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Resumo

O cancer de pulmao ainda é um dos mais incidentes em todo mundo. A detecgao
tardia da neoplasia e a capacidade de proliferacao das células malignas dificultam as
terapias direcionadas, que muitas vezes, falha. A avaliacao temporal é um instrumento
util para analisar o comportamento bioldégico de uma lesao pulmonar antes, durante
e apoOs o tratamento ou de lesoes de diagnodstico ainda indeterminado. Este trabalho
tem como objetivo fornecer informagoes mais detalhadas sobre as alteragoes das lesoes,
complementando estudos sobre a atividade bioldgica de massas e nédulos pulmonares. A
metodologia apresentada descreve alteragoes de textura e forma de uma lesao pulmonar ao
longo do tempo. Os tecidos da lesao sao segmentados utilizando um modelo de mistura de
texturas dinamicas, de acordo com a mudanca de textura ao longo do tempo. Descritores
de mudanca de textura sao extraidos de cada tecido segmentado, enquanto descritores de
mudangas de forma sao extraidos de toda a lesao. O estudo foi realizado em duas bases de
imagens de tomografia computadorizada do térax: a Public Lung Database (PLD), que é
uma base piblica que possui lesoes que passam por avaliagao de terapia medicamentosa; e
uma base privada de lesoes pulmonares de diagnostico inicialmente indeterminado, mas
posteriormente classificadas como benignas apds o acompanhamento da lesao. Os resultados
das técnicas propostas mostraram que a variancia, em Z-score, das medidas de mudancga
de forma extraidas das lesoes foi de 0,02 na base privada e 1,47 na base publica. Enquanto
que a variancia das medidas de mudanca de textura foi de 0,49 na base privada e 1,15 na
base publica. Um modelo de classificagao foi proposto com os descritores extraidos para
predi¢ao do diagndstico da lesao, resultando em uma acuracia de 97,2%.

Palavras-chaves: Imagens médicas. Lesao pulmonar. Deteccao de mudanca. Anéalise
temporal. Mistura de texturas dinamicas. Descritores de forma dinamica.



Abstract

Lung cancer is still one of the most popular incidents worldwide. Late detection of neoplasia
and the proliferation capacity of malignant cells hinder targeted therapies, which often
fail. The temporal evaluation is a useful tool to analyze the biological behavior of a lung
lesion before, during and after treatment, or lesions of undetermined diagnosis. This paper
aims to provide more detailed information about the changes of lesions complementing
studies on the biological activity of lung masses and nodules. The methodology presented
describes changes in texture and shape of a lung lesion over time. The lesion tissues are
segmented using a mixture of dynamic texture model, according to the texture change
over time. Texture change descriptors are extracted from each segmented region, while
shape change descriptors are extracted from the entire lesion. The study was conducted
on two bases of chest-computed tomography: a Public Lung Database, which has lesions
that undergo evaluation for drug therapy; and a private base of initially indeterminate
diagnosis of lung lesions, but later classified as benign after lesion follow-up. The results
of the proposed techniques showed that the variance in Z-score of measures extracted
from shape change in the lesions was 0.02 in the private database and 1.47 in the public
database, while the variance of measures extracted from texture change was 0.49 in the
private database and 1.15 in the public database. A classification model was proposed with
the descriptors extracted to predict the diagnosis of the lesion, resulting in an accuracy of
97.2%.

Keywords: Medical image. Lung lesion. Change detection. Temporal analysis. Dynamic
textures mixture. Dynamic shape features.
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1 Introducao

O cancer é uma das principais causas de morte no mundo, sendo superado somente
pelas doencas cardiacas. Dentre os tipos de cancer, o pulmonar é responsavel por mais
mortes do que qualquer outro cancer em homens e mulheres. Somente nos Estados Unidos,
foram estimados 234.030 novos casos e 154.050 mortes em 2018 (SIEGEL; MILLER; JEMAL,
2018).

A prevencao primaria dessa doenca nao é totalmente possivel devido as
caracteristicas genéticas que estao envolvidas na sua origem e a diversidade dos fatores
de risco. O diagndstico precoce melhora a eficicia do tratamento e aumenta a chance
de sobrevivéncia do paciente (EL-BAZ; SURI, 2011). Exames de imagens nao invasivos
oferecem a oportunidade de detectar e diagnosticar o cancer precocemente, resultando
em um tratamento menos extenso e com melhores resultados (ACS, 2016). Os exames de
imagem que possuem maior sensibilidade para detectar cancer em estagio inicial sao a
tomografia computadorizada convencional ou a de baixa dosagem, esta ultima empregada
em protocolos de screening (HUMPHREY et al., 2013).

O interesse dos sistemas de satide na reducao do nimero de mortes e intervengoes
cirurgicas no tratamento de cancer de pulmao permitiu a publicagao de uma variedade
de trabalhos que contribuem no desenvolvimento de sistemas de deteccao e diagnoéstico
auxiliado por computador (Computer-Aided Detection - CAD e Computer-Aided Diagnosis
- CADx, respectivamente) (EL-BAZ et al., 2009; EL-BAZ et al., 2011; CHEN et al., 2012;
WANG et al., 2013; LI et al., 2016; BARROS NETTO et al., 2016). Estes sistemas auxiliam
o especialista na deteccao e diagnéstico da doenca, identificando regioes suspeitas
ou classificando-as por gravidade. O diagnéstico precoce pode melhorar a eficacia do
tratamento, identificando rapidamente casos subclinicos e, consequentemente, aumentando
as chances de sobrevivéncia do paciente. A alta sensibilidade dos exames de imagem nao
é acompanhada por um diagnéstico preciso, mesmo com o auxilio de sistemas CADx,
pois as imagens, de per si, sao limitadas pela ocorréncia de falso-positividade ou falso-
negatividade (WIENER et al., 2012; XING et al., 2015). Muitas vezes, a lesao detectada
¢ definida como indeterminada, podendo exigir para a confirmacao do diagndstico a
realizagao de uma bidpsia cirirgica, que por ter natureza invasiva pode implicar em
risco para o paciente. Por isto, em funcao dos dados clinicos, pode ser realizado um

acompanhamento com reavaliacoes periddicas das imagens, com intervalo de 3 a 24 meses.
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A cada exame sao extraidas diversas caracteristicas a fim de descrever modificacoes da lesao
e, proporcionar uma melhor avaliagdo diagnéstica (KUHNIGK et al., 2006). Esta avaliagao
temporal pode surpreender caracteristicas de malignidade, resultantes de estimulos ao
crescimento lesdo (GATENBY; GROVE; GILLIES, 2013).

A realizacao de exames evolutivos também é necessaria para a avaliacao de eficacia do
tratamento do cancer, com quimioterapia, radioterapia, terapia alvo e imunoterapia (FIELD
et al., 2013), que, também podem falhar pela capacidade das células malignas desenvolverem
adaptacoes eficazes. Por outro lado, a heterogeneidade tumoral constitui obstaculo até
mesmo para a terapia baseada em alvos moleculares especificos, uma vez que os alvos
identificados nem sempre representam a totalidade das células tumorais de um dado
paciente (GATENBY; GROVE; GILLIES, 2013).

O crescimento do nodulo ainda é o parametro padrao para a discriminacao
entre nodulos benignos e malignos, assim como na avaliacao de resposta de terapias
medicamentosas aplicadas em ndédulos malignos. A medicao precisa do volume é
praticamente impossivel para o radiologista sem uma assisténcia de um software. Os
critérios de avaliagao da resposta em tumores sélidos (Response Evaluation Criteria In Solid
Tumors, RECIST) (HUSBAND et al., 2004) exigem que o radiologista manualmente localize
a fatia axial onde o tumor possui maior diametro do nédulo e utilize este valor para avaliar
o crescimento. Ressalte-se que esses critérios bidimensionais (2D) sdo matematicamente
inadequados para descrever objetos irregulares tridimensionais, uma vez que a maioria
dos nddulos cresce irregularmente em trés dimensoes (KUHNIGK et al., 2006). Portanto, a
avaliacao do crescimento do nédulo requer medidas tridimensionais. Além disso, localizar
manualmente a fatia correta e medir diametros 2D pode ser tarefa exaustiva e demorada,
possuindo alta variabilidade inter e intra-examinador.

A anélise de terapia medicamentosa fundamentada somente na mensuracao do
crescimento pode nao ser suficiente, pois uma lesao pode modificar sua textura ou forma
sem alterar significativamente seu volume. Nodulos em vidro fosco, por exemplo, embora
possam ter etiologia maligna em percentuais de 63%, habitualmente crescem muito
lentamente (HOOP et al., 2010). Por outro lado, ha lesdes como nddulos perifissurais -
geralmente correspondentes a linfonodos intrapulmonares - que podem apresentar taxa
de crescimento equivalente a de ndédulos malignos, sendo frequentemente de origem

benigna (HOOP et al., 2012).
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A andlise de alto desempenho em imagens médicas é um fendmeno mais recente. O
processo radiomics (KUMAR et al., 2012; AERTS et al., 2014; GILLIES; KINAHAN; HRICAK,
2016), por exemplo, extrai e analisa uma larga escala de dados de imagens médicas em
caracteristicas numéricas que sintetizam diferentes aspectos da imagem médica, podendo
ser posteriormente correlacionados com cortes histologicos e biomarcadores. Contudo, tais
estudos nao visam analisar o desenvolvimento da lesao. Poucos trabalhos analisam lesoes
pulmonares ao longo do tempo e, em sua maioria extraem medidas comuns como diametro
axial, volume, contorno e densidade média (HUSBAND et al., 2004; KUHNIGK et al., 2006; XU et
al., 2008; HOOP et al., 2010; WILSON et al., 2012), que expressam caracteristicas quantitativas
de um valor inico englobando todo o tumor. De fato, tais caracteristicas quantitativas
podem ser tteis na avaliagao de desenvolvimento de lesdes. Por outro lado, lesoes pulmonares
podem se desenvolver internamente de forma heterogénea. Regioes distintas podem abrigar
células cancerigenas mais agressivas e resistentes do que outras, apresentando mudancas
no tecido da lesao ao longo do tempo, como necrose ou densificagao (GATENBY; GROVE;
GILLIES, 2013). Desta forma, tais caracteristicas globais nao sao suficientes para descrever a
evolucao ou a regressao de uma lesao ao longo do tempo, e, por isto, tém sido recomendados
descritores de textura, para avaliar a existéncia de padroes regionais (GATENBY; GROVE;
GILLIES, 2013).

Sendo assim, é proposta neste trabalho uma metodologia para identificar, quantificar
e analisar as mudancas na forma e textura de lesdes pulmonares em imagens de tomografia
computadorizada ao longo do tempo. A metodologia visa descrever quantitativamente
o dinamismo da forma e textura da lesao durante seu desenvolvimento. Na descricao
do dinamismo da forma, é proposto um conjunto de descritores que se fundamentam
nas inflexdes da forma, definidos como Descritores de Forma Dinamica (Dynamic Shape
Features, DSF). Na descrigao do dinamismo da textura, é proposto o agrupamento de
diferentes tecidos de uma mesma lesao pulmonar através da modelagem da chamada
Mistura de Texturas Dinamicas (Miztures of Dynamic Textures, MDT)(DORETTO et al.,
2003). A metodologia tem a finalidade de extrair descritores quantitativos para sintetizar
diferentes aspectos da imagem nao percebidos pelo sistema visual humano, e podem ser
uteis na tomada de decisoes em relagao aos diagndsticos de lesoes que anteriormente eram
inconclusivos, ou na administragao da terapia medicamentosa. Desta forma, a abordagem

estudada neste trabalho é diferente dos sistemas CAD comercialmente existentes, pois
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nao visa em somente retornar um segundo diagnodstico ao especialista, mas também

disponibilizar uma maior gama de dados quantitativos dinamicos das imagens digitais.

1.1 Trabalhos relacionados

Sistemas CAD veém sendo usados com relativo sucesso no auxilio aos profissionais de
satide. No entanto, hé poucos trabalhos que analisam a mudanca dos tumores ao longo do
tempo. A literatura existente correlacionada a este trabalho é apresentada a seguir, onde
sao descritos alguns trabalhos e suas principais técnicas e contribuigoes com o propésito
de diagnosticar lesoes pulmonares ou detectar mudancas de lesoes pulmonares ao longo
do tempo, assim como trabalhos que utilizam modelagem de texturas dinamicas para
segmentacao ou classificagao de sinais visuais segundo seus padroes de mudanca de textura

complexos.

1.1.1 Analise temporal de lesoes pulmonares

A anadlise temporal de lesoes pulmonares é um importante indicador do resultado de
tratamentos farmacolégicos, indicando a efetividade do medicamento. Kuhnigk et al. (2006)
propoem um método de segmentacao automatizada baseado em processamento morfoldgico,
adequado tanto para pequenas quanto para grandes lesoes pulmonares, e uma analise
volumétrica para avaliagao de crescimento das lesdes. A segmentagao € realizada através de
crescimento de regido a partir de uma semente inserida manualmente em um VOI (volume
of interest). Um processamento morfoldgico é utilizado para separar o volume segmentado
de tecidos nao pertencentes a lesao, como parede toracica e ligagoes de vascularizagao.
A etapa de volumetria é feita pela andlise do volume parcial baseada em segmentacao
(Segmentation-Based Partial Volume Analysis, SPVA), que avalia a proporcao de tecido
de lesao dentro de cada vozel, a fim de determinar o volume médio entre o tecido da lesao
e do parénquima para cada voxel especifico. Os estudos mostraram que a mudanca de
volume clinicamente significativo pode ser detectada de forma confiavel e com tempo de
computacao insignificante pelos métodos apresentados.

Reeves et al. (2006) propuseram um framework para medir mudangas no tamanho do
nédulo a partir de duas tomografias registradas em diferentes momentos. Essa abordagem é

baseada no uso de registro rigido para melhorar a consisténcia de segmentagoes sequenciais
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e a precisao da variacao volumétrica relativa (VVR) entre exames diferentes. Uma
reamostragem isotropica foi aplicada para melhorar a precisao da medida.

Medidas como tamanho, borda, forma e densidade média na discriminacao de
nodulos pulmonares sélidos entre benignos e malignos foram avaliadas por Xu et al.
(2008), através de exames de imagem por tomografia computadorizada (TC). O estudo
utilizou 469 nédulos adquiridos da base belga-holandesa de rastreamento de cancer de
pulméo NELSON (ZHAO et al., 2011). O estudo utilizou nédulos pertencentes as categorias
(NODCAT) 3, que possuem classificagao indeterminada (volume entre 50 e 500 mm?),
e NODCAT 4, que sao potencialmente malignos (volume acima 500 mm3). As analises
foram realizadas por meio de regressao logistica uni e multivariada para investigar o efeito
das diferentes caracteristicas em nédulos malignos. Os resultados mostraram que nédulos
de contorno suave e formato arredondado ou poligonal possuem alta probabilidade de
pertencerem a NODCAT 3, enquanto nédulos de formato irregular e contorno lobular ou
espicular possuem alta probabilidade de pertencerem a NODCAT 4.

Honda et al. (2009) analisou a reprodutibilidade de medidas de mudancas no
volume obtidas de maneira manual e por software. Trés especialistas avaliaram se os 45
tumores cresceram, permaneceram ou decresceram em volume. Os autores concluiram uma
inconsisténcia na classificagao realizada pelo especialista, enquanto que a verificada por
software possui boa reprodutibilidade, mesmo quando a variacao do volume é pequena.

Hoop et al. (2010) extraem manualmente medidas como didmetro, volume e massa'
de nédulos pulmonares em vidro fosco (Ground-Glass Nodules, GGNs) para estabelecer
qual o melhor método para a identificacao de GGNs malignas, analisando a mudanca
ao longo do tempo. Neste estudo, utilizaram exames de TC de 52 GGNs detectados da
base belga-holandesa NELSON, onde foram calculadas a relacao entre a variabilidade
intra-observador? e a taxa de crescimento para cada técnica de medicao e observou-se
que a medida da massa tem menores coeficientes de variacao que as medidas de volume e
diametro.

Wilson et al. (2012) demonstram a eficacia da medida Tempo de Dobra do Volume
(TDV)? no diagnéstico de tumores malignos como adenocarcinoma, carcinoma bronquiolo-

alveolar e carcinoma de células escamosas. Foram analisados 63 tumores pulmonares

L O autor define a massa de um nédulo sendo a multiplicacdo de seu volume e sua densidade média.

Refere-se a repeticao de medi¢ao do observador apds 2 meses.
O TDV de um nédulo é definido pelo ntiimero de dias em que o nédulo duplicou seu volume, é um
parametro chave no rastreio de cancer de pulmao.

3
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malignos nao-pequenos adquiridos do Pittsburgh Lung Screening Study, todos segmentados
via software. Segundo o estudo, o adenocarcinoma e o carcinoma bronquiolo-alveolar
consistiram em 86,7% do grupo TDV lento (maior que 365 dias) e 20% do grupo TDV
rapido (menor que 183 dias), enquanto o carcinoma de células escamosas consistiu em 60%
do grupo TDV rapido e apenas 3,3% do grupo TDV lento.

A detecgao de mudangas de volume com uma maneira de verificar modificagoes no
crescimento do nédulo pulmonar foi feita por Linning et al. (2013). Anédlises quantitativas
do volume dos componentes sélidos do nédulo pulmonar foram realizadas na tentativa
de verificar a ocorréncia de modificagoes. O percentual de mudanga do volume total foi
comparado ao do volume dos componentes sélidos. Os resultados mostraram que para
os 21 casos de ndédulos pulmonares malignos da base privada, o percentual de mudanca
dos componentes sélidos (115,78%-418,91%; 130,45 £ 119,48) apresentou um crescimento
maior que o percentual do volume de nédulo pulmonar (78,56%-105,73%;42,34 + 32,17).

Seguindo o conceito de radiomics, Coroller et al. (2016) avaliam se as caracteristicas
radiomicas propostas sao capazes de prever a resposta patoldgica apds quimioterapia
neoadjuvante em 127 pacientes com cancer de pulmao. Quinze caracteristicas radiomicas
foram avaliadas quanto a sua capacidade de prever a resposta patoldgica. Caracteristicas
convencionais de imagem, como volume e diametro dos tumores, foram utilizados para
comparacao aos resultados obtidos. Os resultados da previsao mostraram que caracteristicas
radiomicas sao superiores as caracteristicas convencionais para fazer previsoes de respostas
patolégicas.

Barros Netto et al. (2016) mensuram mudangas locais de densidade ao longo do
tempo através de técnicas de sensoriamento remoto como image differencing, image
rationing, median filtering, image regression e fuzzy XOR operator. O algoritmo de
agrupamento k-means é utilizado para binarizacao da imagem resultante de cada técnica, e
a taxa de mudanga da lesao é definida pela proporgao entre o volume do grupo de grandes
alteracoes sobre o volume de toda lesao. Os percentuais de variagoes de densidade foram
considerados significativos numa gama 2,22-36,57% do volume da lesao.

O conceito estatistico de incerteza para associar cada voxel de uma lesao a uma
probabilidade de que mudancas ocorram na lesao ao longo do tempo foi empregado por
Barros Netto et al. (2017). A divergencia de Jensen e o teste de hipotese foram usados
para verificar mudancas, voxel-a-voxel e globalmente, das lesoes pulmonares. Nas lesoes

malignas, grandes valores de b-divergéncia estao associados a grandes alteracoes no volume



22

da lesao. Adicionalmente, ocorre uma mudanca de densidade para lesoes benignas nos
casos em que a mudanca no volume é pequena.

Kooi e Karssemeijer (2017) investigam a adicao de informagoes simétricas e
temporais a uma rede neural convolucional profunda com o objetivo de detectar lesoes
malignas em imagens de mamografia. Regides de interesse (ROIs) s@o extraidas de um
candidato de massa e o mapeia para a mamografia contralateral ou anterior. A rede possui
dois fluxos. O primeiro fluxo tem como entrada patchs de candidatos a massa, enquanto
o segmento tem como entrada patchs da imagem contralateral ou adquirida no exame
anterior. A arquitetura tem uma area sob uma curva ROC (AUC) de 0,895 para anélise
das diferencas simétricas e uma AUC de 0,884 para analise de mudanca temporal.

Dentre os estudos descritos acima, somente Wilson et al. (2012) utilizam algum
descritor (por exemplo, TDV) que leva em conta o tempo decorrido entre as aquisigdes
dos exames, todos demais estudos nao fazem uso desta informagao, tornando imprecisa a
quantificacao da modificacao de uma lesao. Para exemplificar este problema, tem-se duas
lesdes (uma benigna e outra maligna) que possuem a mesma variagdo volumétrica relativa
(VVR). Enquanto a lesao benigna pode demorar 2 anos para ter uma variagdo volumétrica
de 25%, a lesdao maligna pode ter o mesmo percentual de variacao volumétrica em apenas
2 meses. Além disso, somente Barros Netto et al. (2016) e Barros Netto et al. (2017)
analisam localmente a mudanca de lesoes ao longo do tempo. No entanto, ambos trabalhos
nao detectam se as mudangas observadas sao de aumento ou redugao de densidade. Os
demais trabalhos mencionados enfocam apenas caracteristicas quantitativas de um tnico

valor, como volume, forma ou densidade, englobando toda a lesao.

1.1.2 Textura dinamica

Uma textura dinamica é um sistema dinamico linear usado para modelar sequéncias
de imagens de cenas em movimento como sinais visuais resultantes de um processo
estocdstico espago-temporal (DORETTO et al., 2003). Sua estrutura generativa é capaz
de abstrair uma diversidade de padroes de movimentos complexos em uma sequéncia
espaco-temporal. A modelagem de texturas dinamicas é comumente aplicada em sintese de
video (DORETTO et al., 2003), segmentagao de movimento (ZHONG; SCLAROFF, 2003; CHAN;
VASCONCELOS, 2005; MAHADEVAN; VASCONCELOS, 2008; CHAN; VASCONCELOS, 2008;
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MAHADEVAN et al., 2010) e classificagdo de video (CHAN; VASCONCELOS, 2007; MUMTAZ et
al., 2015; ARASHLOO; AMIRANI; NOROOZI, 2017; ANDREARCZYK; WHELAN, 2018).

Zhong e Sclaroff (2003) desenvolvem um novo algoritmo de segmentacao de objetos
em cenas que possuem fundo dinamico. A textura dinamica é modelada por um modelo
auto-regressivo de média mével (Autoregressive Moving Average Model, ARMA) e sua
aparéncia intrinseca, definida pelos parametros de estado do fundo dinamico, é estimada
iterativamente pelo filtro de Kalman.

Uma grande limitacao da estrutura de textura dinamica introduzida por Doretto et
al. (2003) é sua incapacidade de modelar processos visuais contendo multiplas texturas
dinamicas co-ocorrentes. Consequentemente, Chan e Vasconcelos (2005) apresentam a
mistura de texturas dinamicas (Mizture of Dynamic Textures, MDT'), que modela diferentes
processos visuais em uma mesma sequencia de video como amostra de um conjunto de
texturas dinamicas, como fumaga e fogo. Os autores demonstram a aplicabilidade do
modelo proposto a problemas de visao computacional como segmentacao de diferentes
fluxos de veiculos em transito rodovidrio, segmentacao de video contendo regioes de agua,
fumaca e fogo e segmentacao de diferentes fluxos de dgua em cenas contendo cachoeiras.

Chan e Vasconcelos (2007) utilizam uma fungao de observac¢ao nao-linear usando
kernel-PCA, enquanto mantém as transicoes de estado linear, para modelar videos com
movimentos caéticos (dgua turbulenta, por exemplo) ou movimentos de camera, pois em
um sistema dinamico linear era possivel modelar corretamente apenas cenas em videos
que mudavam os valores dos pizels suavemente. Sua contribuicao resulta na capacidade de
modelar uma gama mais ampla de cenas dinamicas em video.

Mahadevan e Vasconcelos (2008) propoem um algoritmo nao supervisionado para
subtragao de fundo em cenas altamente dinamicas. Baseiam-se em mecanismos de distingao
de movimento, que identificam regioes em sequéncia de imagens onde objetos se movem
de forma diferente do fundo. Posteriormente, os autores propoem uma metodologia para
detectar anomalias espaciais e temporais em cenas tumultuadas (MAHADEVAN et al.,
2010), por meio da modelagem conjunta da aparéncia e dinamica da cena. A normalidade
temporal é modelada com uma MDT e a normalidade espacial é medida com um detector

de saliéncia®* discriminante baseada em MDTs.

4 Segundo Mahadevan et al. (2010), localizacdes salientes sio aquelas com algum atributo que os torna

destacadas em relacao a regiao ao redor.
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Mumtaz et al. (2015) demonstram a eficdcia das arvores bag-of-systems (BoS),
utilizando padroes de textura dinamica como palavras de codigo, na classificacao de
conjuntos de dados de video, assim como na classificacao de um conjunto de dados de
musica de acordo com o estilo musical (rock, violdao, romantica, etc).

Arashloo, Amirani e Noroozi (2017) propéem uma rede convolucional multicamadas
(PCANet-TOP) para representagao e reconhecimento de texturas dindmicas. A arquitetura
proposta pode extrair caracteristicas espaco-temporais discriminativas de uma sequéncia
de imagens para fins de classificagao.

Arashloo, Amirani e Noroozi (2017) representam a dinamica de texturas e o
reconhecimento de cenas através de uma arquitetura convolucional multicamada aplicada
em trés planos ortogonais extraidos das sequéncias de imagens (duas dimensoes espaciais e
uma dimensao temporal). A arquitetura proposta extrai caracteristicas espago-temporais
discriminativas de uma sequéncia de imagens. Os filtros usados foram aprendidos via
andalise de componentes principais em cada um dos trés planos ortogonais. Através de
extensas avaliagoes em diferentes bases de dados, a rede proposta produz caracteristicas
muito discriminativas para a classificacao dinamica de texturas.

Andrearczyk e Whelan (2018) também desenvolveram um método de anélise de
textura dinamica baseado em rede neural convolucional (Convolutional Neural Network,
CNN) aplicado em trés planos ortogonais extraidos das sequéncias de imagens, uma CNN
para cada plano. As CNNs classificam separadamente os quadros extraidos das sequéncias
de imagens dos trés planos. As saidas das ultimas camadas foram conectadas e sdo somadas.
A pontuacao mais alta da a decisao de classificagao coletiva.

A textura dinamica é amplamente utilizada para modelar sinais de uma sequéncia
de video, como ja descrito nos trabalhos acima. No entanto, sua estrutura é generativa
pode ser utilizada para agrupar qualquer tipo de séries ao longo do tempo. Sendo assim, é
utilizada devido a sua capacidade de modelar sequéncias de imagens formadas por multiplos
processos dinamicos de textura por meio da aparéncia e modificacao temporal. Neste
trabalho, é utilizada na finalidade de agrupar tecidos que apresentem semelhantes padroes
de mudanca de densidade em uma mesma lesao pulmonar. Posteriormente, descritores
de textura sao extraidos de cada grupo de tecido segmentado na finalidade de medir a
mudanca no tecido de cada grupo. Além disso, nao foi encontrado qualquer trabalho que a

utilize no campo da medicina.
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1.1.3 Limitacao dos trabalhos relacionados

Em resumo, as abordagens que analisam mudancgas de lesoes ao longo do tempo

acima mencionadas mostram as seguintes limitagoes:

e Classificam os lesdes pulmonares com base em caracteristicas 2D extraidas (por
exemplo, o didmetro da lesao em uma fatia de TC) (HUSBAND et al., 2004).

e Nao fornecem uma medida quantitativa que tenha a capacidade de descrever
a complexidade da forma das lesoes pulmonares detectadas, somente sua
volumetria (REEVES et al., 2006; KUHNIGK et al., 2006; HONDA et al., 2009; WILSON et
al., 2012; LINNING et al., 2013).

e Nao proporcionam diferenca entre reducao e aumento de valores de descricao de
caracteristicas (BARROS NETTO et al., 2016; BARROS NETTO et al., 2017).

e Utilizam caracteristicas quantitativas que descrevem a lesao em tunico valor, nao
analisando detalhadamente mudangas locais no tecido da lesao.(HUSBAND et al., 2004;
REEVES et al., 2006; KUHNIGK et al., 2006; XU et al., 2008; HONDA et al., 2009; HOOP
et al., 2010; WILSON et al., 2012; LINNING et al., 2013; COROLLER et al., 2016).

e Ao extrair as medidas das lesoes, nao levam em conta no tempo decorrido entre as
aquisi¢oes das imagens, podendo tornar a avaliacdo menos fidedigna (HUSBAND et al.,
2004; REEVES et al., 2006; KUHNIGK et al., 2006; XU et al., 2008; HONDA et al., 2009;
HOOP et al., 2010; LINNING et al., 2013; BARROS NETTO et al., 2016; BARROS NETTO

et al., 2017; COROLLER et al., 2016).

Este trabalho tem como objetivo abordar essas limitacoes a tornar a avaliacao das
mudancas de lesoes pulmonares ao longo do tempo mais consistente.

Sendo assim, propomos uma metodologia para identificar, quantificar e analisar
as mudangas na forma e textura de lesdes pulmonares em imagens de tomografia
computadorizada ao longo do tempo. A metodologia visa descrever quantitativamente
o dinamismo da forma e textura da lesao durante seu desenvolvimento extraindo
descritores quantitativos podem sintetizar diferentes aspectos da imagem nao visiveis
ao especialista, e podem ser 1teis na tomada de decisoes em relacao aos diagnodsticos de
lesoes que anteriormente eram inconclusivos, ou na administracao de dosagem na terapia
medicamentosa. Nossa abordagem visa auxiliar o especialista nao somente classificando as

lesoes pulmonares em benignas ou malignas, mas também extrair uma grande quantidade de
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recursos quantitativos de imagens digitais, por exemplo mudancas no volume, esfericidade,

densidade, indicadores de autocorrelacao espacial, etc.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma metodologia para identificar,
quantificar e analisar as mudancas na forma e textura de lesoes pulmonares em imagens
de tomografia computadorizada ao longo do tempo. A abordagem visa extrair uma grande
quantidade de recursos quantitativos de imagens digitais para auxiliar o especialista com
informacoes mais detalhadas sobre eficacia do tratamento do cancer ou diagnostico de

lesOes inicialmente consideradas indeterminadas.

1.2.1 Objetivos especificos

Destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:

e Pesquisar técnicas para obter uma visao geral das informacoes e técnicas baseadas
em textura e forma dinamica que possam auxiliar no monitoramento de evolugao de
lesoes pulmonares;

e Utilizar técnicas de registro de imagens para relacionar as coordenadas das imagens
adquiridas de uma lesao ao longo do tempo;

e Analisar técnicas baseadas em textura dinamica para agrupar tecidos pulmonares de
acordo com sua aparéncia e modificacao temporal;

e Extrair descritores quantitativos da textura dos agrupamentos obtidos do passo
anterior e forma de lesdes pulmonares, e correlacionar o aumento ou reducao destas
medidas ao desenvolvimento da lesao;

e (lassificar as lesoes pulmonares, em benignas ou malignas, a partir dos descritores
propostos extraidos de sucessivos exames de tomografia computadorizada;

e Comparar os resultados obtidos da metodologia proposta com metodologias do

estado da arte que utilizam mesma base de imagens.
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1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho sera composto por mais cinco capitulos, descritos resumidamente a
seguir.

A fundamentacao tedrica necessaria para a compreensao deste trabalho é apresentada
no Capitulo 2, onde sao descritas a tecnologia utilizada e representacgao digital do processo
de aquisicao das imagens do pulmao, a conceituacao e classificagao de lesdes pulmonares,
o registro de imagens, a textura e a forma dinamica, alguns descritores de textura e forma,
o classificador maquina de vetores de suporte, e algumas métricas de desempenho. O
Capitulo 3 descreve a metodologia empregada na andalise de mudancas de lesdes pulmonares,
como descrigao da base de imagens, a segmentacao de lesoes pulmonares, a utilizacao do
registro rigido no alinhamento de lesoes obtidas em momentos diferentes, a mistura de
texturas dinamicas e sua aplicacao no agrupamento de tecidos de lesao e a extracao de
descritores de forma e de textura da lesao, a aplicacao de descritores de forma dinamica
na analise de mudancas de lesoes e, por tltimo, a classificacao da lesoes pulmonares entre
benignas e malignas. No Capitulo 4 apresenta e discute o desempenho da metodologia.

Por 1ltimo, as consideragoes finais sao apresentadas no Capitulo 5.
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2 Fundamentacao tedrica

Este capitulo expoe a fundamentacao tedrica necessaria para a compreensao deste
trabalho. Sao descritas a tecnologia utilizada e representacao digital do processo de
aquisicao das imagens do pulmao, a conceituagao e classificacao de lesoes pulmonares,
registro de imagens, uma explicacao de como se entende matematicamente uma textura
dinamica, assim como um modo descrever as inflexdes de forma, algumas medidas que
podem ser utilizadas para descrever a forma e textura da lesao, a fundamentacao das

maquina de vetores suporte, e algumas métricas de desempenho para avaliar a metodologia.

2.1 Tomografia computadorizada

A tomografia computadorizada foi introduzida em 1969 por meio dos trabalhos
produzidos por Sir Godfrey Hounsfield, engenheiro elétrico da firma britanica Eletric and
Musical Industries (EMI), e Alan M. Cormack, professor de matemadtica da universidade de
Tufts (Medford, Massachusets, EUA). Hounsfield projetou o sistema eletronico de detecgao
do feixe de radiacao e o processo de formagao das imagens, enquanto Cormack desenvolveu
toda a matemadtica necesséria para a reconstrugao das imagens tomograficas (SILVA, 2011).

O surgimento da tomografia computadorizada (TC) se fundamenta na atenuagao
dos feixes de raios X que atravessam o organismo em diversas projecoes, possibilitando
a reconstrugao das estruturas internas do organismo. O objetivo do sistema é produzir
uma série de imagens pelo método mostrado na Figura 1, onde cada imagem mostrada na
parte inferior da figura é derivada de uma fatia especifica (HOUNSFIELD, 1973).

Os feixes sao irradiados por uma fonte de raios X, o cabecote, e coletados por uma
série de sensores, o detector, posicionados no lado diametralmente oposto no intuito de
capturar os feixes que atravessam o organismo estudado. Existem também os colimadores,
um equipamento destinado a restringir o angulo de um feixe de radiacao, que sao
responsaveis pela restricao da exposicao do paciente a regiao a ser analisada no exame
(usualmente em forma de leque) (SILVA, 2011). A colimagao do feixe é um procedimento
de extrema importancia, pois estd relacionada a espessura do corte, refletindo diretamente
na sensibilidade do exame.

Os dados capturados pelos sensores durante o movimento de rotagao do conjunto

cabecote-detector (a intensidade de raios X, os valores de atenuagao, a posi¢ao angular do
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Figura 1 — Descricao do sistema: tomografia axial computadorizada. Fonte: Adaptado
de (HOUNSFIELD, 1973)

cabegote) e o deslocamento da mesa, em alguns décimos de milimetro, sdo armazenados
num computador. As estruturas internas de uma regiao selecionada do corpo humano sao
reconstruidas através de uma técnica denominada filtered back projection, que aplica uma
série equacoes matematicas sobre os dados adquiridos. O resultado disto consiste em uma
matriz de valores de atenuacao, ou seja, uma matriz com valores de dose absorvida. Para
o diagnéstico, os valores de atenuacao sao exibidos em uma série de imagens seccionais em
niveis de cinza do objeto varrido (SOARES, 2006).

A atenuacao dos tecidos é medida utilizando-se uma escala numérica expressa em
unidades Hounsfield (HU). Nessa escala, diversas substancias possuem diferentes graus
de atenuagao. Sob condigoes-padrao de temperatura e pressao, agua destilada é definida
como zero unidades HU, enquanto a atenuacao do ar é definida como -1000 HU. A Tabela
1 mostra os valores médios e dispersao (variagdo maxima e minima em torno do valor

médio) de alguns 6rgaos e tecidos do corpo humano.

2.1.1 Imagem 3D

Uma vez que o computador obtenha uma lista com todas as atenuagoes medidas
pelos sensores, um complexo processo matematico é computado para identificar o valor de
atenuacao em cada ponto da matriz a ser gerada, de dimensao N x N. Estes pontos sao

as menores unidades formadoras da imagem digital, o pizel (picture elements). Durante
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Tabela 1 — Valores em HU dos érgaos e tecidos. Fonte: Adaptado de (WILLIAMS, 2005)

Tipo de tecido Valor médio (HU) Dispersao
Osseo (compacto) >250
Osseo (esponjoso) 130 £ 100
Tireoide 70 £ 10
Figado 65 £ 5 45 a 75
Misculo 45 £ 5 35 a 50
Baco 45+ 5 35 a bh
Linfoma 45 £ 10 40 a 60
Pancreas 40 = 10 25 a 55
Rim 30 £ 10 20 a 40
Gordura -65 £ 10 -80 a -100
Fluidos Valor médio (HU)
Sangue (coagulado) 80 + 10
Sangue (venoso) 55 £ 5
Plasma 27 £ 2
Exudato (>30g proteina/l) >18 + 2
Transudato (<30g proteina/l) <18+ 2
Solucao 12 + 2

o exame, cada pizel é percorrido por numerosos fotons de raios-X e a intensidade da
radiacao transmitida é medida pelos sensores. A escala de cinza do pizel é proporcional a
atenuacao sofrida na porcao da area do tecido o qual o pizel representa, que corresponde
a uma escala de -1.024 (menos atenuante) a 3.071 (mais atenuante) na escala Hounsfield.
O pizel nao tem uma dimensao definida, pois depende do tamanho do campo de visao
(FOV, field of view) e da matriz de imagem. Ambos valores podem ser ajustaveis pelo
técnico operador (SOARES, 2006).

A tomografia computadorizada cria uma sequéncia ordenada de imagens
bidimensionais que sao obtidas das secgoes transversais do corpo humano, também
conhecidas como cortes, fatias ou slices, como pode ser visto na Figura 2. Por meio de
algoritmos de renderizacao, as fatias sao agrupadas formando uma imagem tridimensional,
permitindo a visualizacao de estruturas internas do corpo humano. A representacao
tridimensional do pizel é denominada vozel (volume element).

Apés a aquisicao dos dados volumétricos, a imagem 3D da TC pode ser pos-
processada de acordo com as necessidades clinicas, como reformatacao multiplanar, técnicas

de renderizacao 3D e segmentacao de imagens (CRUZ, 2007).
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Figura 2 — Série de imagens bidimensionais adquiridas das secgoes transversais do térax.
Fonte: o Autor (2016)

A reformatacao multiplanar é uma técnica que permite a reconstrucao de imagens
em diferentes planos a partir de cortes (geralmente ortogonais) do volume obtido do

empilhamento das fatias continuas. A reformatacao multiplanar é usualmente feita nos
planos axial, coronal e sagital, vistos na Figura 3.

L]

Figura 3 — Exemplo de vista axial (b), coronal (c) e sagital (d) de uma tomografia
computadorizada de térax, respectivamente em vermelho, verde e azul (a).
Fonte: Adaptado de (GORBUNOVA, 2010)

A imagem tridimensional reconstruida permite a visualizagao interna e externa dos
orgaos. Os dados tridimensionais podem ser usados para exibir informagoes espaciais como
renderizacao de volume e superficie.

Na renderizagao de superficie, um valor limiar é definido de acordo com a estrutura
anatomica que se deseja visualizar, tais como ossos, musculos e cartilagem. Um modelo
tridimensional pode ser construido usando algoritmos de processamento de imagens para
detecgao de borda e, posteriormente, apresentado na tela (Figura 4a). Na renderizagao de
volume, cores, sombreamento e transparéncia sao utilizadas para permitir uma melhor

representacao do volume a ser mostrado. Por exemplo, os ossos das costelas podem ser
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exibidos de forma semi-transparente, possibilitando a visualizacao das estruturas internas

do térax (Figura 4b).

Figura 4 — Técnicas de renderizacao: de superficie (a) e de volume (b). Fonte: (FORD et al.,
2007; MITK Diffusion, 2012)

Sempre que estruturas diferentes possuam indices de atenuagao semelhantes, tornar-
se impossivel separa-las simplesmente ajustando os valores dos limiares para renderizacao
de superficie ou volume. A solucao é realizar a segmentacao da imagem, um procedimento

manual ou automatico que remove as estruturas indesejadas a partir da imagem.

2.2 Lesoes pulmonares

Um nédulo pulmonar é uma pequena “opacidade focal” circunscrita de tecido
pulmonar normal com formato grosseiramente esférico ou oval e margens relativamente
definidas (SOUZA JUNIOR et al., 2002). Sua origem depende da patologia subadjacente,
podendo de modo geral ser classificado como de origem maligna (cancer primério ou
secunddrio) ou benigna (granulomas infecciosos, hamartoma, tumor benigno, pseudo tumor
inflamatério e dezenas de outras causas).

Os nodulos podem ser vistos em exames de imagens como radiografia ou tomografia
computadorizada (TC), sendo identificados com maior frequéncia e precisao neste ultimo
tipo de exame, por causa da alta resolucao da tomografia em comparacao com a
radiografia (ALBERT; RUSSELL, 2009).

Uma etapa clinica importante é a de colher sintomas e sinais clinicos para contribuir
no discernimento entre o nédulo benigno e maligno. Sao dados clinicos favoraveis ao
diagndstico dos nddulos benignos: pacientes menores de 35 anos, sexo feminino (relativo),
nao tabagistas, sem historia de cancer prévio ou na familia e com histéria de contato com

o bacilo da tuberculose (ALBERT; RUSSELL, 2009).
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Em contrapartida, os nédulos malignos sao mais frequentes em pacientes maiores
que 45 anos, sexo masculino (relativo), tabagistas e com histéria de cancer prévio ou
na familia. Os nédulos podem ser um cancer priméario de origem pulmonar ou cancer
metastatico, proveniente de outro tumor em qualquer ponto do organismo, inclusive de
outro tumor do préprio pulmao.

Os especialistas analisam caracteristicas como tamanho, margens, calcificagao,
atenuacao, presenca de gordura, densidade, etc., para classificacao do nédulo. No entanto,
apesar do esforco do especialista, muitas vezes nao é possivel defini-lo entre benigno e
maligno. Consequentemente, o nédulo é classificado como indeterminado.

Caso o nédulo pulmonar tenha calcificacao interna total, do tipo lamelar, “em
pipoca” ou central, ou evolutivamente manter-se com as dimensoes estaveis por mais de 3
(trés) anos, o mesmo é geralmente classificado como benigno.

Existem varios tipos de nédulos pulmonares, dentre eles, discutiremos os dois mais

comuns nas subsegoes a seguir.

2.2.1 Nodulo solitario sélido

O noédulo pulmonar solitario solido ¢é tradicionalmente definido como uma opacidade
focal arredondada, ou pelo menos parcialmente delimitada, de 3 cm de diametro ou menor
circundada pelo parénquima pulmonar. Geralmente possuem densidade de partes moles ou
de célcio, gerando um alto contraste em relacao ao parénquima (ALBERT; RUSSELL, 2009).

Quando possuem diametro menor que 10 mm, sao definidos como “nédulos
pequenos”. Caso seja menor que 3 mm, emprega-se o termo “micronédulos” (STLVA et al.,
2010). Se a anormalidade possui um didmetro maior do que 3 centimetros, é considerado
uma “massa pulmonar”, e possui uma maior probabilidade de ser cancer (FRONER, 2015).

Noédulos solitarios, mais densos, sao menos susceptiveis de ser malignos do que
nodulos em vidro fosco. Em um estudo feito com cerca de 13.000 pacientes, descobriram
que 26% dos nddulos sélidos eram malignos, enquanto que 73% dos ndédulos vidro em fosco
eram malignos (ALBERT; RUSSELL, 2009). A calcificacdo, em fungao de seu padrao pode
ser referida como um indicio de benignidade de uma lesao. No entanto, uma calcificacao

excéntrica pode ser indicio de malignidade, denotando um tumor que estaria afastando

uma calcificagdo pré-existente. A Figura 5a mostra um exemplo de nédulo solitario.
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Figura 5 — Cortes axiais de TC demonstrando nédulos pulmonares com consisténcias
diferentes: solido (a), vidro fosco nao-sélido (a) e vidro fosco parcialmente
sélido (a). Fonte: (SILVA et al., 2010)

Normalmente nao ha sintomas associados com nédulos pulmonares solitarios, e, caso
existam sintomas, estes estariam relacionados a condicao de que levou ao desenvolvimento
de nédulos. Na maioria das vezes, é por meio do exame de tomografia computadorizada

ou radiografia que o paciente sabe da existéncia do nddulo.

2.2.2 Nodulo em vidro fosco

O nédulo em vidro fosco (Ground-Glass Nodule, GGN), ou opacidade em vidro
fosco, é uma &rea circunscrita no qual ocorre aumento de opacidade do parénquima
pulmonar causado por uma mudanga nas proporcoes relativas de ar e paredes alveolares,
com preservagao das marcas broncovasculares (HOOP et al., 2010; ENGELER et al., 1993).

Os nédulos em vidro fosco sao neoplasias que possuem origem tanto no proprio
pulmao (carcinoma primério de pulmao estédio inicial) como em outros érgaos do corpo
(metastases pulmonares).

Em funcao da atenuacao, os GGNs podem ser classificados como nao-sélidos, quando
nao obscurecem as estruturas vasculares e paredes bronquicas (Figura 5b), ou parcialmente
sélidos (semi-sélidos), quando obscurecem parcialmente as estruturas vasculares e as
paredes bronquicas (Figura 5c). Nédulos parcialmente sélidos tém maior probabilidade de
serem malignos do que nédulos ndo-sélidos (FRONER, 2015).

A diferenciagao de GGNs benignos e malignos ¢ feita baseando-se no desenvolvimento
de um componente soélido de uma GGN anteriormente nao sélida ou no crescimento de
um componente ja existente. O nédulo pode ser considerado estavel quando nao houver

crescimento ou desenvolvimento aparente. O diagnostico deste tipo de nédulo pode ser
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desafiador, pois crescem lentamente e, concomitantemente, possuem uma probabilidade de

malignidade relativamente alta, cerca de 63% (HOOP et al., 2010).

2.3 Registro de imagens

Durante as ultimas décadas, dispositivos de aquisicao de imagens obtiveram um
rapido desenvolvimento criando uma crescente diversidade de imagens. Um frequente
problema surge quando é necessario comparar as imagens capturadas em diferentes
instantes de aquisigao, por meio de sensores diferentes e/ou a partir de diferentes pontos
de vista. As imagens devem ser alinhadas entre si de modo que as diferencas podem
ser detectadas. Estes problemas sao resolvidos por métodos que executam registro da
imagem (BROWN, 1992).

Segundo Oliveira e Tavares (2014), registro é uma transformagao geométrica
que relaciona coordenadas da imagem (linha e coluna) com coordenadas geograficas
(latitude e longitude) de um mapa. Essa transformagao elimina distorgbes existentes
na imagem, causadas no processo de formagao da mesma, pelo sistema sensor e por
imprecisao dos dados de posicionamento do dispositivo. O registro é, também, um
passo crucial em todas as tarefas de andlise de imagem em que a informagcao final é
adquirida a partir da combinacao de vérias fontes de dados como na fusao de imagens e
deteccao de mudangas. Sendo amplamente usado no sensoriamento remoto (classificagao
multiespectral (ADAMS et al., 1995), monitoramento ambiental (SANTOS; CHRISTEL, 2013),
deteccao de mudancgas (DESCLEE; BOGAERT; DEFOURNY, 2006; BONTEMPS et al., 2008),
mosaico de imagens (LI; JI; ZHANG, 2001), previsao do tempo, criacao de imagens de super-
resolugdo (ALMEIDA, 2013), integrando informagcoes em sistemas de informagao geografica
(GIS) (FOGEL, 1996)), na medicina (obtencao de informagoes mais completas sobre o
paciente, acompanhamento do crescimento do tumor, a verificagdo do tratamento (BARROS
NETTO et al., 2016; TIMP; VARELA; KARSSEMEIJER, 2007), e em visdo computacional
(localizagao de alvos, controle automatico de qualidade).

O registro de imagens é um processo de casamento entre duas imagens que possuem
informacoes referentes a uma mesma area. Uma das imagens é intitulada como “fixa”,
“referéncia” ou “alvo”, enquanto as demais sao intituladas como “moével”, “modelo” ou
“flutuante” (MADHURI, 2014). Neste trabalho usaremos os termos imagens fixa e mével. A

imagem movel é a imagem que sofre um mapeamento espacial alinhado-a a imagem fixa. Os
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algoritmos de alinhamento de imagens do processo de registro de imagens sao classificados
em: baseado em drea (ou intensidade) e baseado em caracteristica. Nos métodos baseados
em area, o algoritmo compara padroes de intensidade em imagens através de métricas de
similaridade, e em métodos baseados em caracteristicas, encontra a correspondéncia entre
caracteristicas de imagem como pontos, linhas e contornos.

Um estudo foi realizado para analisar o resultado e desempenho dos principais
algoritmos empregados em registro de imagens (imagens capturadas por diversos sensores
como satélites, cameras fotograficas, raio-x, etc). Por meio deste, comprovou-se que o uso
de métodos baseados em caracteristicas é recomendéavel em imagens que contém objetos
salientes e distintos, ou seja, imagens normalmente encontradas em sensoriamento remoto
e visao computacional. Estas imagens contém uma grande quantidade de detalhes (casas,
estradas, rios, florestas, etc). Por outro lado, as imagens médicas, que nao sao tao ricas em
tais detalhes, é recomendado métodos baseados em area. Como o propdsito da utilizagao de
registro de imagens neste trabalho ¢é para fins médicos, serao descritos somente os passos
necessarios no registro de imagens baseado em area.

Devido a diversidade de imagens a serem registradas e seus varios tipos de
degradacgoes é impossivel definir um tinico método aplicavel a todas as tarefas de registro.
No entanto, os métodos de registro baseado em area consistem basicamente em treés
passos (ZITOVA; FLUSSER, 2003): Detec¢do e correspondéncia de caracteristicas, Estimagao

do modelo de transformagao e Reamostragem de imagem.

2.3.1 Detecgao e correspondéncia de caracteristicas

Métodos baseados em area mesclam as etapas de deteccao e correspondéncia de
caracteristicas. Nestes métodos, janelas de tamanho pré-definido (métodos locais) ou até
mesmo imagens inteiras (métodos globais) sdo usados para comparar estatisticamente a
correspondéncia entre a imagem fixa e a imagem mével (FONSECA; MANJUNATH, 1996).

Considere a imagem fixa S, com M linhas e N colunas, e n janelas W,,z =1, .., n,
com K linhas e L colunas, extraidas da imagem de moével R e centralizada no ponto
(as,b,). Considere também S;;, uma subimagem K x L de S localizada nas coordenadas
(i,7) da imagem fixa. Sendo assim, cada janela W, é comparada com cada subimagem S;;

e, apos encontrar a subimagem que melhor combina com a janela W,, os centros (a.,b,) e
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(i+ (K —1)/2,7+ (L —1)/2) sao definidos como pontos dos controle para transformacao

(Figura 6) (FONSECA; MANJUNATH, 1996).

N N’

(i3 L L

X ™ (aub)

S R

Figura 6 — Registro baseado em é&rea. Fonte: (FONSECA; MANJUNATH, 1996)

Caso as imagens sejam deformadas por transformagoes mais complexas, o uso de
janelas retangulares nao é capaz de cobrir a mesma regiao da cena nas imagens fixa e movel.
Outra desvantagem dos métodos baseados em &rea refere-se a auséncia de marcadores na
regiao da janela. Existe alta probabilidade de que uma janela contendo uma area suave,
sem quaisquer detalhes salientes, sera correspondida incorretamente com outra drea suave
na imagem mével devido & sua nao-saliéncia (ZITOVA; FLUSSER, 2003).

A combinagao entre imagens fixa e mével é feita através de métodos de correlagdao
cruzada, normalmente analisando somente os valores de intensidade das imagens. No
entanto, este tipo de anadlise é sensivel a imagens capturadas por diferentes sensores,
presenca de ruido e diferencas na luminosidade. Neste caso, utiliza-se métricas de

similaridade entre as duas janelas como soma das diferencas quadradas.

2.3.1.1 Métricas de similaridade

A Soma das Diferengas Quadradas (Sum of Squared Differences, SSD) é a soma
dos quadrados da diferenca entre dois conjuntos de medidas (neste caso, duas imagens),

medindo a discrepancia entre os dados e um modelo de estimativa. Dados dois conjuntos
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A = {a;} e B = {b;}, a SSD entre os conjuntos é definida pela Equagao 1 (IRMAK;

ERCELEBIL; ERTAS, 2016).

O valor étimo desta medida de similaridade é zero e pares de imagens que possuem
fraca correspondéncia resultam em valores elevados. A aplicacao desta métrica no registro de

imagens exige que as duas imagens tenham valores de intensidade na mesma modalidade!.
2.3.2 Estimacao do modelo de transformacao

O registro por métodos baseados em &area utiliza o mapeamento com feedback, onde
o processo de correspondéncia de caracteristicas e a definicao da funcao de mapeamento
ideal sao realizados simultaneamente. Os parametros da transformacao sao encontrados
através do uso de um método de otimizagao, que busca encontrar a transformacao espacial
ideal entre as imagens por meio do melhor valor para a métrica de similaridade. Um
interpolador é utilizado para corrigir os valores de intensidade da imagem movel que se
deslocam para posigoes nao-grade, o qual sera explicado na Secao 2.3.3. Os componentes

de um processo de registro e as suas interligagoes sao apresentados na Figura 7.

pixels ~—————— aptiddo
N oS - v
pixels f Otimizador
Ny [—]

L Interpolador

pixels Pontos

Figura 7 — Os componentes bésicos de um registro comum: duas imagens de entrada,
uma transformacao, uma métrica, um interpolador e um otimizador.
Fonte: (JOHNSON; MCCORMICK; IBANEZ, 2015)

Parametros

As transformacoes utilizadas no registro de imagens sao classificadas como globais
e locais. As transformagoes Rigida, Similar e Afim (BROWN, 1992) sao avaliadas sob o
conceito de métodos globais, onde todos os pizels da imagem modvel sofrem a mesma

transformagcao. Em contrapartida, o modelo deformavel BSpline (KYBIC; UNSER, 2003) é

1

As modalidades de imagens médicas sdo geralmente a tomografia computadorizada (TC), ultra-som,
tomografia por emissdo de pésitrons (TEP) e ressonancia magnética (RM).
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avaliado sob o conceito de métodos locais, onde uma malha de pontos de controle tem

diferentes transformacgoes dependendo de sua similaridade e posicao local.
2.3.2.1 Otimizagao

Na solucao do registro de imagens baseado em &rea é feita uma busca exaustiva
sobre a imagem inteira, a fim de encontrar os parametros de transformacgao que apresentam
maior similaridade entre as imagens fixa e mével. Logo, sao utilizados algoritmos de
otimizacao que ajudam a localizar a maxima similaridade, e consequentemente melhorando
a robustez do registro. O processo de otimizacao termina quando a métrica de similaridade
atinge o valor minimo ou quando o nimero limite de iteracoes é atingido. A funcao objetivo

do processo de otimizagao de registro é expresso como (IRMAK; ERCELEBI; ERTAS, 2016)
min D[A(i). TB(i)]. @)

onde D representa a funcao de custo (métrica de similaridade), enquanto 7" representa a
transformagao, A(i) e B(i) representam as imagens fixa e moével, respectivamente.

Os métodos de otimizacao mais comuns utilizados no registro de imagens sao o
gradiente descendente, gradiente descendente de passo regular, quasi-Newton, Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (BYRD et al., 1995), entre outros. O método utilizado
neste trabalho foi a otimizagao por gradiente descendente de passo regular.

Este otimizador é semelhante ao gradiente descendente original, o qual parte de um
ponto inicial z( e calcula-se o vetor gradiente, que equivale a direcao de maior crescimento da
fungao-objetivo. Uma taxa de aprendizado o é multiplicada ao vetor gradiente calculado,
a fim de reduzir o comprimento do passo (deslocamento) do ponto inicial (JOHNSON;
MCCORMICK; IBANEZ, 2015). Como a otimizagao é um problema de minimizagao, o novo
ponto, xyy1, é somado ao vetor de diregao oposta ao vetor gradiente, V f(xy) e o processo
se repete até que o algoritmo nao obtenha ganhos significativos (Equagao 3) (GONGALVES,
2011).

Tpy1 = g + Pa(=V f(zr)) (3)

A variante deste algoritmo em relacao ao original é a adicao de um fator de
relaxamento, (3, que reduz a taxa de aprendizado cada vez que a direcao do vetor gradiente
muda abruptamente. O otimizador assume que o minimo global foi transpassado e entao

encolhe rapidamente o comprimento do passo para aumentar a estabilidade do algoritmo
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de otimizacao. A variante 8 é definida por cos 6, onde 6 é o angulo entre os gradientes da

iteragao k e k — 1 (BOM et al., 2011).

2.3.3 Reamostragem de imagem

As funcoes de mapeamento calculadas na etapa anterior sao utilizadas para
transformar a imagem movel. Os dados da imagem registrada sao determinados utilizando
as coordenadas do pizel destino e o inverso da funcao de mapeamento estimada. Este
processo cria coordenadas de imagem nao inteiras, sendo necessério a utilizacao de técnicas
de interpolacao apropriadas.

Interpolagao é um método que permite construir um novo conjunto de dados a
partir de um conjunto discreto de dados pontuais previamente conhecidos. Sendo assim,
“buracos” e sobreposigoes de pizels podem ser substituidos por valores de dados adquiridos
pela interpolacao. As fungoes de interpolacao mais comumente utilizadas sao vizinho mais
préximo (Nearest-neighbor, NN), bilineares e biciibicas (LEHMANN; GONNER; SPITZER,
1999). A definigao da funcao de interpolagao pode intervir na suavizagao entre os vozels
da imagem.

A interpolagao utilizada neste trabalho é o vizinho mais préximo. Dado um conjunto
de pontos P = {p1,pa, ..., pn} em um espaco métrico M e um ponto de consulta g € M,
a métrica consiste em encontrar o elemento NN(q, P) € P (Equagado 4) que é o mais
proximo de g segundo uma distancia métrica d : M x M — R (MUJA; LOWE, 2014).

NN(q, P) = argmind(q, x) (4)

zeP

2.3.4 Registro multi-resolucao

Uma métrica de avaliacao de similaridade pode ser muito custosa em termos de
tempo de processamento, mesmo usando um algoritmo de otimizacao. Sendo assim, uma
forma de melhorar o desempenho do registro é usar uma sequéncia de versoes de resolugao
reduzida das imagens, chamada de representacao piramide.

O método multi-resolugao (MR) é um conjunto de processos de registros
consecutivos, sendo cada um realizado em um determinado nivel da piramide. Os

parametros de transformagcao resultantes de um nivel sao usados como ponto de partida
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no nivel posterior, aumentando progressivamente a resolucao da imagem. Para um melhor

entendimento veja a Figura 8.

=| Nivel de Registro 0

Transformagio

Nivel de Registro 1

l, Transformagio

Nivel de Registro 2

i Transformagéo
Nivel de Registro 3 \ /\
\

i TransfonnaW \

NiveldeREgisg 4 Piramide da Imagem Movel

Piramide da Imagem Fixa

Figura 8 — Representagao conceitual do processo de registro multi-resolucao. Fonte:
Adaptado de Johnson, McCormick e Ibanez (2015)

Além da melhoria no desempenho, o método multi-resolucao aumenta a estabilidade
do algoritmo de otimizagao, pois evita os minimos/méximos locais, aumentando a regiao

de captura no processo.

2.4 Textura dinamica

Em uma sequéncia de imagens de uma cena em movimento, hd uma regularidade
da variabilidade da textura ao longo do tempo, pois as imagens individuais nao sao
realizacoes independentes de uma distribuicao estacionaria. Sendo assim, Doretto et al.
(2003) definiram que imagens individuais sdo resultantes da saida de um sistema dinamico
impulsionado por um processo independente e identicamente distribuidos.

Uma textura dinamica (Dynamic Texture, DT) é um modelo generativo
probabilistico definido por um processo aleatério com uma variavel observada y;, que
representa aparéncia do estimulo observado no tempo ¢ (neste caso, uma imagem de exame
de TC capturada em um tempo especifico), e uma variavel de estado oculta z;, que codifica

a evolugao deste estimulo ao longo do tempo, como uma funcao linear de um processo de
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estado escondido. Os processos de estado e aparéncia formam o seguinte sistema dinamico

linear (CHAN; VASCONCELOS, 2005):

Tpp1 = Az + vy (5)

yr = Cy + wy,
onde z; € R" é um vetor de estados n dimensional, y; € R™ é uma imagem capturada
do estimulo observado convertida em um vetor de comprimento m, A € R™"™ é a matriz
de transi¢ao de estados e C' € R™*" é a matriz de observagao, que contém os principais
componentes da sequéncia de video. Os processos de ruido de estado v; ~ N(0, Q) com
Q € R™ " e de ruido de observagao w; ~ N (0, R) com R € R™*™ seguem uma distribuigao
Gaussiana N (u1, X) de média u e covariancia . Sabendo que o estado inicial x; segue a
distribuigao x; ~ N (p1,S51), o modelo da textura dinamica é descrita pelo conjunto de

parametros © = {A,Q, C, R, 1, S1}. A Figura 9 mostra a representacao grafica do sistema

dinamico linear.

()

Figura 9 — Representacao grafica da textura dinamica. Fonte: (CHAN; VASCONCELOS,
2005)

A sequéncia y; é formada pela combinagao linear de imagens de base (colunas da
matriz de observa¢ao C) com pesos fornecidos pela varidvel de estado correspondente,
sendo que a sequéncia de estados escondidos x; é uma cadeia de Markov de primeira ordem

que descreve a dinamica da cena (MAHADEVAN; VASCONCELOS, 2008).

2.4.1 Mistura de texturas dinamicas

O modelo de textura dinamica nem sempre é eficiente em representar cenas
dinamicas, pois algumas destas sao compostas por processos miltiplos que possuem
aparéncia e dinamismo distintos. Nesse sentido, Chan e Vasconcelos (2005) introduziram a
mistura de texturas dindmicas (Mizture of Dynamic Textures, MDT'), que podem modelar
distintos fragmentos de uma sequéncia de imagens como texturas dinamicas de diferentes
parametros (uma cena com fluxo de transito de sentidos opostos ou que contém vias com

velocidades diferentes, por exemplo).
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Uma sequéncia de imagens y] = [ y; 4o ... vy, |7 ¢ criada da observacao de K
texturas dinamicas de uma cena, onde cada uma possui probabilidade «; de ocorréncia.
Dados os componentes de probabilidades a = {ay,...,ax}, onde a; #0 e Zszl a;=1,e
as componentes dos parametros das textura dindmica © = {©, ..., O}, a probabilidade

da sequéncia de imagens y] deste modelo é

K
pi) =D api(yilz = J), (6)
j=1
onde z ~ multinomial(ay, as, ..., ax) é uma variavel aleatéria que sinaliza o componente
de mistura, a partir do qual as observagbes sao desenhadas, e p;(yJ|z = j) é a

probabilidade condicional de classe da j-ésima textura dinamica, parametrizada por
0, = {4,,Q;,C;,Rj, 1, S;}. O sistema dinamico linear que define a MDT é (CHAN;
VASCONCELOS, 2008)

Top1 = Az + v
(7)
yr = C.wy + wy.
Uma representagao grafica do modelo descrito, possuindo K = 3 componentes, é

mostrada na Figura 10.

Figura 10 — A mistura textura dinamica com trés componentes. A variavel xl(tj ) 6 0 estado
da j-ésima textura dinamica no momento ¢, e a variavel escondida z seleciona
a partir de as trés texturas dinamicas. Fonte: (CHAN; VASCONCELOS, 2005)

Apoés a aprendizagem do modelo, seus parametros podem ser usados para calcular
distribuicoes de probabilidade sobre a MDT. Os estados da MDT formam um processo
de Markov com probabilidade condicional gaussiana, a distribuicao do estado inicial,
a distribuicao do estado condicional e a distribuicao de observagao condicional sao

dadas (CHAN; VASCONCELOS, 2008), respectivamente, por
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p(z1|z) = G(21, 11, S2), (8)
p(xt|xt*17 Z) = G(I‘t, Azxtfla Qz); (9)
p(yt‘xbz) = G(ybczajtaRz); (10)

onde G(z, 1, ¥) é uma distribuigdo Gaussiana (CHAN; VASCONCELOS, 2008).
Em particular, adotamos o modelo de MDT, devido a sua capacidade de modelar
cenas formadas por multiplos processos dinamicos por meio de caracteristicas espaciais e

temporais.
2.4.2 Estimacao de parametros da MDT

Dada uma sequéncia de imagens y;, a aprendizagem dos parametros © do modelo
MDT ¢ feita a partir dos valores de texturas dinamicas, no sentido de encontrar o modelo
de maxima verossimilhanca. A solu¢ao de maxima verossimilhanca é encontrada com o
algoritmo Ezxpectation-Mazimization (EM) (CHAN; VASCONCELOS, 2008). O algoritmo EM
¢ um método para estimar os parametros de uma distribuicao de probabilidade quando a
distribuicao depende de varidveis ocultas. A solugdo EM é encontrada usando um processo
iterativo que alterna entre a estimativa da informacao em falta com os parametros atuais
(Passo-E), e do calculo de novos parametros, dada a estimativa da informagao em falta
(Passo-M).

Cada iteracao consiste em

e Passo-E: Q(0,0) = Ey zv.6(logp(X,Y, Z;0))
e Passo-M: ©* = argmaxg Q(6, ©),

onde p(X,Y, Z; 0) é a verossimilhanga completa dos dados das observagoes, estados ocultos
e variaveis escondidas de atribuicao, parametrizadas por ©.

O passo-E consiste em calcular as expectativas condicionais e pode ser implementada
de forma eficiente com o filtro de suavizacao de Kalman (SHUMWAY; STOFFER, 1982), que
estima a média e covariancia do estado z; condicionada a observacao y; e zi(j ). 0 passo-M
calcula os valores dos parametros de méaxima verossimilhanca para cada componente
da textura dinamica, calculando a média sobre todas as sequéncias y], ponderada pela

probabilidade de que a sequéncia y; pertence ao componente de mistura j.
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2.5 Técnicas de identificagcao de mudancga de textura

A andlise de mudanca do tecido de lesdes pulmonares ao longo do tempo foi realizada
por técnicas baseadas em voxels como diferenca entre imagens, propor¢ao de mudanca
de densidade, distancia de Mahalanobis, indice de Moran e indicador local de associacao

espacial (LISA), aplicadas localmente ou por grupos. As técnicas serao detalhadas a seguir.

2.5.1 Diferenca entre imagens

A diferenciagao de imagens baseia-se em pares de imagens capturadas de uma
mesma cena, mas em instantes de tempo diferentes. O processo simplesmente realiza uma
subtracao entre os vozxels de ambas imagens, gerando uma terceira imagem composta
das diferencas numéricas entre os vozels (RADKE et al., 2005). A imagem resultante I; da

diferenca entre duas imagens I, e I, obtidas nos instantes t, e t;, é obtida por

Id(l'; Y, Z) = Ib(l’,y, Z) - [a(x,y, Z)? (11)

onde I(x,y, z) é o valor de intensidade do vozel localizado em (z,y, 2).

Antes da aplicagao deste processo, as imagens devem ser registradas para obtencao
de melhores resultados. A Figura 11c mostra o resultado da aplicacao desta técnica entre
lesoes pulmonares nos tempos ¢, e t;, mostradas respectivamente pelas Figuras 11a e 11b.
A paleta de cores utilizada é a mostrada na Figura 11d, onde a cor preta indica menor

diferenca, normalmente negativa, e a cor branca indica maior diferenca, normalmente

(a) (b) () (d)

Figura 11 — Resultados da aplicacao da diferenca entre imagens em fatias de uma lesao
pulmonar. As imagens das colunas (a) e (b) equivale a mesma lesao capturada
nos instantes ¢, e t;, respectivamente. A coluna (c) é a imagem resultante da
aplicacao da técnica.

positiva.
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2.5.2 Proporcao de mudancga de densidade

Através da medida da diferenca entre imagens, calculamos a proporgao de mudanga
de densidade (Density Change Ratio, DCR) para quantificar as alteragoes entre os vozels,

que feita por
Id(x7 Y, Z)

I(z,y,2) — ¢ (12)

I(z,y,2) =

onde I;(z,y, z) é a diferenga do vozel entre o tempo t, e ty, I,(x,y, z) é o valor de densidade
do wvozel no tempo t, e ¢ é um fator de deslocamento (bias) utilizado para evitar que o
denominador tenha valores negativos. Definimos ¢ = —2024, sendo a soma do menor indice
Hounsfield (HU) encontrado entre todas lesoes (—1024 HU) e do indice do ar (—1000 HU).
Assim, o menor valor no denominador é 1000 HU, evitando extrapolacao da proporcao.
A Figura 12¢ mostra um exemplo da aplicacao desta técnica em uma fatia de lesdo
pulmonar adquirida no instante ¢, e t;, respectivamente mostradas pelas Figuras 12a e
12b. Na paleta de cores, Figura 12d, a cor preta indica menor proporcao de mudanca e a

cor branca indica maior proporcao de mudanca.

(a) (b) (©) (@

Figura 12 — Resultados da aplicagao da DCR entre imagens em fatias de uma lesao
pulmonar. As imagens das colunas (a) e (b) equivale a mesma lesao capturada
nos instantes ¢, e t;, respectivamente. A coluna (c) é a imagem resultante da
aplicacao da técnica.

2.5.3 Entropia de Shannon

A entropia de uma imagem ¢ definida como um nimero quantificador de
aleatoriedade dos valores de intensidade de uma imagem, ou seja, o produto do ganho de
informacao de intensidade do vozel pela sua probabilidade de ocorréncia. Quanto maior o

valor de entropia, mais irregular é a imagem analisada.
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A entropia da imagem ¢é sensivel a quantidade de valores de intensidade que
uma imagem pode conter. Para uma imagem com k diferentes valores de intensidade e
probabilidade de ocorréncia p; = {p1,p2, - .., pr}, tal que Zle p; = 1, a entropia ¢ definida
por (WU et al., 2013)

k
S = —Zpi log, p;. (13)
j=1

2.5.4 Distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis (MCLACHLAN, 1999) é uma medida de distancia
baseada nas correlagoes entre variaveis nos quais distintos padroes podem ser identificados
e analisados. Esta estatistica é invariante a escala e muito 1til para determinar a similaridade
entre diferentes amostras.

A distancia de Mahalanobis entre duas amostras, C e Cs, pode ser calculada por

DM = \/(:uq - :ucz)TZ_1<1u01 - :u02>7 (14)

onde T indica a transposi¢ao da matriz, ¥ é a matriz de covariancia conjunta formada
pela média ponderada das matrizes de covariancia de vetores multivariados = =
(71,29, 23,...,2,)" entre as amostras Cy e Cy, € p. = (1, 2, i3, - - -, f4p)* € média dos
valores das variaveis de uma amostra.

A medida é muito utilizada na analise de agrupamentos, onde cada grupo deve
ter o mesmo numero de variaveis sem precisar ter, necessariamente, o mesmo nimero
de elementos. Neste trabalho, utilizamos a distancia de Mahanolobis para determinar a
dissimilaridade dos vozels de cada grupo segmentado entre distintos instantes de aquisicao,

onde a caracteristica utilizada é o valor de intensidade (HU) dos wvozels.

2.5.5 Indicadores de Autocorrelacao Espacial

Para muitos tipos de dados, também é muito importante explorar a dependéncia
espacial, mostrando como os valores estao correlacionados no espago.

Nesse sentido, o conceito mais utilizado é o de autocorrelacao espacial, que mede
quanto o valor observado de um atributo numa regiao ¢ independente dos valores desta

mesma variavel nas localizagoes vizinhas.
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2.5.5.1 Matrizes de Proximidade Espacial

Uma ferramenta basica para estimar a variabilidade espacial de dados de drea é a
matriz de proximidade espacial, também chamada matriz de vizinhanca. Dado um conjunto
de n dreas Ay, .., A,, construimos a matriz W'(n x n), onde cada um dos elementos w;;
representa uma medida de proximidade entre A; e A;. Esta medida de proximidade pode

ser calculada a partir de um dos seguintes critérios:

e w;; =1, se o centroide de A; estd a uma determinada distancia de A;; caso contrario
Wiy = 0;

e w;; =1, se A; compartilha um lado comum com A;, caso contrario w;; = 0;

o w;; = l;;/l;, onde l;; é o comprimento da fronteira entre A; e A;, e l; é o perimetro

de Az

Para simplificar os célculos de indices de autocorrelacao espacial, é muito 1til
normalizar suas linhas, para que a soma dos pesos de cada linha seja igual a 1 (CARVALHO
et al., 2002). A Figura 13 mostra um exemplo simples de matriz normalizada de proximidade

espacial, em que os valores dos elementos da matriz refletem o critério de adjacéncia.

A B C D E
0 0,5 0 0,5 0
0,25 0 0,25 0,25 0,25
0 0,5 0 0 0,5
0,33 0,33 o o 0,33
0 0,33 0,33 0,33 0

moooPe

Figura 13 — Matriz de proximidade espacial de primeira ordem, normalizada pelas linhas.
Fonte: (CARVALHO et al., 2002)

2.5.5.2 Indice de Moran

Um aspecto fundamental da analise exploratoria espacial é a caracterizacao da
dependéncia espacial, mostrando como os valores estao correlacionados no espaco. Sendo
assim, as funcoes usadas para determinar quanto o valor de um atributo de uma determinada
regiao sao dependentes dos valores dos mesmos atributos nas regioes vizinhas sao a

autocorrelacao espacial e variograma.
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Uma das formas de deteccao de similaridade entre areas é através do indice global

de Moran I, dado pela equagao (CARVALHO et al., 2002)

~(n/S0) 3oy D wiziz
I= S , (15)
i=1"1

sendo n é o nimero de areas; z; é o desvio da variavel de interesse ¢ em relagao a média;

w;; ¢ a matriz de pesos atribuidos conforme a conexao entre as areas ¢ e j (se uma area
i compartilha um lado comum com a area j entado w;; = 1, caso contrario w;; = 0); e
So = 2001 D1 Wi

O indice de Moran é uma medida de correlacao espacial usada para detectar
afastamentos de uma distribuicao espacial aleatéria. Os desvios de cada atributo em
relacao a média sao multiplicados pelos desvios da vizinhanga. Estes sao obtidos pela
matriz de proximidade espacial, que representa a dependéncia espacial das areas envolvidas.

Este indice verifica se as areas conectadas apresentam uma maior semelhanca em
relagao ao indicador estudado do que o esperado num padrao aleatério. De forma geral,
embora nao seja estritamente verdadeiro, o indice de Moran tende a ter valores entre —1,
quando possui uma correlagdo negativa, e 1, quando inverso. A Hipétese nula (Ho) é a de
completa aleatoriedade espacial, quando o indicador se distribui ao acaso entre as areas

sem relagdo com a posi¢ao destas, ou seja, I = 0 (CARVALHO, 1997).

2.5.5.3 Indicador Local de Associagao Espacial (LISA)

A estatistica global do indice de Moran pode esconder padroes locais de
autocorrelagao espacial. E possivel ocorrer trés situagoes distintas. A primeira envolve
a indicagao de um indice de Moran global insignificante, porém, pode haver indicagoes
de autocorrelacao espacial local significante, positiva ou negativa. A segunda situacao
implica uma indicacao positiva do indice de Moran global, que oculta autocorrelagao
espacial local negativa e insignificante. A terceira situagdo denota que a evidéncia de uma
autocorrelagao espacial global negativa pode acomodar indicios de autocorrelacao espacial
local positiva para certos grupos dos dados. Por isso, é importante avaliar o padrao local
da autocorrelagao espacial a fim de se obter um maior detalhamento. O Indicador Local de
Associagao Espacial (Local Indicator of Spatial Association - LISA) é usado neste trabalho

com essa finalidade.
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O LISA é uma ferramenta utilizada em geoestatistica para a caracterizacao e
visualizacao de regides semelhantes (clusters) e diferentes (outliers) em relacao a uma
dada variavel. O célculo é realizado para cada unidade de uma regiao e a este é associado
um indicador local.

Anselin (1995) definiu que o LISA deve ter duas propriedades: a) indicar as unidades
em redor da qual hd aglomeragao de valores semelhantes; b) a soma dos indicadores LISA’s
individuais deveria ser proporcional ao indicador de associagao geral, indice de Moran.

O LISA pode ser calculado por (GONGALVES, 2007)

Nz Wiz
_[i — Z"rjl—l 2] ]’ (16)
Zz‘:1 Zi

onde n é o numero de areas; I; é o LISA para a observacao da regiao i; z; é o desvio

da varidvel de interesse 7 em relacao a média; w;; sao os elementos da matriz de pesos
espaciais; e os subscritos ¢ e j referem-se aos pares de localizagoes.

A estatistica pode ser interpretada da seguinte forma: valores positivos de I;
significam que existem regioes espaciais com valores similares (alto ou baixo); valores
negativos significam que existem regioes espaciais com valores diferentes entre as regioes e

seus vizinhos; quando o valor € igual a zero, nao ha autocorrelagao espacial.

2.6 Técnicas de identificacao de mudancga de forma

A fim de discriminar o desenvolvimento de lesoes pulmonares, é proposto um
conjunto de descritores que se baseiam principalmente nas inflexoes da forma, definidos

como Descritores de Forma Dinamica (Dynamic Shape Features, DSF).

2.6.1 Descritores de forma dinamica

A forma de um objeto pode ser entendida como um sistema estruturado de
primitivas (por exemplo, cubos, cilindros, cones, ovoides, etc.), fazendo do objeto uma
estrutura hierarquicamente ordenada, baseada na morfogénese: a forma é modelada a
partir de um blob primitivo, sem inflexdes como um ovoide, e, finalmente levando ao objeto
atual (KOENDCRINK; Van Doorn, 1986). A cada exame adquirido ao longo do tempo de uma
lesao é definido a um nivel ¢ da morfogénese. Posteriormente, os descritores sao extraidos

de uma lesao em diversos niveis i. Uma curva é formada pela sequéncia de valores extraidos
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de um 1nico atributo em sucessivos exames de uma mesma lesao. Portanto, é extraida uma
curva para cada atributo descrito na Se¢ao 2.6.2. Uma regressao polinomial na ordem de
K é realizada em cada curva, onde é possivel extrair K + 1 parametros que a descrevem,
vide Equacao 17.

y=apr® + a4+ 4 (17)

2.6.2 Extracao de caracteristicas

A visao humana ¢é wuma tarefa de representacdo e processamento de
informagoes (MARR; VISION, 1982). No entanto, parte das informagoes podem néo
ser interpretadas apenas usando a visao humana, sendo adequado um tratamento
computacional. Neste caso, é comum a utilizagao de descritores de caracteristicas. Estes
descritores sao calculados sobre uma ROI (regido de interesse), também denominada VOI
(volume de interesse) em imagens tridimensionais. Dentre os descritores, a forma e textura
de um objeto proporciona bons descritores de sua identidade, podendo ser utilizada para
seu reconhecimento.

No processamento de imagens, muitas vezes a informacao de textura nao é suficiente
para classificar adequadamente os objetos de interesse. Neste caso, descritores de forma
sao usados como informacao adicional para caracterizar os objetos segmentados.

Caracteristicas morfologicas sao utilizadas para descrever o contorno de objetos.
Uma vez que o contorno de lesoes pulmonares sao amplamente utilizadas como critérios
para definicao de diagnostico, tais contornos possuem comportamento descritivel por
caracteristicas morfoldgicas, pois a suspeita de malignidade aumenta em funcao da
seguinte ordem de tipos de contornos: regular, lobulado, microlobulado, irregular e
espiculado (ERASMUS et al., 2000). Lesoes benignas possuem geometria predominantemente
circular, enquanto lesoes malignas sao mais espiculares.

Caracteristicas de textura também sao utilizadas para descrever alteracoes da lesao
ao longo do tempo (BARROS NETTO et al., 2016), no entanto é comum a comparagao de
tecidos de lesoes com tecido do parénquima pulmonar devido as variagoes volumétricas
que a lesao sofre em seu desenvolvimento. Por exemplo, uma lesao que sofre crescimento
volumétrico. Ao analisar um vozxel proximo a seu contorno no segundo exame e compara-lo

com o vozel de mesma localizacdo no primeiro exame, a mesmo podera estar fora dos
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limites da lesao deste exame. Nao significa necessariamente que os tecidos sejam os mesmos,
pois a lesao poderia ter sofrido divisoes celulares anormais caso a mesma seja um cancer.

Neste trabalho, sao utilizados descritores como volume, esfericidade, alongamento,
achatamento, diametro médio, diametros de Feret, medidas baseadas na extracao do
esqueleto e medidas extraidas da comparacao de volumes, a fim de extrair uma quantidade
de recursos quantitativos sobre a forma das lesoes e correlacionar o aumento ou reducao

destas medidas ao desenvolvimento da lesao.

2.6.2.1 Caracteristicas morfolégicas

As caracteristicas morfolégicas descrevem os aspectos geométricos da ROI ou
VOI (ZWANENBURG et al., 2016). Neste trabalho, VOI ¢ definido como o volume
referente a lesao. Dentre as caracteristicas morfologicas, a mais utilizada para descrever o
desenvolvimento de lesdes é o volume V. Quanto maior o volume, maior a probabilidade
de malignidade.

Volume

O volume V' ¢ calculado usando método de reconstrucao baseado em wvozel, definido

por (STELLDINGER; LATECKI; SIQUEIRA, 2007)

Ny
V=> Xy (18)
=1
Xy =axbxe, (19)

onde N, é o numero de vozels da lesao e Xy,; ¢ o volume do i-ésimo vozel da lesao. O
volume de Xy é calculado a partir de a, b e ¢, que sao as dimensoes de Xy .
Esfericidade
A esfericidade é uma medida para descrever o quao esférica é a lesao, sendo a razao
entre a area superficial de uma esfera (com o mesmo volume do dado objeto) e a area
superficial do objeto (ZWANENBURG et al., 2016).

7T1/3(6V)2/3

= (20)

Sphericity =

onde V' é o volume do objeto e A é a area de superficie do objeto.
O valor 1 significa que a lesao é completamente esférica, e qualquer lesao que nao

seja completamente esférica terd valor menor que 1. Lesoes metastaticas ou lesdes benignas
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podem tender a maior esfericidade diferentemente dos tumores primarios que tendem a
menor esfericidade e maior irregularidade da forma.

Diametro de Feret

O diametro de Feret (dr) é a distancia mais longa entre duas tangentes quaisquer
ao longo da borda de um objeto, também conhecido como calibre méximo (MAZZOLI,
MORICONTI, 2014), como pode ser visto na Figura 14. Os valores da medida representam
o tamanho do objeto. A medida representa o maior eixo em lesoes ovaladas, enquanto

representa o diametro em lesoes arredondadas.

dr

Figura 14 — Distribuigdo do diametro de Feret (dr).

Comprimento de eixos

Algumas medidas analisam a deformidade de um objeto usando a prépria orientagao.
Assim, as medidas extraidas tornam-se invariantes a rotacao do objeto. Uma das formas
mais comuns de determinar a orientacao de um VOI é a andlise de componentes
principais (PCA) (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987), que produz trés autovetores ortogonais
{e1, €2, €3} e trés autovalores (A1, A2, A3) em um objeto 3D. Os autovetores determinam a
orientacao do objeto, enquanto os autovalores medem o alongamento do objeto na diregao
de cada autovetor (ZWANENBURG et al., 2016).

O comprimento de cada eixo e;, es e eg é definido, respectivamente, por 4v/Aq,
44/ Xy e 44/X5. Os autovalores podem ser ordenados de modo que Amajor = Aminor = Neast
correspondam, respectivamente, aos eixos maior, secundario e minimo do objeto. Assim,
pode-se caracterizar como o objeto esta distribuido espacialmente entre seus eixos.

Alongamento (Excentricidade)

Descreve a extensao em que um volume é mais longo do que é largo, isto é, é

excéntrico. A medida é calculada pela proporcao dos comprimentos do eixo maior e do
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)\ma jor
Alongamento = 4/ /\—j (21)

O valor 1 significa que a lesdo é completamente nao alongada (uma esfera, por

secundério (Equagao 21).

exemplo) e valores maiores expressam maior alongamento. A lesdo primariamente muito
alongada geralmente foge ao padrao neopldsico maligno. No entanto, lesoes malignas apos
o tratamento podem adquirir este formato.

Achatamento

Descreve a extensao em que um volume € plano em relacao ao seu comprimento. A
medida é calculada pela propor¢ao dos comprimentos do eixo minimo e do maior (Equacao
22).

)\least

Flatness = (22)

major
O valor 1 significa que a lesao é completamente nao achatada e valores menores
expressam lesoes que sao cada vez mais achatadas. A lesdo primariamente achatada
significa uma ocupacao de um sé plano, o que é menos frequente nas neoplasias malignas.

No entanto, lesoes malignas apdés o tratamento podem adquirir este formato.

2.6.2.2 Volumes de comparacao

Alguns descritores de forma necessitam de objetos de comparagao para mensurar o
quao diferente é a forma de um VOI analisado a determinado objeto. Estes objetos de
comparacao podem ser bounding boxs, esferas, elipsoides, fechos convexos, etc. Visto que
lesdes pulmonares possuem formas e contornos mais préximos a objetos esféricos. Uma vez
que lesoes benignas possuem geometria mais esférica e lesoes malignas que, mesmo quem
tenham contornos mais espiculares, uma forma geométrica circular melhor se enquadra
para a maioria dos casos. Sendo assim, sao extraidos descritores sobre dois objetos de
comparacao: a esfera e o cilindro.

A menor esfera circunscrita é definida como a menor esfera que engloba a lesao. O
raio desta esfera ¢é calculado encontrando-se a maior distancia entre o centro de massa da
lesao e sua superficie. O resultado pode ser visto na Figura 15.

Segundo Carvalho Filho et al. (2016), a andlise de forma utilizando os descritores
comuns da literatura podem nao ser suficientes para descrever uma lesao pulmonar. Por

conseguinte, a utilizacao de descritores extraidos da comparacao entre a lesao e seu cilindro
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Figura 15 — Lesao pulmonar, em vermelho, e a menor esfera que circunscreve esta lesao,
em branco.

circunscrito é viavel para obtencao de informacgoes adicionais. A escolha do cilindro como
objeto que circunscreve a lesao em vez de outras formas geométricas, como a esfera,
resultaria em uma diferenca entre o volume da lesao e a esfera muito grande, devido as
algumas lesoes possuirem grandes diferencas nos valores dos eixos X, Y e Z.

Neste trabalho, o cilindro é criado diferentemente de Carvalho Filho et al. (2016).
Originalmente, o raio formador do cilindro é definido calculando o centro de massa da
primeira fatia da lesao, e a partir do centro sao calculados quatro segmentos paralelos as
coordenadas do exame, dois paralelos ao eixo-x e dois paralelos ao eixo-y. No final,
é escolhido o maior dos quatro, exemplificado na Figura 16a. Este processo é feito
repetidamente nas demais fatias da lesao, de modo a encontrar o maior segmento que sera

o raio do cilindro, como mostra a Figura 16b.
- -’\—|_\

Centro de massaf
Area do

Maior cilindro
segmento

|

(a) (b)

Figura 16 — Célculo do raio de criagao do cilindro. Fatia da lesao (a) e sua circunferéncia
circunscrita criada (b). Fonte: (CARVALHO FILHO et al., 2016)

A desvantagem deste processo é que nao ha garantias que o valor resultante seja o
maior raio de todas as fatias, pois o calculo é aplicado somente nos segmentos paralelos
aos eixos x e y. Sendo assim, modificamos esta etapa para que haja invariancia do valor do

raio caso a lesao sofra uma rotagao em relagao ao eixo-z. Neste sentido, a lesao é projetada
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sobre o plano-xy e os vetores de orientacao desta projecao sao calculados através da PCA,
a fim de encontrar o maior eixo da projecao da lesao e, finalmente, definir o raio formador

do cilindro. Este processo é exemplificado pela Figura 17.

!
LT

() (b)

Figura 17 — Calculo modificado do raio de criacao do cilindro: projecao da lesao no plano-
xy (a), aplicacdo da PCA sobre a projegao para definir o raio formador do
cilindro (b) e resultado do cilindro circunscrevendo a lesao (c).

Depois de criado o objeto que circunscreve a lesao, alguns descritores sao calculados
para obter informagoes sobre a divergéncia entre suas formas, como densidade de volume
e medidas de distancia.

Densidade de volume

A densidade do volume é a proporc¢ao entre o volume da lesao e o volume do objeto
de comparagao (Equacao 23). Neste trabalho, o objeto de comparacao utilizado é o cilindro

ou a esfera que circunscrevem a lesao, ja descritas anteriormente.

Vo
Vc,

onde V, e V, representam, respectivamente, os volumes da lesao e do objeto de comparagcao;

(23)

Vvdensity =

e Viensity ¢ a proporcao entre os volumes. Sendo assim, valores de densidade volumétrica
préximos a 1 expressam que a lesdo assemelha-se a forma do volume de comparagao (esfera
ou cilindro), enquanto que valores préximos de zero expressam maior irregularidade em
sua forma e, consequentemente, maior malignidade.

Medidas de distancias

Uma lesao pulmonar maligna possui comportamento mais irregular, quando
comparada a benigna, devido ao crescimento desordenado de suas células cancerigenas.
Desta forma, é comum apresentar contornos mais espiculados, embora esta caracteristica

possa ser de uma reagao fibrética. Estas caracteristicas sao de extrema importancia para
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descrever a forma de lesoes. As medidas de distancia podem calcular o custo médio da
distancia de um ponto especifico do objeto a outro ponto mais préximo (CARVALHO FILHO
et al., 2016). Por exemplo, menor distancia entre o centro de massa de uma lesao e de sua
superficie para encontrar seu menor raio.

Portanto, foram usadas duas medidas de distancia. A Equacao 24 apresenta a
distancia média entre a superficie da lesao e a superficie do objeto de comparagao, que
mede o custo de alcance da lesao obter a mesma forma do objeto de comparacao. Quanto
maior a distancia, maior a irregularidade da lesao, pois lesdes que possuem contorno mais
espiculares terao um custo de alcance maior. A segunda medida, apresentada pela Equacao
25, calcula a distancia média para alcancar a superficie de um objeto a partir do seu
centro de massa, ou seja, seu raio médio. Esta medida visa melhorar a reprodutibilidade
do diametro da lesao ao usar sua informacao tridimensional, ao contrario do que ocorre no

RECIST (HUSBAND et al., 2004).

»  mindist(s;, s;)

D(Sv, Sc) = 2

" ,Vsj € Sc (24)
" dist(s;, P
Raio(v) = D(Sv, P) = iz dz;t(sl, ) (25)

Sendo que s; e s; sdo, respectivamente, cada vozel da superficie da lesdao (Sv) e da
superficie do objeto de comparagao (Sc), n é o nimero de vozels da superficie da lesao e

P é o centro de massa da mesma.

2.6.2.3 Medidas baseadas no esqueleto

Segundo Saha, Borgefors e Baja (2016), a esqueletizacdo proporciona uma
representacao compacta de um objeto de imagem reduzindo sua dimensionalidade para
um “eixo mediano” ou “esqueleto”, preservando as propriedades topoldgicas e geométricas
do objeto. O esqueleto ¢é 1til para a descricao, correspondéncia, registro, rastreamento e
reconhecimento, além de facilitar a avaliacao eficiente das propriedades locais do objeto,
por exemplo, escala, orientacao, topologia, etc.

O algoritmo proposto por Blum (1967) foi utilizado neste trabalho. De outro modo,
0 objeto é representado como um gramado seco e um incéndio ¢ simultaneamente aceso

em todos os pontos de seu contorno, onde o fogo é propagado a uma velocidade uniforme.
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O esqueleto é definido pelo conjunto de pontos de extingao, onde duas frentes de fogo
independentes se encontram.
Apés a extracdo do esqueleto de uma lesao, as seguintes medidas sao

extraidas (CARVALHO FILHO et al., 2016):

e Tamanhos dos eixos X, Y e Z: DimX, DimYy e DimZ gy,
e Volume do esqueleto: Viy;
e Distancia média entre o esqueleto e a superficie da lesao:

" mindist

D(Kv, Sv) = izt " (ki’sj),Vsj € Sv, (26)

onde s; é cada vozel da superficie da lesao (Sv), k; é cada voxel do conjunto de

pontos que formam o esqueleto (Kv) e n é o nimero de vozels deste conjunto.

A partir da arvore do esqueleto, os wvozxels sao classificados em trés categorias

diferentes, dependendo dos seus 26 vizinhos (ARGANDA-CARRERAS et al., 2010):

e Ponto final: voxels que possuem menos de 2 vizinhos;
e Juncao: vozels que possuem mais de 2 vizinhos;

e Ponte: vorels que possuem exatamente 2 vizinhos.

Logo, sao contabilizados do esqueleto todos seus pontos finais, juncoes e pontes de
suas ramificagoes.

Os limites de uma lesao representam a sua relagao com as estruturas vizinhas e
podem ser definidos, parcialmente definidos ou pouco definidos. Teoricamente, limites mal
definidos sao mais sugestivos para malignidade do que limites parcialmente definidos e
limites definidos. O mesmo ocorre com o contorno das lesoes, a suspeita de malignidade
aumenta na seguinte ordem de tipos de contornos: regular, lobulado, irregular e
espiculado (ERASMUS et al., 2000). As medidas baseadas no esqueleto da lesdo extraem
caracteristicas do contorno e limites da lesao pulmonar, pois lesoes com contornos irregulares
ou espiculados e limites mal definidos tendem ter esqueletos com maiores dimensoes e

ramificacoes e, consequentemente, maior volume, pontos finais, jungoes e pontes.

2.7 Reconhecimento de padroes

O problema de procurar padroes em dados é fundamental. O Reconhecimento de

Padroes pode ser definido basicamente como a capacidade de separar e/ou classificar dados
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ou objetos em categorias especificas para que assim seja possivel tomar uma agao baseada
em uma generalizacao especifica. Dentro da Ciéncia da Computacao, o reconhecimento
de padroes é uma area derivada da area de Aprendizagem de M&aquina, e preocupa-se
com a descoberta automatica de regularidades em dados através do uso de algoritmos de
computador e com o uso dessas regularidades para realizar agoes como classificar os dados
em diferentes categorias (BISHOP, 2006).

As técnicas de reconhecimento de padroes podem ser usadas para classificar os
objetos presentes em uma imagem. Neste caso, a andlise digital de imagens consiste em
uma ferramenta para extracao de caracteristicas (atributos) dos objetos. Os objetos podem
ser reconhecidos como pertencentes a uma determinada classe através de caracteristicas
mensuraveis capazes de realizar a disting¢ao entre classes. Dado um conjunto de objetos com
caracteristicas mensuraveis, a classificacao consiste em tentar discrimina-los em classes.
Tais caracteristicas formam um espaco multidimensional, onde cada objeto é um ponto
neste espaco, sendo representado por um vetor de caracteristicas. Sendo assim, a funcao da
classificacao pode ser geometricamente entendida como o reconhecimento de agrupamentos
no espaco de caracteristicas.

As técnicas de classificacao dividem-se em dois grandes grupos, classificacao
supervisionada e nao-supervisionada. Na classificacao supervisionada, as classes sao
definidas a partir de uma base de conhecimento formada por exemplos dos padroes
conhecidos. Sao fornecidos os exemplos e suas respectivas classificagoes com as quais
o sistema ¢ treinado. Na classificacao nao supervisionada, nao héa informacao prévia
sobre as classes as quais os padroes na amostra pertencem. O conjunto de exemplos é
dividido em sub-conjuntos (classes) de acordo com critérios de similaridade intra-classe e
dissimilaridade extra-classe. Este tipo de classificagao também é chamado de agrupamento
ou clusteriza¢ao (GOMES, 2007; BRAZ JGNIOR, 2014).

Este trabalho usa Maquina de Vetores de Suporte, que é um método do aprendizado
supervisionado, para realizar o reconhecimento de padrao na classificacao do diagndstico

de lesoes pulmonares.

2.7.1 Maquina de Vetores de Suporte (MVS)

Maéquina de Vetores de Suporte (MVS) foi desenvolvida como uma técnica para

resolver problemas de reconhecimento de padroes. Os fundamentos da MVS foram
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introduzidos por Vapnik e seus colaboradores (CORTES; VAPNIK, 1995), sendo um método
muito poderoso que tem superado a maioria dos sistemas em uma ampla variedade de
aplicagoes (LIMA, 2002).

A formulagao por ele apresentada se baseia no principio de Minimizagao do Risco
Estrutural. Consiste na probabilidade de classificar de forma errada padroes ainda nao
vistos por uma distribuicao de probabilidade dos dados fixa e desconhecida, que tem
um desempenho de generalizacao superior ao tradicional principio de Minimizacgao do
Risco Empirico. Ou seja, tenta-se otimizar o desempenho sobre o conjunto de treinamento,
empregado em redes neurais convencionais (LIMA, 2002; CHAVES, 2006).

O objetivo da classificagao da MVS é elaborar uma forma computacionalmente
eficiente (algoritmos capazes de tratar com amostras de tamanho da ordem de 100.000
instancias) de aprender “bons” hiperplanos (aqueles que otimizam os limites de
generalizacao). Existem diferentes limites de generalizagao, motivando uma diversidade de
algoritmos: otimizar margem maxima, a distribui¢ao das margem, o niimero de vetores
suporte e outros. No entanto, o mais comum € tratar o problema minimizando a norma do
vetor peso (CRISTIANINT; SHAWE-TAYLOR, 2000).

A MVS ¢ formada por um dado conjunto de treinamento S que contém pontos de
duas classes, e estas sao separadas por um hiperplano que separa os pontos de forma a
colocar o maior numero de pontos da mesma classe do mesmo lado, denominados vetores
suporte. Este hiperplano maximiza a margem, ou seja, duas vezes a distancia minima
de cada classe ao hiperplano e os vetores suporte ficam na distancia minima a partir do
hiperplano, sendo chamados de vetores margem. A Figura 18 mostra o hiperplano, em
negrito, que além de separar duas classes maximiza a distancia com relagao aos pontos da

amostra e os vetores margens sao formados pelas linhas tracejadas.

Figura 18 — Ilustragao do hiperplano separando duas classes. Fonte: (CHAVES, 2006)

Seja (x;,v;), com z; € R" e y; € {—1,1},i = 1,..., N o conjunto de exemplos de

treinamento, onde x; é o vetor de entrada e y; é a classificacao desejada.
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O objetivo é estimar uma fungao f : R" — {£1}, utilizando exemplos para
o treinamento, para classificar corretamente exemplos de teste, ou seja, nao usados no
treinamento. Mesmo que a fungao tenha um bom desempenho no treinamento minimizando
o erro deste, podera nao classificar bem os exemplos nao utilizados neste treinamento.
Este fenomeno é chamado de owverfitting e ocorre principalmente quando aumenta a
dimensionalidade do espago de entrada (CHAVES, 2006).

As primeiras MVS’s nao podiam lidar com erros de classificacao, pois usavam
somente padroes de treinamento linearmente separaveis no espaco de caracteristicas e,
devido a essa restri¢ao, tornaram-se conhecidas como MVS’s linearmente separaveis ou
com “margem maximal”.

Os padroes de treinamento nao linearmente separaveis no espago de caracteristicas
puderam ser tratados com a adogao de “variaveis de folga”. As variaveis de folga reduzem
o erro de classificagdo e permite um equilibrio entre a topologia da MVS, risco estrutural,
e o erro de treinamento, risco empirico. Sendo assim, tornaram-se conhecidas como MVS’s
nao linearmente separaveis ou com “margem suave”.

Nos dois casos anteriores, considera-se apenas o caso em que as MVS’s sao lineares,
ou seja, os hiperplanos de separagao obtidos sao combinagoes lineares dos atributos dados.
Para superar essa limitagao, utilizam-se maquinas nao lineares que projetam os dados de
entrada em um espago de caracteristicas de dimensao maior. Estas MVS’s tornaram-se

conhecidas como nao lineares.
2.7.1.1 MVS Linearmente Separavel

A classificacao linear é frequentemente implementada pelo uso de uma funcao real
f: X CR" — R na seguinte forma: a entrada x = (x1, ..., ;)" é atribuida a uma classe
positiva, se f(x) > 0 e é atribuida a uma classe negativa caso contréario. Considera-se o

caso onde f(z) é uma funcao linear de z € X, entao ela pode ser escrita como

f(x)=(w-x)+b= wa +0, (27)

1=
onde (w,b) € R" x R" sdo parametros que controlam a fungao e a regra de decisao é dada
pelo sinal(f(x)), onde serd usada a convengao sinal(0) = 1. A metodologia de treinamento

implica que esses parametros devem ser aprendidos a partir dos dados (LIMA, 2002).
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O hiperplano é um subespaco de dimensao n—1 que divide o espaco em duas metades
correspondentes as entradas das duas classes. O vetor w define a direcao perpendicular ao
hiperplano e a variagdo de b move o hiperplano paralelo a ele mesmo. A Figura 19 mostra

um exemplo com um conjunto de treinamento de duas dimensoes.

Figura 19 — Hiperplano separando um conjunto de treinamento de duas dimensoes. Fonte:
(LIMA, 2002)

Para encontrar o hiperplano de separagao 6timo, dado pela maximizacao da margem
p (Figura 20), deve-se minimizar a Equagao 28 satisfazendo as restrigoes da Equagao 29 e

encontrar os valores de w e b (LIMA, 2002).

B(w) = 3 {ww) = 3w’ (28)
yi((w-x;) +b) > 1i=1,...,1, (29)

onde [ é o nimero de exemplos.

e . Margem p

Figura 20 — Hiperplano de separacao 6timo da classificacao linearmente separavel: os
circulos que possuem um circulo mais externo sao os vetores suporte e as
linhas tracejadas formam a margem p. Fonte: (LIMA, 2002)

2.7.1.2 MVS Nao Linearmente Separavel

A classificagdo nao linearmente separavel é usada quando um conjunto S nao
¢é linearmente separavel ou quando se ignora essa informacao. Para resolver este tipo

de classificacao, introduz-se [ variaveis nao negativas £ = (£, &2, -+, &) na Equacao de
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restricoes 29 formando a Equacao 30. O hiperplano de separacao 6timo é encontrado
minimizando a Equagao 31.

yilw-x;) +b) >1-§,i=1,...,1L (30)

1 l
(w, &) = §||W||2+CZ& (31)
i=1

O termo C 22:1 & pode ser considerado como uma medida de erro classificagao;
o parametro C, como um parametro de regularizagao. A Figura 21 ilustra as variaveis
de folga £, medem o quanto o ponto x; falhou a partir da margem do hiperplano (LIMA,

2002).

° .. Margem p

Figura 21 — Hiperplano de separacao 6timo da classificacao nao linearmente separavel.
Fonte: (LIMA, 2002)

Usando-se a teoria dos multiplicadores de Lagrange o problema da Equacao 31
pode ser representado para que a Equagao 32 seja maxima, e satisfagam as restrigoes da
Equacao 33.

l l

l
L(a) = Zl @ — % D3 aiajyiy; (xi - xj) (32)

i=1 j=1
l
» 5 =00<q; <Cli=1,...,1L (33)

=0
2.7.1.3 MVS Nao Linear

Uma das principais caracteristicas de Maquina de Vetores de Suporte é que elas sao
capazes de aprender em um espaco nao linear. Para isso, é necessario fazer um mapeamento
de dados para um espago onde os dados possam ser linearmente separdveis. Ao fazer este
mapeamento, os dados de entrada sao projetados para um espaco de caracteristicas maior,
aumentando o poder computacional das maquinas lineares. No entanto, duas condigoes do

teorema de Cover devem ser satisfeitas: a transformacao deve ser nao linear e a dimensao do
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espago de caracteristicas seja suficientemente grande (LIMA, 2002). Sendo assim, muda-se

a representacao dos dados da seguinte forma:
= (x1,22,...,2,) = ®(z) = (P1(x), Pa(2), ..., Pp(x)) (34)

onde ® é um mapeamento nao linear do espaco de entrada no espago de caracteristicas.
Este problema pode ser resolvido substituindo as restricoes na Equagao 29 pelas

restricoes de multiplicadores de Lagrange na Equacao 35 e maximizando a Equacao 36.

l
» 5o =00<q; <Cii=1,...,1L (35)
=0
l l l

La) = o= 5 30 D oy (60<0) - 6(x,) (36)

i=1 i=1 j=1
A Figura 22 mostra um exemplo de mapeamento de dados de um espago de entrada
bidimensional, nao separavel por uma funcao linear, para um espaco de caracteristicas

também bidimensional, linearmente separavel.

o

Figura 22 — Mapeamento de caracteristicas de um espaco de entrada para um espaco de
caracteristicas. Fonte: (LIMA, 2002)

Em conjunto com os descritores de mudanca de forma e de textura, o MVS é

utilizado na etapa de classificacao de lesoes pulmonares.

2.8 Medidas de desempenho

Quando se avalia problemas de reconhecimento de padroes ligados a area de saude,
costuma-se medir o desempenho do método calculando algumas estatisticas probabilisticas
para verificar quao bem o teste discrimina a doenca.

Por simplicidade, considere um problema de duas classes. Com apenas duas classes,

usualmente rotuladas como positiva, a classe representa a presenca da doenca, e negativa,
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auséncia da doenca. Neste caso, quando se avalia um teste diagndstico quatro situacoes
sdo possiveis: o teste é positivo e o paciente tem a doenga - Verdadeiro Positivo (VP); o
teste é positivo, mas o paciente nao tem a doenca - Falso Positivo (FP); o teste é negativo
e o paciente tem a doenga - Falso Negativo (FN) e o teste é negativo e o paciente nao tem
a doenca - Verdadeiro Negativo (VN).

Com base nessas situagoes, algumas estatisticas descritivas sao usadas para avaliar
o desempenho do classificador, como Sensibilidade (sen), Especificidade (esp) e Acurécia
(ac).

A sensibilidade de um teste é definida pela proporcao de pessoas com a doenca de
interesse que tém o resultado do teste positivo (Equacao 37). Indica quao bom é o teste

para identificar os individuos doentes.

VP

“VP+FN (37)

sen

A especificidade de um teste é a proporcao de pessoas sem a doenca que tem o
teste negativo (Equagao 38). Indica quao bom é o teste para identificar os individuos nao

doentes.

VN

VN + FP (38)

esp =

A precisao total ou acurécia é definida como a razao entre o nimero de casos na
amostra em estudo que foram classificados corretamente e o niimero total de casos na

amostra em estudo (N) (Equagao 39).

_VP+VN
N N

ac

(39)

A sensibilidade, especificidade e acuracia foram usadas para avaliar o desempenho

da metodologia deste trabalho.
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3 Metodologia proposta

A metodologia proposta deste trabalho é explicada em detalhes neste capitulo, o
qual utiliza todos o métodos descritos no Capitulo 2, necessarios para agrupamento e analise
de mudanca nos tecidos da lesao, e analise de mudanca de forma de lesoes pulmonares ao
longo do tempo. Os procedimentos utilizados neste trabalho, como aquisi¢ao das imagens
de tomografia computadorizada, a segmentacao das lesoes, o registro rigido aplicado nas
lesoes obtidas em momentos diferentes, o agrupamento de tecidos internos da lesao através
de mistura de textura dinamica, e a extracao de recursos quantitativos da textura em cada
regiao segmentada e da forma das lesoes, e a classificacao das lesdes segundo o diagndstico.

A Figura 23 descreve o fluxo da metodologia.
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Figura 23 — Fluxograma da metodologia proposta.

3.1 Aquisicao de imagens

Neste trabalho foram utilizadas duas bases de imagens de tomografia
computadorizada do térax para analisar o comportamento de mudanca de densidade
em lesoes pulmonares. A primeira é a Public Lung Database (PLD), criada pela Prevent
Cancer Foundation em parceria com National Cancer Institute (VISION; GROUP, 2009), que

possui lesoes pulmonares malignas de pacientes que passam por tratamento farmacolégico, e
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a segunda é uma base de dados privada de lesoes pulmonares de diagnostico indeterminado,
mas possivelmente benignas, obtidas no Hospital Universitério Pedro Ernesto (HUPE) da

Universidade Estadual do Rio de Janeiro (UERJ), Brasil.

3.1.1 Base de lesoes publica

A PLD é uma base de imagens publica desenvolvida para apoiar no desenvolvimento
de sistemas CADx que, inicialmente, surgiu pela necessidade de obter uma melhor avaliacao
da terapia medicamentosa em lesdes pulmonares. A base contém casos de pacientes com
lesdes pulmonares organizadas em conjuntos como ndédulos solitarios, multiplos, com
metastase e destinados a analise temporal. Este tltimo conjunto é formado por uma
série de exames de pacientes que passam por terapia medicamentosa, antes e apds a
administragao dos medicamentos. Nosso trabalho utilizou somente a amostra que contém
exames destinados a analise temporal da lesao.

Esta amostra contém 24 lesoes obtidas em diferentes momentos de aquisigao,
intervalo de 37-290 dias (120,74 + 71,51 dias), totalizando 58 exames. Os vozels das
imagens de TC possuem largura 0,23-0,82 mm (0,66 + 0,09 mm) e espessura 1,25-7,5 mm
(3£ 1,46 mm). As lesoes possuem diametro na faixa 13,58-141,43 mm (52,66 + 29, 50
mm) e o nimero de fatias de cada lesdo varia 5-132 (14, 53 4 22, 83 fatias), comprovando
a variabilidade no tamanho das lesoes e dos processos de aquisicao da amostra. Além
disso, sao disponibilizadas informacoes definidas por especialistas como contorno, diametro,
volume de cada lesao e a variagao volumétrica da lesao entre exames. Um imagem de TC

contendo a marcacao feita por um especialista é mostrada, em vermelho, na Figura 24.

Figura 24 — Imagem de TC contendo a marcagao definida pelo especialista em vermelho,
delimitando a lesao.
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3.1.2 Base de lesoes privada

A base de dados do HUPE ¢é formada por nddulos pulmonares inicialmente
considerados indeterminados, mas que foram diagnosticados como benignos apds o
acompanhamento da evolucao dos nédulos através de repetidos exames de imagens. As
lesdes nao sofreram terapia medicamentosa e possuem densidades e volumes mais estaveis.

Esta base contém 12 lesoes obtidas de pacientes sob avaliacao, totalizando 27
exames com intervalo de aquisi¢ao 183-2.418 dias (665,62 4+ 610,56 dias). Os vozels das
imagens de TC possuem largura 0,39-0,89 mm (0,63 + 0, 13 mm) e espessura 1 mm (todas
as imagens sao de TC com fatias finas). As lesoes possuem diametro na faixa 2,15-14,10
mm (5,53 £ 2,93 mm) e o numero de fatias de cada lesao varia 5-30 (13 £ 6, 63 fatias). As

lesoes foram monitoradas e segmentadas manualmente por um tnico especialista.

3.2 Segmentacao da lesao

A analise de neoplasias em imagens médicas depende da definicao de regioes de
interesse (ROIs). Estas ROI sdo usadas para definir dreas ou volumes nos quais descritores
de imagens sao extraidos. Neste trabalho, as ROIs foram definidas manualmente através
da marcacao da lesao produzida pelos especialistas ao longo das fatias de imagens de TC.
Esta informacao esta disponivel em ambas bases de imagens.

A segmentacgao das lesoes pulmonares é feita por meio da técnica de crescimento de
regiao (GONZALEZ; WOODS, 2006). O crescimento de regido agrupa vozels ou subregides
em regioes maiores baseado em um critério predefinido para o crescimento. Uma “semente”
¢ inserida na posicao do centro de massa calculada a partir de cada marcacao da lesao
produzida pelo especialista ao longo das fatias de imagens de TC. A partir desta semente,
os vozxels adjacentes sao adicionados recursivamente a regiao em crescimento. A condi¢ao
de parada é atingida quando os vozels adjacentes a regiao em crescimento pertencerem a
marcacao do especialista. Apds todas as fatias da lesao serem individualmente segmentadas,
as mesmas sao justapostas para formar uma imagem tridimensional da lesao.

A Figura 25 mostra os passos descritos, necessarios para segmentacao da lesao.
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(b)

Figura 25 — Segmentagao de uma lesdao pulmonar: as fatias das leses (b) sao extraidas das
fatias de imagens de TC em (a) e, posteriormente, justapostas para formar
uma imagem tridimensional da lesao.

3.3 Identificacao de mudanca

A metodologia proposta quantifica as mudancas de lesdes pulmonares em duas
formas. A primeira extrai descritores que resumem uma caracteristica de todo tumor em
um unico valor, extraindo-se caracteristicas sobre a forma da lesao. A segunda extrai
descritores de diferentes regioes de tecidos que possuem padroes semelhantes de mudanca
de textura em uma lesao pulmonar. Os descritores de textura sao extraidos de cada regiao
de tecido segmentado na finalidade de medir separadamente a mudanca de textura da

lesao.

3.3.1 Identificacao de mudanga de forma

Muitas lesoes pulmonares desenvolvem uma estrutura em camadas durante sua
evolucao. A perda de nutrientes dentro da lesao pode levar a formacao de um ntcleo com
pouca concentragao de oxigénio, onde essa estratificacao retarda a expansao do tumor.
Alguns tumores, como melanoma ou glioblastoma, perdem sua simetria inicial para invadir
ainda mais os tecidos vizinhos (DERVAUX et al., 2011). Este crescimento diferencial poderia
contribuir para a sua evolucao morfoldgica.

No intuito de discriminar esta evolugao morfologica das lesoes pulmonares, sao
quantificadas as mudancas de descritores extraidos principalmente sobre a forma de objetos.
Logo, foram utilizados descritores que se baseiam nas inflexoes da forma, descritores de

forma dinamica.
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3.3.1.1 Descritores de forma dinamica

Sabendo-se que lesdes pulmonares sofrem morfogénese, que regem a formacao e o
desenvolvimento de lesoes pulmonares em geral, cada exame adquirido ao longo do tempo
de uma les@o é definido a um nivel i da morfogénese, proporcional ao tempo (em meses)
entre exames. A segmentagao da lesao deve ser feita a cada exame para obtengao do VOI.
Os descritores volume, esfericidade, alongamento, achatamento, diametro médio, diametro
de Feret, medidas baseadas na extracao do esqueleto e medidas extraidas da comparacao
de volumes, todos descritos na Secao 2.6.2, sao extraidos em cada nivel ¢ de cada lesao
pulmonar. Uma curva por atributo extraido é obtida de cada lesao em funcao do nivel de
morfogénese .

Dado que podem existir lesoes com apenas dois exames adquiridos ao longo do
tempo, a ordem polinomial da regressao da curva é definida para K = 1, totalizando 2
parametros por curva, os fatores a e f (Equacao 40). O fator « representa o coeficiente
angular (equivalente a variagao mensal do atributo) e f representa a interceptacao da reta
com o eixo vertical (valor do atributo no estado inicial da lesdo). Um terceiro parametro é
calculado a partir dos fatores da equagcao linear, o percentual de mudanga por més (Pysay)
do atributo em relacao ao estado inicial da lesao, definida pela Equacao 41. A regressao

linear foi aplicada usando M-estimator algorithm (CHERNOV, 2010).

y=ar+p (40)
Puy = 100% (41)

Somente os parametros « e Py foram utilizados na analise de mudanca da lesao,
pois o fator § nao fornece informagoes sobre a mudanca do atributo analisado ao longo do

tempo.

3.3.2 Identificacao de mudanga de textura

Uma das mais importantes tarefas no acompanhamento de lesoes pulmonares é
extrair caracteristicas que identifiquem particularidades e detalhes de mudangas na textura
da lesao. Tais caracteristicas podem ser 1teis na avaliagao de desenvolvimento de lesoes,
uma vez que podem apresentar mudancas no tecido da lesao ao longo do tempo, como

calcificagdo ou necrose. A fim de isolar tais tecidos que sofram alterac¢oes, assim como
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quantificar as alteracoes destas regioes, a utilizacao de descritores do dinamismo da textura
é recomendavel. Os tecidos destas lesoes possuem locais regionalmente distintos com

dinamismo de textura semelhante.

3.3.2.1 Registro das lesoes pulmonares

A utilizacdo de métodos que analisam variacoes de textura ao longo do tempo
necessita do estabelecimento de correspondéncias, pois ha diferencas de posicionamento
do paciente no momento do exame. Diversos protocolos de aquisicao e diferentes exames
de uma mesma lesao pulmonar geram imagens com diferentes caracteristicas, por exemplo,
as dimensoes de imagem e dimensao do wozxel. Neste caso, o registro das imagens é
uma necessidade para o aprimoramento técnico das comparacoes, eliminando distorcoes
existentes na imagem causadas no processo de formacao da mesma. A padronizacao destas
caracteristicas é importante para a criacao de modelo de misturas de texturas dinamicas,
anteriormente explicada na Secao 2.4.1. O processo é necessario para chegar a conclusoes
mais fidedignas.

Um estudo de técnicas de registro de imagens foi realizado, comprovando que
métodos baseados nos valores de intensidade dos pizels apresentam melhores resultados
no registro de imagens médicas. O registro das imagens utilizado é o baseado em
drea (FONSECA; MANJUNATH, 1996), que compara estatisticamente uma janela de pontos na
imagem de referéncia, chamada imagem “fixa”, com janelas resultantes de transformacoes
espaciais rigidas da imagem detectada, chamada imagem “moével”.

A etapa de registro de imagens foi implementada utilizando a biblioteca Insight
Segmentation and Registration Toolkit (ITK) (JOHNSON et al., 2016), uma biblioteca
de cédigo aberto que fornece um conjunto de ferramentas de software para andlise de
imagens médicas, e os métodos dos componentes envolvidos no registro foram: o modelo
de transformagao (3D) de corpo rigido, isto é, composta de uma translacao e uma rotagao,
pois nao deforma o tecido da lesao; a func¢ao de interpolagao vizinho mais préximo, para
obtencao dos valores dos vozxels remapeados pela transformacao espacial, onde “buracos” e
sobreposicoes de vozels podem ser substituidos por valores adquiridos pela interpolacao; a
métrica de similaridade quadrados médios das diferencas entre duas imagens, para medir
o grau de alinhamento entre duas janelas dadas; e a func¢do de optimiza¢ao descida de

gradiente, para definir os parametros do modelo de transformacao a fim de encontrar a
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maxima similaridade. A Figura 26 mostra um exemplo da aplicacao do registro rigido em
uma lesao pulmonar.

O método multi-resolugao (MR) foi utilizado no processo de registro, pois minimiza
os problemas de inicializacao e melhora a estabilidade do algoritmo de otimizacao, além
de evitar a parada do otimizador em minimos/méximos locais. O registro MR possibilita
a definicao de diferentes parametros de otimizacao em cada nivel da piramide de imagens.
Nos niveis iniciais, parametros que possibilitam “saltos” maiores aumentam o campo de
busca do otimizador e, nos niveis finais, “saltos” menores refinam o resultado final do
registro.

O registro de imagens foi aplicado em lesoes pulmonares segmentadas oriundas das
duas bases de imagens de tomografia computadorizada, a Public Lung Database (PLD)
e a base de dados obtida pelo Hospital Universitario Pedro Ernesto (HUPE), Brasil,
ambas ja descritas na Sec¢ao 3.1. Todos exames obtidos de uma lesao de mesmo paciente
sao identificados como um caso. A quantidade de exames em cada caso é distinta, pois
os pacientes podem ter dois ou mais exames de TC para acompanhamento de lesoes
pulmonares. A lesao de maior volume é definida como imagem fixa enquanto as demais
lesoes sao definidas como imagens méveis. A métrica de similaridade foi aplicada sobre os

valores de intensidade dos vozels pertencentes aos tecidos de lesoes.

NtthY

L

Figura 26 — Exemplo de registro rigido: (a) les@o no instante ¢, (imagem fixa), (b) lesao
no instante t, (imagem moével) e (c) lesao (b) registrada usando (a) como
referéncia.

3.3.2.2 Agrupamento de tecidos da lesao

Este trabalho utilizou a mistura de texturas dinamicas (MDT) para agrupar
diferentes tecidos de uma mesma lesao pulmonar baseando-se em sua aparéncia e

modificagao temporal. Cada lesao pulmonar extraida de uma imagem de exame TC
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é uma variavel observada 1;, onde t equivale a identificacao da sequéncia de exames
adquiridos de mesmo paciente.

A sequéncia de imagens de cada lesao é representada por um conjunto de janelas
espaco-temporais que sao extraidas para serem usadas na aprendizagem do modelo MDT
e, posteriormente, na segmentacao de texturas dinamicas. Estas janelas sao centralizadas
sobre cada wvozel pertencente a lesao e possuem 4 dimensdes (p X p X p X ¢q), onde p
representa um subespaco tridimensional das imagens de TC e ¢ representa a quantidade

de exames efetuados pelo paciente. O processo ¢é ilustrado na Figura 27.

Figura 27 — Processo de extracao de janelas espaco-temporais.

Na fase de aprendizagem, o conjunto de janelas espacgo-temporais é agrupado
utilizando o algoritmo FEzpectation-Mazimization para criagao do modelo MD'T que melhor
se adapta a este conjunto. Na fase de agrupamento, as janelas sao varridas sequencialmente
atribuindo-se a textura dinamica com maior probabilidade de té-la gerado, por meio da
equacao

l; = argmax;logp(yi|z; = j) + log o (42)

onde y; é a i-ésima sequéncia observada e z; é o indice do componente de mistura para
i-ésima sequencia.

No processo de criar a imagem com rétulos dos grupos. Sabendo-se que um vozel
de uma imagem pertence a vérias janelas (devido a operacao ser executada vozel a vozel),
cada vozel no qual a janela sobrepoe recebe um voto para o grupo de textura dinamica
atribuido a janela. Consequentemente, os vozels sao rotulados pelo grupo que contém
mais votos. A imagem resultante é uma méscara tridimensional que contém os rétulos das

classes de agrupamento.
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3.3.2.3 Técnicas de identificacao de mudanca de textura

A morfogénese de uma lesao permite seu desenvolvimento interno de forma
heterogénea, podendo abrigar clones mais agressivos em determinadas regioes, embora ainda
nao esteja definido se esta heterogeneidade ao nivel celular corresponde a heterogeneidade
radiolégica.

Como explicado anteriormente, cada exame adquirido ao longo do tempo é definido
a um nivel ¢ da morfogénese, proporcional a quantidade de meses passados desde o exame
inicial. A andlise temporal das lesoes pulmonares foi realizada sob forma de extracao de
medidas aplicadas por agrupamentos. Medidas que analisam a textura foram utilizadas
das classes obtidas na etapa de agrupamento de tecidos da lesao pela aplicacao da Equagao
42. As medidas entropia de Shannon, distancia de Mahalanobis, média e desvio padrao
de densidade do tecido da lesao, média e desvio padrao da proporcao de mudanca de
densidade, indice de Moran e desvio padrao do LISA foram utilizadas para este fim.

Apés as medidas serem extraidas de cada agrupamento em cada nivel i de
morfogénese de cada lesao, tem-se uma curva por medida extraida em funcao do nivel de
morfogénese i. Sendo assim, é possivel aplicar a regressao linear ja utilizada na descri¢ao
de forma dinamica, onde os coeficientes da funcao exercem como descritores da curvatura
de mudanca de textura ao longo do tempo. Estes descritores serao citados a partir daqui
como Dynamic Texture Features (DTFs). Além dos DTFs extraidos, outras medidas sao
utilizados para descrever a mudanca de textura na lesoes pulmonares. Estas medidas nao
sao provenientes de parametros de regressao das curvas de caracteristicas extraidas de
cada nivel i de morfogénese, mas da etapa de agrupamento de tecidos da lesao, que sao:
Volume,., equivalente ao percentual de volume que o agrupamento ocupa em relacao
ao volume total da lesao; Variancia, a média da variancia é calculada entre os vozels de
mesma localizacao espacial e instantes de tempo distintos; LLK, onde extrai-se a média
e desvio padrao da log-verosimilhanca (Equagao 42) que é utilizada para descrever a
similaridade entre um conjunto de janelas espago-temporais (W;) classificadas pertencente
ao grupo i e o modelo de textura dinamica (K;) do grupo j; Maha, que igualmente a
LLK, é utilizada para descrever a similaridade entre as janelas W; e o modelo de textura
dinamica (K;); e AQ, que sdo os autovalores da matriz covariancia (), no qual sao extraidos
os valores de soma, maximo e desvio padrao dos autovalores da matriz. Lembrando que () é

a matriz de covariancia de ruido do estado, também utilizada na estratégia de inicializagao
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Component Splitting da Secao 4.2. O descritores LLK e Maha sao usados para reproduzir
a heterogeneidade do desenvolvimento ou reducao das lesdes pulmonares. Quanto maior
a dissimilaridade entre as texturas dinamicas de uma lesao, maior a heterogeneidade

intratumoral.

3.4 Classificacao de lesoes pulmonares

A etapa final da metodologia proposta consiste em classificar cada lesao pulmonar,
utilizando os descritores de mudanga de forma e textura obtidos na etapa anterior (Segao
3.3), por meio de reconhecimento de padroes. A metodologia utiliza Méquina de Vetores
de Suporte (MVS) juntamente com o ntcleo de fun¢ao gaussiana de base radial para
classificar as lesoes pulmonares em benignas ou malignas.

Os descritores extraidos sao expressos como conjunto de vetores de caracteristicas,
onde cada vetor refere-se a uma lesdo pulmonar e seus indices sdo variaveis (descritores)
extraidos da referente lesao. Primeiramente, é necessaria a normalizacao das varidveis para
melhorar a convergéncia do MVS.

Em razao da grande dimensionalidade de caracteristicas, existe risco de ocorrer
overfitting'. A dimensionalidade deve ser reduzida, portanto, realizou-se a selecao de
caracteristicas para priorizar as caracteristicas mais relevantes. O método de selecao
de caracteristicas utilizado foi a Support Vector Machine-Recursive Feature Elimination
(SVM-RFE) (GUYON et al., 2002), que avalia a relevancia de uma caracteristica usando
um classificador MVS. Caracteristicas sao classificadas pelo quadrado do peso atribuido
pelo MVS, formando um rank de relevancia.

O proximo passo consiste na separacao da amostra entre treino e teste, realizada
por imagem num esquema Leave-One-Group-QOut. Neste esquema, a amostra é dividida
aleatoriamente em v subconjuntos de mesmo tamanho, onde um subconjunto é escolhido
para teste e os demais utilizados para treinamento. O processo é repetido até todos os
subconjuntos tenham sidos testados. Assim, é garantido que cada lesao da amostra estara

no teste pelo menos uma vez.

L Querfitting é um termo usado para descrever quando um modelo estatistico se ajusta muito bem ao

conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados.
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Por ultimo, para avaliar os resultados do reconhecimento e também da metodologia
como um todo, sdo utilizados as medidas de acurdcia (Ac), sensibilidade (Sen) e
Especificidade (Esp).

Dessa maneira, ao final do processo, a metodologia proposta é capaz de classificar

as lesoes pulmonares segundo o diagndstico benigno ou maligno.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados e discutido os resultados obtidos a partir da
aplicacao da metodologia proposta para identificar e quantificar mudancas na forma e
textura de lesdes pulmonares durante seu desenvolvimento. E feita também uma avaliacao
do MDT para agrupamento de tecidos de lesoes que sofram dinamismo semelhante, assim
como a estabilidade ou variabilidade do desenvolvimento de lesoes de ambas as bases de
imagens. Lesoes benignas, inicialmente indeterminadas, da base HUPE, e lesoes malignas

em tratamento, da base PLD.

4.1 Registro de imagens

Como mencionado anteriormente, os métodos dos componentes envolvidos no
registro foram: o modelo de transformacao de corpo rigido; a funcao de interpolacao
vizinho mais préximo; a métrica de similaridade quadrados médios das diferencas entre
duas imagens; e a funcao de otimizacgao descida de gradiente. O método multi-resolucao
foi configurado para executar em 3 niveis, onde cada nivel ¢ possui fator de encolhimento
Sr(i) = 237 e funcao de otimizagdo configurada para executar 5000 iteragoes, com

comprimento de passo minimo de (4 — i) x 10~ e taxa de aprendizagem de 0, 2.

4.2 Agrupamento de tecidos da lesao

O modelo generativo da MDT foi utilizado para agrupar tecidos da lesao que
possuem mesma similaridade de modificacao ao longo do tempo. A aprendizagem foi
realizada por meio de janelas espaco-temporais extraidas destas lesoes, onde um modelo
da MDT foi gerado para cada lesdo. Sabendo-se que v é o numero de TC’s de uma lesao
pulmonar adquiridas ao longo do tempo, a extracao das janelas foi feita sob duas formas.
Na primeira, as janelas sao extraidas apenas sobre a intersecao dos volumes da lesao
no intervalo de tempo t; a t, (referenciada a partir daqui como avalia¢ao interna). Na
segunda, as janelas foram extraidas sobre a uniao dos volumes da lesao no intervalo de
tempo t; a t, (referenciada a partir daqui como avaliagdo completa). A avaliagao interna
foi produzida para analisarmos somente a mudanca dos tecidos ja pertencentes a lesao,

fornecer informacoes mais detalhadas da parte interna da lesao. As janelas foram subtraidas
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para que ficassem com média zero e suas dimensoes foram p = 3 e ¢ = v para as dimensoes
espacial e temporal, respectivamente.

Em relagao ao Sistema Dinamico Linear, descrito na Secao 2.4.1, os parametros
definidos foram: K = 3 classes de agrupamento de tecidos pulmonares em lesoes; m = p?
para dimensao do espaco-observacao; n = p? para o nimero de componentes principais.

Utilizamos a estratégia de inicializagao Component Splitting proposta por Chan e
Vasconcelos (2008), que usa um procedimento iterativo que executa o EM repetidamente.
Inicialmente o algoritmo EM é executado com K = 1 e, apds a convergéncia, a textura
dinamica que contém o maior autovalor na matriz covariancia () é duplicada de modo
a formar mais uma DT e, consequentemente, a matriz de observacao C de ambas sao
perturbadas. O processo é repetido até alcancar o nimero de DTs desejadas.

Apos a etapa de aprendizagem, as texturas dinamicas sao reordenadas de acordo
com a variancia entre distribuicoes de vozxel de diferentes instantes de cada classe DT na
lesao, de forma a garantir que os valores dos rétulos das classes indiquem corretamente o
grau de mudanca do tecido da lesao. As classes estao de acordo com os seguintes graus de
mudancas de densidade: K - baixa, Ky - média e K3 - alta.

A distancia de Mahalanobis é calculada para avaliar a eficiencia do MDT no
agrupamento de tecidos pulmonares de acordo com sua mudanga ao longo do tempo. Na
verdade, a distancia de Mahalanobis é calculada entre a sequéncia de imagens observadas
yT (equivalente a uma janela espago-temporal) e a sequéncia de imagens geradas y'] a
partir de um modelo da textura dinamica. Assim, pode-se verificar quao semelhante é
uma janela espaco-temporal em relagao a cada modelo de textura dinamica que o MDT
segmentou. Com objetivo de constatar quao préximos estao um agrupamento de janelas dos
modelos MDT gerados, as Figuras 28 e 29 contém graficos de caixa com valores de média e
desvio padrao da distancia de Mahalanobis entre um conjunto de janelas espago-temporais
(W;) classificadas pertencente ao grupo ¢ e o modelo de textura dinamica (K;) do grupo j
em cada caso de estudo, respectivamente das bases HUPE e PLD. Os graficos da primeira
linha de cada figura contém a média (a) e o desvio padrao (b) dos valores da distancia
de Mahalanobis aplicada no avaliagao interna, enquanto a segunda linha contém a média
(¢) e o desvio padrao (d) dos valores da distancia de Mahalanobis aplicada no avaliagao
completa. Os graficos de caixa da distancia somente entre as janelas espago-temporais e
seus respectivos modelos escolhidos (W;.Kj, sendo i = j) possuem valores maximos de

média que nao ultrapassam 29, 93 e desvio padrao de 25,32 na base HUPE, e média de
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29,76 e desvio padrao de 39,20 na base PLD. Por outro lado, os graficos de caixa da
distancia entre as janelas espago-temporais e os modelos nao escolhidos (W;.K;, sendo
i # j) possuem valores de média que chegam até 22.392, 80 e desvio padrao de 9.555,02 na
base HUPE, e média de 74.233, 00 e desvio padrao de 47.464, 30 na base PLD. Os valores
que o MDT atendeu os critérios de similaridade intra-classe e dissimilaridade extra-classe.
Portanto, o modelo generativo do MDT foi capaz de agrupar tecidos da lesao que fossem

similares em uma lesao pulmonar.
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Figura 28 — Gréficos de caixa com valores de média e desvio padrao da distancia de
Mahalanobis entre um conjunto de janelas espago-temporais (W;) classificadas
pertencente ao grupo ¢ e o modelo de textura dinamica (K;) do grupo j em
cada caso de estudo da base HUPE. A primeira linha contém a média (a)
e o desvio padrao (b) dos valores da distancia de Mahalanobis aplicada no
avalia¢ao interna, enquanto a segunda linha contém a média (c) e o desvio
padrao (d) dos valores da distancia de Mahalanobis aplicada no avaliacao
completa.
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Figura 29 — Graficos de caixa com valores de média e desvio padrao da distancia de
Mahalanobis entre um conjunto de janelas espago-temporais (W;) classificadas
pertencente ao grupo i e o modelo de textura dinamica (K;) do grupo j em
cada caso de estudo da base PLD. A primeira linha contém a média (a) e
o desvio padrao (b) dos valores da distancia de Mahalanobis aplicada no
avalia¢ao interna, enquanto a segunda linha contém a média (c) e o desvio
padrao (d) dos valores da distancia de Mahalanobis aplicada no avaliacao
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4.3 Identificacao de mudanca de forma

Os descritores apresentados na Secao 2.6.2, foram calculados sobre as lesoes
pulmonares para andlise de suas mudancas morfolégicas. O objetivo é quantificar a
variacao dos descritores ao longo do tempo a fim de descrever o desenvolvimento da lesao.
Portanto, foram extraidas 20 curvas para casa lesao, uma para cada atributo a seguir: 6 dos
atributos do volume e superficie da lesdo (volume, alongamento, esfericidade, achatamento,
diametro de Feret e raio médio da lesdao), 6 da comparagao entre lesao e cilindro/esfera
(raio médio, densidade volumétrica, distancia média), e 8 extraidas do esqueleto da lesdo
(dimensoes X, Y e Z, volume, distancia média entre o esqueleto e superficie da lesdo, nimero
de pontos finais, juncoes e pontes). No final, foram calculados 40 DSFs (20 atributos x 2
parametros DSF) para cada lesao.

A Figura 30 mostra as curvas da aplicacao do DSF em 2 atributos extraidos das
lesoes pulmonares, alongamento e diametro de Feret (Feret). Um logaritmo foi aplicado
sobre os valores dos descritores no intuito de evitar a sobreposicao das curvas, pois alguns
destes, como volume e Feret, possuem grande variancia, deixando os resultados de lesoes de
dimensoes menores pouco visiveis. Estas medidas foram escolhidas por ter comportamento
diferente entre si. A medida Feret nao é invariante a escala, e as curvas da medida aplicada
em lesoes da base HUPE, tracadas na cor azul, quase nao sobrepoem as curvas da medida
aplicada nas lesoes da base PLD, tracadas na cor vermelha. As curvas sao praticamente
linearmente separaveis. Assim, é mais facil de distinguir lesoes possivelmente benignas de
lesoes malignas. Em contrapartida, a medida alongamento é invariante a escala e possui
curvas da medida aplicada em lesoes da base HUPE, sobrepondo as curvas da medida
aplicada nas lesoes da base de imagens PLD. No entanto, ¢ notavel que seus valores mudem
mais suavemente ao longo do tempo nas lesoes benignas que nas lesoes malignas. Isto
também se aplica nas curvas de descritores linearmente separaveis.

Para melhor visualizagao do resultado da regressao linear aplicada nas medidas
extraidas das lesoes pulmonares, a Figura 31 mostra os valores Py, equivalente ao
percentual de mudanca por meés, aplicada nas medidas alongamento e Feret. O Py, da
medida alongamento foi no méximo de 3,9% nas lesoes benignas (Figura 31a), enquanto
que nas lesdes malignas chegou a 20, 7% (Figura 31b). A medida Feret teve um Py,

méaximo de 1, 1% nas lesoes benignas e maximo de 24, 7% nas lesdes malignas.
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Figura 30 — Exemplo de curvas da aplicagao do DSF nos atributos Alongamento e Diametro
de Feret extraidos das lesoes pulmonares da base de imagens HUPE, em azul,
e PLD, em vermelho.

Ambas medidas tiveram valores de mudanga bem mais sudaveis nas lesoes benignas
do que nas lesoes malignas. Uma vez que a lesao pode crescer em qualquer direcao,
diferentes estagios de desenvolvimento podem gerar diferentes autovetores para mesma
lesao, alterando demasiadamente seu valor de alongamento. Sendo assim, um aumento
do diametro de Feret nao implica necessariamente no aumento do alongamento da lesao,
e vice-versa. O valor de Feret nao depende dos autovetores da lesao, enquanto que o
alongamento sim.

Os valores maximos de Pysjs em ambas medidas foram provenientes da lesao 19 da
base PLD, na qual sera analisada na Secao 4.7. A andlise de comportamento de lesoes
pulmonares através de descritores de mudanga de forma se mostrou vidvel, pois é possivel

mensurar a alteragao dos descritores ao longo do tempo.

4.4 Identificacao de mudanca de textura

A andlise de mudanca de textura em lesoes pulmonares ao longo do tempo foi
realizada pelas técnicas ja descritas na Secao 2.6. Cada técnica foi aplicada em um grupo
obtido na etapa de agrupamento de tecidos da lesao. Portanto, sao extraidas 10 curvas para
cada agrupamento de uma lesao, uma para cada atributo a seguir: entropia de Shannon
(Entropia), distancia de Mahalanobis (Maha), média e desvio padrao da diferenga entre

imagens (Dif HU), média e desvio padrao de densidade do tecido da lesao (HU), média e
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Figura 31 — Percentual de mudanca ao meés das medidas Alongamento e Feret extraidas
das lesoes da base HUPE (a) e da base PLD (b).

desvio padrao da propor¢ao de mudanga de densidade (DCR), indice de Moran (Moran)
e desvio padrao do LISA (LISA). A distancia de Mahalanobis foi aplicada entre duas
amostras de vozels (de mesmo de mesmo agrupamento K;, mas pertencentes as amostras
de instante de tempo subsequentes, ¢ e t + 1). Sao calculados 60 DTF's (10 atributos x 3
agrupamentos x 2 parametros DTF) por para cada lesao.

Adicionalmente foram utilizados 51 atributos referente a etapa de agrupamento de
tecidos da lesao: o percentual de volume que o agrupamento ocupa em relacao ao volume
total da les@o (3), a variancia calculada entre os vozels de mesma localizagao espacial e
instantes de tempo distintos (3), a média e o desvio padrao da log-verosimilhanca (18),
média e desvio-padrao da distancia de Mahalanobis (18) e a soma, o méximo e o desvio
padrao dos autovalores da matriz covariancia de ruido do estado @ (9), ja descritas na
Secao 3.3.2.3. Como foram realizados dois tipos de avaliagao em relagao a mudancga de
textura (avaliagao interna e completa), tém-se no total 222 descritores de textura.

A Figura 32 mostra as curvas aplicagdo do DSF no atributo densidade média (HU,,)
extraido das lesoes pulmonares, nas avaliagoes interna (Figuras 32a, 32c e 32e) e completa

(Figuras 32b, 32d e 32f). As curvas dos descritores aplicados nas lesdes pertencentes a base



84

de imagens HUPE foram tragadas na cor azul, enquanto as curvas dos descritores aplicados
na base de imagens PLD, em vermelho. Em todos os graficos, os atributos extraidos da
base HUPE possuem uma mudanca mais suave que os extraidos da base PLD. Além de que
as curvas extraidas da avaliacao interna de lesoes da base HUPE pouco mudam em relagao
a avaliacao completa aplicada na mesma, exceto no agrupamento K3. De modo geral, estas
lesoes possuem pouca variacao volumétrica e, como também possuem pouca variagao na
textura, mantiveram agrupamentos entre as avaliagoes interna e externa semelhantes. Em
contrapartida, as lesoes na base PLD mudaram de forma satisfatéria em ambas avaliagoes.

A Figura 33 mostra os valores de Py, da densidade (HU) em cada agrupamento
de tecidos das lesoes pulmonares na avaliacao interna. Os agrupamentos de tecidos de
uma lesao possuem valores de aumento ou reducao de intensidade bem proximos e nao
ultrapassam 3%, indicando que a densidade pouco alterou ao longo do tempo. Mesmo
analisando somente o desenvolvimento interno da lesao, as lesoes malignas da base PLD
possuem maior heterogeneidade, pois o desenvolvimento de algumas lesoes sao dissimilares.
Por exemplo, a lesao 16 que possui diferentes regioes com Py de densidade de —3,6%,
—8,0% e —20,2% (Figura 33b).

O Py de densidade dos agrupamentos de tecidos das lesoes pulmonares na
avaliacao completa é mostrado na Figura 34. Os agrupamentos K; e K5 das lesdes benignas
pouco mudaram em relacao a avaliacao interna, possuindo um Py, maximo de 2,8%. O
agrupamento K3 foi o que mais mudou, no entanto nao ultrapassou os 5% (Figura 34a).
Essa pequena dissimilaridade entre os agrupamentos ocorreu por causa do pequeno aumento
ou redugao volumétrica destas lesdes. Em contrapartida, as lesoes malignas apresentaram
maior dissimilaridade nos valores de percentual de mudanga. Os agrupamentos que mais
mudaram foram K5 e K3, no qual tiveram um Py, de densidade até 105,6% (Figura

34b).

4.5 Desempenho da metodologia

O desenvolvimento e execucao da metodologia proposta foram realizados em um

notebook com as seguintes configuragoes:

e Processador Intel Core i7-6500U CPU @ 2.50GHz x 2 nicleos;
e Memoria RAM 12 GiB DDRS3;
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Figura 32 — Exemplo de curvas da aplicacao do DTF no atributo HU, extraido dos
agrupamentos de lesoes pulmonares da base de imagens HUPE, em azul, e
PLD, em vermelho. Os graficos (a), (c) e (e) mostram, respectivamente, os
resultados da aplicacao nos agrupamentos K, Ky e K3 da avaliagao interna,
enquanto os graficos (b), (d) e (f) mostram os resultados da aplicagdo nos
agrupamentos K, Ky e K3 da avaliagao completa.
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Figura 33 — Percentual de mudanca de densidade ao més em cada agrupamento de tecidos
das lestes pulmonares pela avaliagao interna, da base HUPE (a) e da base
PLD (b).
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Figura 34 — Percentual de mudanca de densidade ao més em cada agrupamento de tecidos
das les6es pulmonares pela avaliacao completa, da base HUPE (a) e da base
PLD (b).
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e Sistema Operacional Linux Mint 18.3;

A execucao de toda metodologia proposta, incluindo o registro de imagens, o
agrupamento de tecidos pulmonares da lesao e a extracao dos descritores, teve um tempo
médio de 62, 1 segundos na base HUPE e de 61,7 minutos na base PLD. O elevado tempo
de processamento na base PLD ¢ justificada por esta ser formada por massas de grande
volume, chegando ter lesdes com 84,2 mm de diametro, aumentando o custo computacional.

As lesoes da base HUPE possuem um diametro maximo de 14, 1 mm.

4.6 Avaliacao experimental

Primeiramente, este trabalho nao visa em somente em classificar as lesdes pulmonares
entre benignas e malignas, mas também em quantificar e analisar as mudangas na forma e
textura de lesoes pulmonares de pacientes que passam por acompanhamento. A finalidade
¢é de auxiliar o especialista com informacoes mais detalhadas sobre eficacia do tratamento
do cancer ou diagnostico de lesoes inicialmente consideradas indeterminadas.

A base HUPE possui lesoes inicialmente indeterminadas, mas diagnosticadas como
benignas apds o acompanhamento. Enquanto a base PLD possui lesoes malignas em
tratamento e consequentemente com grande variabilidade no desenvolvimento ou reducao
das lesoes. O propésito é que descritores que estejam mais correlacionados a estabilidade
das bases podem ser considerados melhores para descrever as mudancas que a lesao sofre
ao londo do tempo.

Uma analise integrada entre os 262 descritores quantitativos de imagem descreve
caracteristicas da lesao através de mudanga de forma (40) e de textura (222) e as 36 lesoes
pulmonares de ambas bases TC (12 da base HUPE e 24 da base PLD) é realizada para
avaliar o valor das caracteristicas extraidas para capturar as diferencas de morfogénese
das lesoes, representada pelo mapa de calor da Figura 35. Os valores dos descritores
foram normalizados utilizando o Z-score, que mede o ntimero de desvios-padrao que um
determinado valor se afasta da média. As lesoes pulmonares de pacientes monitorizados
estao distribuidas sobre o eixo x (lesdes adquiridas da base HUPE, em azul, e da base PLD,
vermelho). Os descritores extraidos das lesoes estao distribuidos sobre o eixo y (descritores

de forma em rosa, descritores de textura pela avaliacao interna, em verde, e descritores de
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textura pela avaliagdo completa, em laranja). Apés a anélise do mapa de calor, chegou-se

as seguintes conclusoes:

Lesdes

Descritores

Z-score

Descritores
Forma
Textura (Av. Interna)
Textura (Av. Completa)

Figura 35 — Mapa de calor dos resultados dos descritores: Lesoes pulmonares de pacientes
monitorizados no eixo x, adquiridas da base HUPE (azul) e da base PLD
(vermelho); e descritores de mudanga de forma (rosa), de textura extraidos
na avaliacao interna (verde) e de textura extraidos na avaliagado completa
(laranja) no eixo y.

e Os resultados mostram que a média da variancia das medidas propostas, normalizadas
em Z-score, foram de 0,020 em relacao a mudanca de forma das lesoes da base HUPE
e 1,465 na base PLD. Enquanto que a média da variancia das medidas de mudanca
de textura da avaliacao interna foi de 0,797 na base HUPE e 1,022 na base PLD.

Por dltimo, a média da variancia das medidas de mudanga de textura da avaliagao



89

completa foi de 0,488 na base HUPE e 1,154 na base PLD. Os descritores extraidos
das lesoes benignas possuem um desvio menor se comparados as lesoes malignas em
tratamento, principalmente analisando os descritores de mudanca de forma. Mesmo
sendo estaveis, as lesoes possuem uma variancia relativamente maior na mudanca de
textura.

As lesoes em tratamento tiveram variagoes tanto de forma quanto de textura. As lesoes
19 e 22, que sao malignas, tiveram uma intensa variacao de forma em praticamente
todos descritores. Em contrapartida, a variacao de textura mais intensa também
ocorreu em alguns lesoes malignas volumetricamente mais estéaveis. Estes casos sao

descritos com mais detalhes sao Secao 4.7

Na finalidade de confirmar a viabilidade dos descritores de forma, a Figura 36

mostra a variancia aplicada destes descritores separadamente nas bases de imagens: HUPE,

em azul, e PLD, em vermelho. Os gréficos (a) e (b) representam, respectivamente, o

logaritmo da variancia aplicado aos fatores « e Py Relembrando que o representa a

média de quanto o atributo muda em meses e Py € o percentual de mudancga por mes

do atributo em relacao a primeira aquisi¢ao da lesao.
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Figura 36 — Logaritmo da variancia aplicada aos fatores DSFs, a (a) e Py (b),

separadamente nas bases de imagens: HUPE, em azul, e PLD, em vermelho.
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Os valores exprimem que todos descritores de forma extraidos da base HUPE variam
menos que na base PLD, inclusive dos descritores que nao possuem curvas “linearmente
separaveis”, por exemplo o descritor Alongamento. As lesdes malignas sofrem bem mais
mudancas que as lesoes benignas. O fator o deste descritor possui variancia 2,97 x 1074
na base HUPE, enquanto o mesmo descritor possui variancia 1,22 x 1072 na base PLD. O
mesmo ocorre com os demais descritores. A variancia volumétrica, por exemplo, é muito
maior na base PLD. Sendo assim, além da variagao volumétrica, as lesoes malignas em
tratamento também sofrem alteracoes significativas de forma, e os descritores apresentados
sao capazes de descrever quantitativamente alteragoes da forma da lesao.

A variancia dos descritores de mudanca de textura também foi calculada
separadamente em ambas bases de imagens. As Figuras 37 e 38 mostram a variancia
dos descritores de mudanca de textura extraidos da lesoes pulmonares. Os descritores de
textura aplicados na base PLD também possuem valores de variancia bem maiores que os

mesmos aplicados na base HUPE.
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Figura 37 — Variancia aplicada aos fatores DTFs, o (a) e Py (b), extraidos dos
agrupamentos da avaliacao interna nas bases de imagens: HUPE, em azul, e
PLD, em vermelho.
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Figura 38 — Variancia aplicada aos fatores DTFs, o (a) e Py (b), extraidos dos
agrupamentos da avaliacao completa nas bases de imagens: HUPE, em azul, e
PLD, em vermelho.

Como o crescimento do nédulo ainda é a medida mais utilizada na discriminagao
entre nodulos benignos e malignos, assim como na avaliacao de resposta de terapias
medicamentosas aplicadas em nédulos malignos, é realizado um estudo comparativo entre
os descritores propostos e a medida Variacdo Volumétrica Relativa (VVR)(REEVES et al.,
2006) definida por

VVR = {(Vb‘;—va)} * 100, (43)

a

onde V, e V, sao os volumes das imagens obtidas no instante inicial t, e final t,
respectivamente.

As Figuras 39 a 41 resumem os resultados dos Py;y’s das medidas comumente
analisadas por especialista, volume e densidade da lesdo. Ambas medidas foram comparadas

com a VVR. Apds a andlise dos resultados, chegou-se as seguintes conclusoes:

1. A medida VVR possui uma correlagdo com o Py do volume (Figura 39), mas
apenas nas lesoes malignas de base PLD. Portanto, a correlacao de Pearson foi
aplicada para verificar a associacao entre as medidas usadas, onde seus valores sao

mostrados na Tabela 2. As medidas VVR e Py do volume apresentaram uma
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Figura 39 — Comparacao da medida VVR com o Py do volume aplicadas nas lesoes da
base HUPE (a) e PLD (b).
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Figura 40 — Comparagao da variacdo de densidade das lesoes da base HUPE (a) e PLD
(b) pela avaliagdo completa.
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Figura 41 — Comparagao da variacao de densidade das lesoes da base HUPE (a) e PLD
(b) pela avaliagao interna.

correlagao de 0, 8, considerada forte (MUKAKA, 2012). Apesar da forte correlacao, a
medida VVR nao leva em conta o tempo decorrido entre as aquisi¢oes dos exames, o
que a torna inviavel para avaliar o desenvolvimento, redugao ou estabilidade de uma
lesao pulmonar ao longo do tempo. A diferenca maior entre as medidas ocorre nas
lesoes benignas, pois possuem tempo médio entre aquisicoes de 665, 6 dias, enquanto
que as lesoes malignas possuem tempo médio de acompanhamento de apenas 120, 7

dias.

Tabela 2 — Correlagao de Pearson entre VVR e os percentuais de mudanca das medidas
densidade e volume da lesao.

Densidade

- . Volume
Avaliacao Interna Avaliacao Externa

K, Ky K3 K K, K
VVR 011 -027 024 020 0,10 044 080

2. O Py de densidade aplicado nos agrupamentos de tecidos das lesoes pulmonares,
mesmo que nao tenham uma alta correlacao com o VVR, fornecem maiores detalhes

sobre a alteracao da lesao. Por exemplo, a lesao 17 que possui um baixo Py do
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volume, de apenas 5,4%, possui regidao com aumento significativo de densidade
(57,8%) em um quinto da lesao (Figura 40b). Portanto, a terapia medicamentosa foi
eficaz apenas em um subconjunto das células tumorais.

As lesoes benignas possuem pouca heterogeneidade no desenvolvimento. Os
agrupamentos de tecidos de uma lesao possuem valores de variacao densidade
bem similares (Figura 40a). As lesdes malignas possuem agrupamentos com valores
de variagao de densidade dissimilares, comprovando o desenvolvimento heterogéneo
das células tumorais (Figura 40b). Sendo assim, as alteragoes nos tecidos da lesao
nao ocorrem somente na regiao a qual ocorreu aumento ou reducao volumétrica, uma
densificagao ou necrose pode ocorrer na intra-lesao.

A avaliacao interna nao é capaz, por si s6, de fornecer dados conclusivos sobre a
eficacia do tratamento ou desenvolvimento de uma lesao indeterminada, entretanto
oferece informagoes adicionais para avaliagdo completa. A lesao 22 possui um Py, do
volume de 147,5% ao més, quase quadruplicando seu volume em apenas dois meses
(VVR = 263,6%) (Figura 39b). Na avaliagdo completa, também teve regiao com
Py de densidade elevado, cerca de 56, 1% (Figura 40b). No entanto, internamente
teve regiao com reducao de densidade em 5% em um décimo da lesdo (Figura 41b).
Outro exemplo € a lesao 16, que nao apresentou reducao significativa de densidade
pela avaliacao completa, mas teve regiao interna que reduziu em 20, 2%.

Como ja mencionado, existem lesoes que possuem tecidos mais heterogéneos e a
terapia é efetiva apenas em parte das células tumorais. De acordo com os resultados
da Figura 40b, as lesoes 16, 17 e 32 podem ser classificados nesta situacao. Estas
lesoes possuem tanto regiao com aumento de densidade quanto regiao com reducao
de densidade, com valores absolutos maiores que 5%.

Fazendo uma anélise comparativa entre os graficos da Figura 39 e da Figura 40, é
observavel que algumas lesoes tiveram correspondéncia entre as medidas. A lesao 19
teve maior mudanga tanto no volume quanto na densidade. As lesoes 22 e 32 também
tiveram mudangas significativas no crescimento, enquanto a lesao 13 teve mudancas
significativas de redugao. Desta forma, é viavel a andlise de comportamento de lesoes

pulmonares através de descritores de mudanga de forma e textura.
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4.6.1 Classificacao de lesoes quanto ao diagnéstico

O objetivo desta analise é verificar se os descritores de mudancas de forma e de
textura extraidos de uma lesao pulmonar corroboram com diagndstico. Os descritores
utilizados na etapa de classificacao foram apresentados na Secao 2.6.2, sendo 40 descritores
de mudanca de forma e 222 descritores de mudanca de textura, totalizando 262 descritores
obtidos.

A fim de reduzir o nimero destes descritores, realizou-se a selecdo dos mesmos
pelo método SVM-RFE. A proporcao de 10 espécies (lesoes pulmonares) sdo necessarias
para cada descritor em um modelo baseado em classificadores bindrios (GILLIES; KINAHAN;
HRICAK, 2016). Por conseguinte, foram selecionados 4 descritores a partir de cada um dos
quatro conjuntos de descritores extraidos (de forma, de textura pela avaliagao interna, de
textura pela avaliagdo completa, e de todos os descritores) utilizados para gerar os modelos
de classificacao sobre as 36 lesoes pulmonares. Assim, foram criados quatro modelos de
classificacao.

Os descritores selecionados sao mostrados na Tabela 3. Dentre os descritores de
forma, medidas baseadas no volume e esqueleto da lesao foram as que mais contribuiram
para classificacao das lesoes pulmonares. Em relagao aos descritores de textura, tanto os
parametros DTFs extraidos quanto os descritores extraidos do processo de agrupamento
de tecidos da lesao contribuiram para classificagao. Em especial o log-verosimilhanca
(LLK), que foi repetidamente selecionado em diferentes conjuntos de descritores. Por
ultimo, nenhum descritor de forma foi selecionado ao utilizar o conjunto que contém
todos os descritores da metodologia, indicando que descritores de textura tiveram maior

contribuicao que os descritores de forma na classificacao das lesoes pulmonares.

Tabela 3 — Descritores selecionados pelo processo de reducao de descritores.

Conjunto de descritores Descritores selecionados

Forma Volume®, Volume®(skl), Feret* e Ponte®(skl)

Textura (Av. Interna) Variancia(Ks), LLK, (W3, K»), Dif fHUS(K3) e LLK, (W3, K1)
Textura (Av. Completa) AQs~(K32), LLK,(W1, K3), AQmax(K1), DCRY(K>)

Av. Interna: LLK,, (W35, K1)

Av. Completa: A\Qy>(K2), Maha(y ;1) (K1) € AQmax (K1)

Todos

Para nao viciar os resultados da etapa de classificacao das lesoes pulmonares, a

amostra de lesoes pulmonares foi dividida em 10 grupos para a realizacao dos treinos



96

e testes, utilizando o esquema de validacao cruzada Leave-One-Group-Out. Cada grupo
possuia aproximadamente 1 lesdo benigna e 2 lesoes malignas. Assim, 9 grupos foram
usados para treinamento enquanto um grupo foi usado para teste. Dessa forma, a MSV foi
calculada dez vezes, onde cada calculo de um determinado grupo faria parte do teste e os
demais, do treino.

Os parametros ¢ da funcao de custo de suavizacao de margem e v da fungao
gaussiana de base radial do classificador MVS foram definidos através da ferramenta de
selecao de parametros GridSearch, disponivel no software Weka (FRANK; WITTEN, 2016).
A anadlise de desempenho da classificagao foi feita utilizando os descritores selecionados
pelo processo de redugao dos mesmos.

O desempenho dos quatro modelos de classificagao, para amostra contendo 36
lesdes pulmonares, 12 lesdes benignas e 24 lesoes malignas, é apresentado na Tabela 4. As
métricas de avaliagao sensibilidade (sen), especificidade (esp), acurdcia (ac) e drea sob a
curva ROC (AUC) sao apresentadas para cada conjunto de descritores usados: somente

descritores de forma, somente descritores de textura e descritores de forma e textura.

Tabela 4 — Métricas de avaliacao da classificagao utilizando MVS em diferentes conjuntos
de descritores de mudanca extraidos das lesdes pulmonares.

Meétricas de avaliacao

Descritores
esp(%) sen(%) ac(%) AUC(%) VN FP FN VP
Forma 83,3 87,5 86,1 85,4 10 2 3 21
Textura (Interna) 91,7 95,8 94,4 938 11 1 1 23
Textura (Completa) 83,3 95,8 91,7 89,6 10 2 1 23
Todos descritores 100,0 95,8 97,2 97,9 12 0 1 23

Dentre os resultados apresentados, o modelo de classificagao que utilizou apenas
descritores de forma apresentou as piores métricas de avaliacao. Isto pode ser consequéncia
do processo de segmentagao da lesao, pois medidas de forma sao mais sensiveis a variancia
intra-observador na segmentacao. Assim, os descritores de textura sao menos sensiveis
ao processo de segmentacao e além de fornecerem informagoes mais detalhadas sobre o
comportamento da lesao ao longo do tempo.

O melhor resultado foi conseguido ao utilizar todos os descritores apresentando
uma especificidade de 100%, sensibilidade de 95,8% e acuracia de 97,2%. A alta acurdcia
indica que os descritores propostos pela metodologia sao capazes de auxiliar o especialista

no diagndstico das lesoes pulmonares. Além disso, a utilizagdo conjunta dos descritores
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de textura, pela avaliacao interna e completa, resultou em uma melhoria significativa na

predicao do diagnéstico das lesoes.

4.7 Estudo de casos

Nesta se¢ao sao examinados alguns casos de aplicacao da metodologia proposta nas
lesoes pulmonares de ambas as bases de imagens. Sao descritos os casos que possuem maiores
alteracoes positivas e negativas de VVR, assim como os casos de maiores alteracoes segundo
as técnicas baseadas na textura das lesoes. A medida VVR, o Pysys de alguns descritores de
forma (Volume, Alongamento e Esfericidade) e o Py de Densidade extraidos das lesoes
pulmonares benignas da base HUPE sao mostradas na Tabela 5, e das lesoes pulmonares

malignas da base PLD sao mostradas na Tabela 6.

Tabela 5 — Percentual de mudanca por més de alguns descritores de forma e textura
extraidos das lesoes pulmonares da base HUPE.

Forma Textura (Densidade)
Lesao | VVR Av. Completa Av. Interna

Volume Along. Esfer. | K7 K, K3 | K1 Ky K;j
1 6,1 0,3 -0,1 -0, 01 01 -08] 0,0 0,1 0,1
2| -164 -0,8 0,1 -02, 01 -02 -03| 0,1 -0,1 -0,2
3 12,1 0,9 0,4 00 00 01 02| 00 01 0,
4 8,7 0,4 -0,4 0,1 00 -03 -055| 00 -0,3 -0,5
5 6,0 0,9 -0,9 03| 02 05 -1,7] 01 03 0,6
6 | -59,8 1,3 01 00| 00 001 -1,1|0,0 00 0,1
7| -259 -0,3 0,1 00 00 -02 -03| 0,0 -0,1 -0,1
8| 188 0,8 -1,0 -1,1 -0,1 -0,1 44| 0,0 -0,2 0,3
9| -12,2 -0,3 0,3 -02| -0,1 -02 -1,3]|-0,1 -0,1 -0,5
10| 27,9 18 1,2 -06/-0,2 08 1,2|0,0 0,1 0,1
11| 13,0 0,1 -0,4 01 01 01 03|01 01 03
12 | -40,8 -6,6 3,9 00| -26 -28 -46|-21 -24 -3,0

As lesoes da base HUPE nao alteraram significativamente o volume e densidade.
Somente duas lesoes sofreram alteracoes de volume acima de 25% durante todo periodo
acompanhamento: as lesdes 6 e 10 (Tabela 5). A lesao 6 possui maior VVR negativo
(—59,8%), mas nao é a que possui maior rapidez de redugao volumétrica. De acordo com
a metodologia proposta, a lesdo 12 possui o maior Py volumétrico, de 6,6%, enquanto
que a lesao 6 possui um Py volumétrico de 1,3%. O percentual maximo de reducao de

densidade foi de apenas 1,1% ao més em um pouco mais da metade da lesao (Figura 42).
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A lesao 10 possui maior VVR (27,91%), assim como o maior Pyy volumétrico positivo

(1,84%), teve um percentual de aumento de densidade méximo de 1,2% (Figura 43).
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Figura 42 — Andlise de mudanga da lesdo 6: (a) equivale a lesao nos instantes t; e to; (b)

diferenca entre as imagens de (a); e (¢) os agrupamentos de tecidos segmentados
pela MDT para K = 3.

A lesdo 13 teve o maior Pyyy volumétrico negativo (—26,8%), no entanto tornou-se
menos esférica que no instante inicial, aumentando seu alongamento em 10, 7% ao meés.
O maior VVR negativo (—70,1%) ocorreu nesta lesao, além do maior Py negativo
de densidade na regiao K3 (—26%) que ocupa um quinto do volume lesao na avaliagdo
completa, equivalente a regiao branca na segunda imagem da Figura 44c. A regiao K;, que
ocupa metade do volume da lesao, teve um percentual de reducao de densidade —7,8% ao
meés. Os resultados deste caso foram concordantes com os trabalhos de Barros Netto et
al. (2016) e Reeves et al. (2009), onde a lesdo de maior redugao volumétrica teve maior
reducao de densidade.

De acordo com os resultados de Reeves et al. (2009), a lesdo 34 sofreu maior ganho
volumétrico, com VVR igual a 528, 8%. Por outro lado, o Py volumétrico foi de 87,9%, o
que indica que nao é a lesao que cresceu mais rapidamente ao longo do tempo. Além disso,
na avaliagao completa observa-se que houve um percentual de aumento de densidade de
12,9% ao més em aproximadamente um tergo da lesao (Figura 45). E importante observar

que o valor nao é tao elevado comparativamente as lesoes 19 e 22, que possuem mais da
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Figura 43 — Anélise de mudanca da lesdo 10: (a) equivale a lesdo nos instantes t; e
to; (b) diferenga entre as imagens de (a); e (¢) os agrupamentos de tecidos
segmentados pela MDT para K = 3.
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Figura 44 — Anélise de mudanga da lesao 13: (a) equivale a lesdo nos instantes ¢y, ts e
ts; (b) diferenga entre as imagens de (a); e (¢) os agrupamentos de tecidos
segmentados pela MDT para K = 3.
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Tabela 6 — Percentual de mudanca de alguns descritores de forma e textura extraidos das

lesoes pulmonares da base PLD.

Textura (Densidade)

Lesao | VVR Forma Av. Completa Av. Interna
Volume Along. Esfer. | K; K, K; K; K, K
13 | -70,1 -26,8 10,7 -3,7|-7,8 -20,0 -26,0|-0,1 -33,3 -4,8
14| 1354 44,0 06 -18]125 -172 361| 00 -02 24
15 | -30,3 5.1 45 -2,0| 00 47 -85 | 0,0 -0,3 1,7
16 | 198,6 49,9 -0,9 29| -68  -88 15,0 | -5,7  -6,7 -12]1
17 5,5 5,4 1,0 -0,1 | -0,7 8,5 -1.3] -1,3 0,7  -43
18 | 122,1 27,3 -7,6 -2, 71 0,0 0,8 24,6 | 24 2,6 2,7
19 | 84,7 79,0 20,7 -19,3| 3,1 -23,9 111,3| 0,2 -5,8 -17,3
20 | 181,6 120,7 2,6 23] 6,0 -14 53,5 | -0,3 4,3 5,5
21 | -125 -1.5 -1,2 -0,1| -05  -3,0 39| -04 -03 -08
22 | 263,7 1475 97 181 | -1,3 328 56,1 | 0,0 -46 118
23 | -354 -8.,8 -0,5 -1.81 06 -44 -10,0] 0,1 0,0 43
24 | -17.7 -7.4 6,9 441 03  -6,2 92| 07 -29 -64
25 | -43.6 -19,3 -0,5 28| 56 -175 -13,0| 0,2 3,3 -104
26 66,2 16,3 -3,6 1,7 -14 0 -47 184 | -1,2  -3,7 5,8
27 37,2 3,8 -1,2 1,21 02 -1,1 49| -0,8 0,3 2,2
28 | -28.1 26 -02 05| -19 -14 31| -07 -1,7 -22
29 32,3 5,3 -0,4 -1,1 | -3,7 6,8 85| 0,2 0,1 -3,3
30 3,8 0,5 -2,5 14| -43 -8,0 21,5 | -0,1 4,5 4,5
31 64,4 30,4 -4,3 29| -0,9 13,0 02| 08 -16,8 10,1
32 28,8 26,2 16,0 03| 79 182 438 | 0,2 225 228
33 | 136,6 13,7 -3,0 1,81 0,3 -46 721 05  -22 1,3
34 | 528,8 87,9 -40 -3,3|-0,5 10,7 12,9|-2,0 -0,5 4,3
35| -23,1 -4,1 5,7 44| 34  -88 21,5 | -0,1 2,0 -44
36 | -44.4 68 1,7 -19| -42 23 31| -15 -1,3 -32

metade de seus volumes com um Py de densidade acima de 50%. Estes casos possuem

um VVR maéximo de 263, 7%, equivalente a metade da mesma medida do caso em estudo.

Ou seja, a andlise de mudanga de forma e textura, ponderada ao tempo decorrido entre

exames, denunciou em termos relativos uma maior mudancga das lesoes citadas comparado

a lesao 34. O resultado obtido da metodologia proposta também diverge do resultados

obtidos por Barros Netto et al. (2016), que mostra a lesdo 34 como a que teve maior

variacao de densidade ao longo do tempo.

De acordo com a metodologia proposta, a lesao 19 teve o maior Py, de densidade

positivo (111,3%), ocupando metade do volume da lesdao (Figura 46). Além disso, a lesao

teve o maior percentual de reducao de esfericidade (—19,3%). A medida VVR foi de 79%,

bem menor que na lesao 34. O problema é que o VVR nao pondera a variagao volumétrica
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Figura 45 — Anélise de mudanca da lesdo 34: (a) equivale a lesao nos instantes t; e
to; (b) diferenca entre as imagens de (a); e (c) os agrupamentos de tecidos
segmentados pela MDT para K = 3.

de acordo com os meses decorridos entre aquisi¢oes. A lesdo 34 demorou 6 meses para
aumentar em 527, 62% o volume, enquanto a 19 aumentou 79% em apenas um més.

Os casos até entao mencionados, ou somente reduziram ou somente aumentaram sua
densidade, onde pode-se inferir que toda a lesao esta respondendo ou nao ao tratamento.
No entanto, como ja citado, ha lesoes que possuem tecidos mais heterogéneos e sua terapia
¢ eficaz somente em uma parte das células tumorais. A lesao 15 teve uma VVR igual a
—30, 3%, indicando efetividade no tratamento. No entanto, na avaliacao completa todos
possuem agrupamento com percentual de variacao de densidade tanto positivos quanto
negativos. As regioes K, e K3 possuem, respectivamente, variacao de densidade média de
4,7% e —8,5% ao més, ocupando 29,0% e 37,8% da lesao (Figura 47). E um exemplo
onde medidas de tinico valor englobando toda lesao, como o VVR (REEVES et al., 2009),
a variacao média de densidade (XU et al., 2008), ndo fornecem informagoes detalhadas
para avaliar a eficacia do tratamento. A andlise de alteracoes em distintas regides oferece

informagoes mais minuciosas.
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Figura 46 — Analise de mudanca da lesdo 19: (a) equivale a lesdo nos instantes t; e
to; (b) diferenga entre as imagens de (a); e (¢) os agrupamentos de tecidos
segmentados pela MDT para K = 3.

4.8 Consideracoes

A metodologia proposta forneceu informacoes mais detalhadas sobre as alteracoes
das lesoes, tornando-se um instrumento 1til para analisar o comportamento maligno de
uma lesao durante o tratamento ou de lesoes de classificacao ainda indeterminada.

A utilizacao de caracteristicas tridimensionais permitiu uma avaliagao mais fidvel
do desenvolvimento da lesdo, uma vez que a maioria das lesoes crescem irregularmente. As
medidas bidimensionais do RECIST sao inadequadas para descrever objetos irregulares
tridimensionais. Além disso, localizar manualmente a fatia correta e medir diametros 2D é
demasiadamente exaustivo e demorado, além de impreciso em termos absolutos.

O trabalho também reduziu algumas limitagoes presentes na avaliacao de lesoes em
alguns trabalhos relacionados. Apresentou novos descritores e adaptou alguns descritores
que puderam reproduzir mudancas na forma e textura de lesoes pulmonares, ao invés
de utilizar somente informacoes sobre volumetria. No entanto, os trabalhos relacionados

utilizaram bases de imagens privadas ou diferentes bases de imagens, dificultando a
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Avaliacao Avaliacao
interna completa

Figura 47 — Analise de mudanca da lesdo 15: (a) equivale a lesdo nos instantes t; e
to; (b) diferenga entre as imagens de (a); e (¢) os agrupamentos de tecidos
segmentados pela MDT para K = 3.

comparagcao dos resultados. Os unicos trabalhos que utilizaram a mesma base de imagens
foram o de Reeves et al. (2009), Barros Netto et al. (2016) e Barros Netto et al. (2017).
Somente este tltimo apresentou classificacao das lesoes em relagao ao diagnéstico, mas a
base de lesdes pulmonares foi reorganizada na forma de casos, que sao formados por pares
de exames obtidos de uma lesao de mesmo paciente, dificultando a comparacao com a
metodologia proposta.

A andlise pela mudanca de textura por regioes das lesoes mostrou que ha lesoes
que possuem tecidos mais heterogéneos, até mesmo aumento de densidade em alguma
regiao enquanto ha reducao de densidade em outra. Trabalhos que focam somente em
caracteristicas quantitativas de um valor tinico nao sao capazes de distinguir um caso de
heterogeneidade. Além do mais, é importante a diferenciagao entre reducao e aumento de
um descritor de caracteristica da lesao, pois alguns estudos (BARROS NETTO et al., 2016;
BARROS NETTO et al., 2017) calculam o percentual de mudanga, mas nao diferenciam entre

aumento e reducao do descritor.
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Todos os descritores propostos levam em conta o tempo decorrido entre as aquisicoes
dos exames, assim é possivel mensurar corretamente o desenvolvimento, reducao ou
estabilidade de uma lesao pulmonar ao longo do tempo. A medida variacao volumétrica
relativa (VVR) (REEVES et al., 2009), nao descreve corretamente a mudanca da lesdo ao
longo do tempo, pois nao contabiliza o tempo decorrido. O tempo de dobra e o percentual

de mudanga por més (Pyyys) sdo mais 1teis para analisar o comportamento da lesao.
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5 Conclusao

O presente trabalho mostrou que é viavel mensurar o comportamento das lesoes
pulmonares ao longo do tempo, analisando os descritores de forma e textura de lesoes
pulmonares em imagens de tomografia computadorizada. Um modelo de classificagao foi
proposto com os descritores extraidos para predi¢ao do diagnostico da lesao, resultando
em uma acuracia de 97,2%.

Foi feita uma andlise numérica e visual das mudancas de lesoes pulmonares em
diferentes exames de tomografia computadorizada. A analise numérica quantifica alteracoes
na forma e textura das lesoes. Esta ultima é quantificada localmente, por meio de
agrupamento de tecidos semelhantes. A analise visual fornece a localizacao das mudancas
relacionadas a textura de lesao. Desta forma, o especialista sabera que regioes da lesao
sofreram maiores mudancas, assim como o volume que estas regioes ocupam na lesao. O
trabalho demonstrou ser promissor para analise destas alteragoes, complementando estudos
sobre a atividade bioldgica das lesdes. A metodologia foi aplicada em lesdes benignas,
inicialmente classificadas como indeterminadas, e em lesoes malignas, de pacientes que
passam por terapia.

A mistura de texturas dinamicas foi utilizada para agrupar tecidos nodulares
semelhantes. A técnica, ineditamente aplicada na area da saude, segmentou os tecidos de
acordo com a aparéncia de textura e a modificagao ao longo do tempo. Os descritores de
forma dinamica, que utilizam parametros de equacao de regressao linear para escrever a
mudanca de determinado atributo de um objeto, puderam descrever tanto a mudanca de
forma quanto a mudanca de textura das lesoes pulmonares.

Os resultados das técnicas propostas mostraram que a variancia das medidas de
mudanga de forma extraidas das lesoes benignas foi bem menor que das lesoes malignas. Em
contrapartida, as lesoes benignas sofreram mudancas de textura significativas. Portanto,
as lesoes da base HUPE sao bem estaveis, no que se refere a forma das lesoes, no entanto
possui uma variancia relativamente maior na mudanca de textura. A base de imagens em
tratamento, PLD, possui maior variabilidade tanto na forma quanto na textura. As medidas
de mudanca de forma melhor descreveram a variabilidade das lesoes, todavia, a analise
de textura em distintas regides ofereceu informacoes mais detalhadas sobre as alteragoes

das lesoes. Casos volumetricamente considerados estaveis apresentaram regionalmente
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alteracoes distintas. Da mesma forma, foram notados casos de crescimento volumétrico

expressivo, mas sem aumento de densidade proporcional.

5.1 Contribuicoes

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

e Apresenta um estudo para identificar e quantificar a alteracao de lesdes pulmonares ao
longo do tempo. O especialista pode verificar a eficiacia do tratamento farmacoldgico
ou a confirmagao do diagnostico de lesoes inicialmente indeterminadas.

e Fornece uma classificagao do diagnostico da lesao, em benigno ou maligno, e fornece
uma analise numérica e visual de mudancas de densidade em lesoes pulmonares
em diferentes exames de tomografia computadorizada, auxiliando no diagnodstico de
especialistas.

e Utiliza mistura de texturas dinamicas para agrupamento de tecidos de lesoes
semelhantes, adaptadas para as imagens tridimensionais. A técnica, sem precedentes
aplicada na area da saude, segmenta tecidos de acordo com a aparéncia de textura e
a sua modificacao ao longo do tempo.

e Utiliza medidas estatisticas de similaridade para andlise da densidade em diferentes
regioes para oferecer informagoes mais detalhadas sobre as alteragoes das lesoes.

e Disponibiliza novos descritores de forma e modificacoes no célculo de alguns
descritores de Carvalho Filho et al. (2016) para que estes se tornassem invariantes a
rotacao da imagem.

e Fornece novos descritores de mudanca de textura obtidos da aplicacao do MDT na

clusterizacao de tecidos da lesao.

5.2 Limitacoes da metodologia

Uma limitagao encontrada foi a definicao da quantidade de agrupamentos de tecidos
da lesao. Uma lesao que tenha uma mudanca de textura relativamente uniforme é sempre
dividida em K regioes. As lesoes benignas, por exemplo, apresentam menor heterogeneidade
no desenvolvimento da lesao e, consequentemente, um modelo de textura dinamica pode

representar o dinamismo de todo o tecido da lesao. Por outro lado, um lesao maligna
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pode ter o desenvolvimento mais heterogéneo e o nimero de agrupamentos manualmente
definido pode nao ser suficiente para representar o dinamismo da mudanga de textura da
lesao.

Outra limitacao da metodologia foi o nimero elevado de descritores comparado ao
numero de lesoes das bases de imagens. Nao havia disponivel uma base com mais lesoes
pulmonares, com varios exames TC, de pacientes que passavam por acompanhamento.
Por isso, foi necesséario a selecao de caracteristicas selecionando apenas 4 descritores. Isto
impossibilitou a avaliacao dos demais descritores na classificacao das lesoes pulmonares

quanto ao diagndstico benigno ou maligno.

5.3 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, propomos a aplicacao da metodologia em diferentes bancos
de imagens de lesoes pulmonares para confirmacao dos resultados. De preferéncia que
possuam lesoes de diagnostico inicialmente indeterminado e, apds o acompanhamento de
seu desenvolvimento, sejam classificadas como malignas, ou que tenham informagoes sobre
o grau de malignidades das lesoes.

Pretendemos melhorar o registro das lesoes pulmonares, uma vez que os resultados
dos descritores de mudanca de textura sofrem uma forte influéncia do registro. Uma solugao
proposta é primeiramente realizar o registro deformavel (método BSpline, por exemplo)
em toda imagem do pulmao e, apds extrair os parametros rigidos do registro deformavel
na localizacao da lesao pulmonar, posteriormente realizar um registro rigido utilizando os
parametros extraidos somente na lesao.

A pesquisa de técnicas que possam automatizar a defini¢ao de valores de parametros
ajustados manualmente, também é importante. Por exemplo, o valor da quantidade de
grupos K no agrupamento de tecidos que apresentam grau de mudanca semelhante em
cada lesao, pois um valor fixo pode subdividir um tnico tipo de tecido nodular, assim
como associar dois ou mais tipos de tecidos em um unico grupo.

Além disso, pretendemos inserir mais medidas que possam descrever a mudanca
de forma e textura de lesoes pulmonares ao longo do tempo. Por fim, temos interesse em
aplicar outras técnicas de regressao nas curvas dos descritores extraidos, de forma que
possa extrair bons descritores independentemente da quantidade de imagens adquiridas

das lesoes.
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Resumidamente, os seguintes passos serao realizados em atividades futuras:

1. Base de Imagens

a) Obter imagens de lesoes pulmonares destinadas a andlise temporal.

2. Registro

a) Investigar o melhoramento do registro das lesoes pulmonares.

3. Agrupamento

a) Automatizar a defini¢do de valores de parametros ajustados manualmente.

4. Extracao de caracteristicas

a) Investigar outras técnicas que possam realgar mudangas de forma e textura de

lesoes pulmonares.

b) Investigar outras técnicas de regressao das curvas dos descritores extraidos.

5.4 Artigos cientificos
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