o mais sensivel para ambos os casos foi novamente o QT
modificado. O menos sensivel para o Caso 4 foi o teste de hipotese. Da mesma forma, o
método menos sensivel para o Caso 12 foi a mediana. Em oposicao a esses casos de pequeno
VV R, o Caso 14 de maior VV R teve o método da razao como o mais sensivel e o do
operador XOR fuzzy como o menos sensivel. Igualmente, a partir da curva da Figura 8.1,
consegue-se visualizar a sensibilidade dos métodos em toda faixa de variacao do volume.

A razao, o teste de hipdtese e o QT modificado sao os métodos mais sensiveis as
mudancas para grandes variagoes do volume. Isso fica mais facil de perceber a partir da
curva do percentual de mudanca em funcao da variagao do volume na Figura 8.1. Portanto,
os trés métodos citados detectaram melhor as mudancas de densidade para os casos de

maior variagao volumétrica.



Figura 8.1 — Curva do P, em funcao da variagao volumétrica para a base privada.
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Tabela 8.3 — Métodos mais e menos sensiveis as variagoes de densidade para a base privada.

Caso |

Método

Mais sensivel

Menos sensivel

QT
QT
QT

Teste de hipdtese
Teste de hipotese
Teste de hipdtese

QT  Teste de hipdtese

QT
QT
QT
QT
QT
QT

Razao

Razao

QT

Teste de hipdtese
Razao

Regressao
Diferenca
Mediana
Diferenca
Mediana
Mediana

Mediana
XOR
XOR

Regressao
Regressao

Fonte: Autor

Tabela 8.4 — Métodos ordenados pelo nimero de ocorréncias dos casos da base privada.

Mais sensivel

Menos sensivel

Posicao Metodologia Frequéncia Posicao Metodologia Frequéncia
1° QT 13 1°  Teste de hipétese 5
20 Razao 3 1° Mediana 5
3° Teste de hipdtese 1 2° Regressao 3
4° XOR 0 3° XOR 2
4° Mediana 0 3° Diferencga 2
4° Diferenca 0 4° Razao 0
4° ACP 0 4° ACP 0
4° Regressao 0 4° QT 0

Fonte: Autor
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8.2.1.2 Base publica

Novamente, através da Tabela 8.5, derivada da Tabela 8.2, pode-se avaliar quais
foram os métodos mais e menos sensiveis as variacoes de densidade, com base nos valores
de P,,. Da tabela, percebe-se que o método QT modificado foi o mais sensivel, seguido do
método do teste de hipdtese. Do mesmo modo, a Tabela 8.6 possui os mesmos resultados
da Tabela 8.5, mas os mesmos estao em ordem de ocorréncia. A partir dessa ultima tabela,
visualiza-se que o menos sensivel foi o método da regressao de imagens, seguido pelos
métodos do operador XOR fuzzy e da mediana de imagem.

Os Casos 10 e 28 de menores valores de VV R tiveram o QT como o método mais
sensivel. Os métodos menos sensiveis foram diferentes para ambos os casos. O Caso 10
teve o teste de hipdtese como o menos sensivel e o Caso 28, o operador XOR-fuzzy. Em
contraste aos casos apresentados, o mais sensivel para o Caso 42 foi o teste de hipdtese e o
menos sensivel, a regressao de imagens.

A sensibilidade dos métodos quanto a variacao volumétrica pode ser vista na
Figura 8.2. Da figura, percebe-se que os métodos da razao e do teste de hipétese também
respondem bem as grandes variagoes do volume. Entretanto, o padrao de sensibilidade

visto para os casos benignos é diferente para os casos malignos.

Figura 8.2 — Curva do P,, em funcao da variacao volumétrica para a base publica.
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Tabela 8.5 — Métodos mais e menos sensiveis as variagoes de densidade para a base publica.

Caso ‘

Método

Mais sensivel

Menos sensivel

0O Uik Wi

Teste de hipotese
Teste de hipotese
Teste de hipotese
Teste de hipdtese
Teste de hipdtese
QT

QT

QT

QT

QT

QT

Teste de hipotese
Teste de hipotese
Razao

Teste de hipdtese
QT

QT

Teste de hipotese
QT

XOR

Teste de hipotese
QT

Teste de hipotese
Regressao

QT

QT

QT

QT

QT

QT

Razao

QT

QT

QT

QT

QT

Teste de hipotese
QT

Teste de hipotese
Teste de hipotese
Teste de hipotese
Teste de hipotese
Teste de hipotese
ACP

QT

Teste de hipotese

Regressao
XOR
Regressao
Regressao
Regressao
Regressao
Regressao
Teste de hipdtese
Mediana
Teste de hipotese
ACP
Regressao
Regressao
Regressao
Regressao
ACP
XOR
Regressao
ACP
Razao
XOR
Mediana
Mediana
XOR
Teste de hipdtese
Mediana
XOR
XOR
XOR
Mediana
XOR
XOR
XOR
XOR
Regressao
Regressao
Regressao
Regressao
XOR
Mediana
Regressao
Regressao
ACP
Mediana
ACP
ACP

Fonte: Autor
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Tabela 8.6 — Métodos ordenados pelo niimero de ocorréncias dos casos da base publica.

Mais sensivel ‘ ‘ Menos sensivel
Posicao Metodologia Frequéncia Posicao Metodologia Frequéncia
1° QT 23 1° Regressao 17
2°  Teste de hipotese 18 20 XOR 12
3° Razao 2 3¢ Mediana 7
4° XOR 1 4° ACP 6
4° Regressao 1 5° Teste de hipdtese 3
4° ACP 1 6° Razao 1
5° Diferenca 0 7° Diferenca 0
5° Mediana 0 7° QT 0

Fonte: Autor

8.2.2 Quanto ao resultado da classificacao

A Tabela 8.7 resume os resultados obtidos da classificagdo para todos os métodos
desenvolvidos neste trabalho. A partir da tabela, considerando apenas o nimero de acertos
(vp + vn), verifica-se que o método da diferenga com e sem estimagao dos parametros de
classificacao apresentou o melhor resultado. Semelhantemente, os métodos da mediana
com estimacao, regressao de imagens com e sem estimacao e QT modificado com e sem
estimacao tiveram o mesmo desempenho na classificacao.

O método da razao de imagens com a estimagao dos parametros de classificacao
teve o segundo melhor resultado. O motivo do segundo melhor resultado da classificacao
estd em possuir o maior niimero de verdadeiros positivos. Entretanto, o grande valor C'
indica que houve owverfitting na estimagao dos parametros do MVS. Portanto, conclui-se
que o bom desempenho da classificacao é devido ao overfitting do classificador e todos os
outros abaixo do método da razao possuiram desempenho inferior ao mesmo.

Os métodos que tiveram os piores resultados de classificacao com relacao ao nimero
de acertos (vp + vn) foram o teste de hipdtese, a mediana, o operador XOR, fuzzy, a razdo

sem estimacao e o ACP.
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Tabela 8.7 — Comparacao dos resultados de classificacao de todos os métodos desenvolvidos.

Método Parametros do MVS Meétricas de avaliacao
C g sens esp ac vp vn fp fn
Diferenca 1 1/4 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
Diferenca 0,5 0,0078125 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
Mediana 8  0,000488281 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
Regressao 1 1/4 97,83 100,00 98,41 45 17 0 1
Regressao 32 0,000488281  97.83 100,00 98,41 45 17 0 1
QT 1 1 97,83 100 9841 45 17 0 1
QT 0,125 2 97,83 100 9841 45 17 0 1
Razao 2048 0,00012207 | 100,00 94,12 98,41 46 16 1 0
Teste de hipdtese 1 1/4 95,65 100,00 96,83 44 17 0 2
Teste de hipbtese 2 0,0078125 95,65 100,00 96,83 44 17 0 2
Mediana 1 1/4 95,65 100,00 96,83 44 17 0 2
XOR 32 0,0078125 95,65 100,00 96,83 44 17 0 2
XOR 1 1/4 97,83 94,12 96,83 45 16 1 1
Razao 1 1/4 95,65 94,12 9524 44 16 1 2
ACP 128 0,00012207 95,65 94,12 9524 44 16 1 2
ACP 1 1/3 93,48 94,12 9365 43 16 1 3

Sem estimagao Com estimagao

Fonte: Autor

8.2.3 Conclusao

A partir da analise conjunta do P, com a classificagao, observa-se que o método mais
sensivel e com melhor resultado da classificacao é o QT modificado. O método foi o mais
sensivel em ambas as bases de lesoes e obteve a melhor acurdcia de classificacao, 97,83%.
Na contramao desse resultado, estao os métodos da razao e do teste de hipétese. O método
da razao foi o segundo mais sensivel da base privada, mas possuiu o pior desempenho de
classificacao sem a estimacao dos parametros e resultado intermediario com estimacao.
Da mesma forma, o método do teste de hipétese foi o segundo mais sensivel e apresentou
acuracia abaixo da maioria dos métodos propostos. Desse modo, o QT modificado é mais
sensivel as mudancas de densidade e essas mudancas indicadas pelo método sao mais
promissoras em determinar o diagnostico da lesao em caso de indeterminacao da lesao.

Os métodos menos sensiveis com maior frequéncia foram diferentes para ambas as
bases de lesoes. Para a base privada, os dois menos sensiveis foram o teste de hipotese
e a mediana. Enquanto que para a base publica, os dois menos sensiveis em ordem de
ocorréncia foram os métodos da regressao e do operador XOR fuzzy. Logo, os resultados
indicam que a baixa sensibilidade as mudancas detectadas pelos métodos é dependente da

base de lesoes utilizadas.
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Outro fator que pode influenciar nos resultados encontrados é o fato de o registro
ter sido realizado apenas com a lesao em um par de instantes analisados. Uma possivel
melhoria nos resultados pode ser encontrada com a aplicacao do registro diretamente no
volume de imagens completo do pulmao. Logo, um erro menor no registro pode ser obtido
e a sensibilidade dos métodos as mudancas de densidade podem melhorar.

Mesmo que o desempenho dos métodos mais sensiveis nao sejam os melhores quando
comparados com os outros métodos desenvolvidos neste trabalho, a classificacao realizada
com as caracteristicas de textura estd muito préoxima do 100% de acurécia. Portanto, o
estudo de caracteristicas de textura mais discriminativas podem ajudar a melhor classificar
os casos malignos e benignos, auxiliando no diagnéstico e na progressao da doenca ao

longo do tempo.
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9 Conclusao geral e atividades futuras

O presente capitulo possui a conclusao geral sobre o trabalho proposto e alguns dos
trabalhos futuros que podem ser realizados nesta pesquisa. Em adigao, alguns trabalhos

em fase de submissao e aceitos sao colocados.

9.1 Conclusao

O presente trabalho contém a proposta do desenvolvimento de um conjunto de
métodos para auxiliar o especialista a identificar mudancas de densidade em lesoes
pulmonares ao longo do tempo. Verifica-se que os métodos propostos sao mais tteis em
casos de pequenas variagoes volumétricas, pois podem alertar o especialista as mudancas
da lesao que antes eram imperceptiveis apenas visualizando os exames. Assim, para cada
método proposto, foi encontrado um valor de P,,, que avalia quanto a lesao se modificou.
Em seguida, uma analise da textura das regides onde ocorreram as mudancas foi obtida,
com o objetivo de validar o diagnéstico da lesao pulmonar. Essa tltima anélise pode ser
uma valiosa ferramenta no futuro, em casos onde a lesao é identificada inicialmente como
indeterminada ou para verificar se uma lesao maligna em tratamento pode apresentar
caracteristicas benignas.

A partir da andlise de P,,, conclui-se que, por mais que um método detecte extensas
regioes da lesao como mudanca, isso nao ¢é suficiente para um método obter boa acuracia
de classificacao. A exemplo disso, tem-se o método do teste de hipdtese, que foi o segundo
mais sensivel as mudancas para a base publica de lesoes. Da mesma forma, o método da
razao ¢ o mais sensivel as mudancas para a base privada e apresentou um bom resultado de
classificacao. Em oposicao a essa observacao, tem-se o método QT modificado. O método
foi o mais sensivel as mudangas na maioria dos casos de ambas as bases de lesoes. Logo,
pode-se supor que as regioes identificadas pelo QT modificado produzem uma textura
mais discriminante, quando comparado ao método do teste de hipotese ou da razao de
imagens, que também sao muito sensiveis as mudangas de densidade.

Devido ao pequeno nimero de casos malignos e benignos e por este trabalho estar
em fase inicial, nao se pode afirmar com conviccao que algum método proposto por este
trabalho seja o mais adequado para andlise por um especialista, apesar de o QT modificado

apresentar um bom resultado. Entretanto, percebe-se que as texturas capturadas pelas
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técnicas classicas podem ter forte influéncia no diagnodstico da lesao pulmonar e, portanto,
clinicamente, essas regioes podem ser melhor avaliadas por um especialista. Logo, para
que um dos métodos propostos se torne referéncia na avaliacao da progressao de lesoes
pulmonares, necessita-se de um estudo mais amplo.

A partir dos resultados da classificacao, conclui-se que todos os métodos possuem
resultados promissores na predicao do diagndstico ao longo do tempo. Os resultados obtidos
da classificacao indicam que este trabalho pode ser uma valiosa ferramenta para auxiliar o

especialista no prognostico da lesao pulmonar.

9.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, sugerem-se as seguintes atividades:

1. Ampliar a base de lesoes pulmonares

2. Investigar o melhoramento do registro das lesoes pulmonares. Os resultados obtidos
por este trabalho tém forte influéncia do registro, pois se as imagens no par de
instantes analisados nao estiverem corretamente alinhadas, as diferencas encontradas
serao resultado desse desalinhamento.

3. Deteccao de mudancas:

a) Utilizar novos métodos de realce das mudancas nas densidades das lesoes
pulmonares, tal como a analise de componentes independentes.

b) Melhorar a dltima etapa de detecgdo das mudangas de densidade dos métodos
propostos, para os seguintes métodos: método da razao, regressao, operador
XOR fuzzy, ACP e teste de hipdtese, que nao detectam simultaneamente grandes
e pequenas variagoes de densidade.

¢) Melhorar o resultado da classificagdo para os métodos do teste de hipdtese, do
operador XOR fuzzy, da mediana, da razao e da ACP.

d) Utilizar um comité de classificadores para avaliacao do diagndstico e das regioes
de mudanca.

e) Realizar um segundo realce das regioes detectadas como mudanga pelos métodos

propostos a partir de medidas com maxima variacao de textura.
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