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Resumo

O cancer de pulmdo ainda ¢ um dos mais incidentes em todo mundo. Seu diagndstico ¢
de dificil realizacdo, devido as suas caracteristicas morfoldgicas iniciais ndo estarem
bem definidas e também por causa da sua localizagio em relagio ao pulmio. E
geralmente detectado tardiamente, que tem como conseqiiéncia uma alta taxa de
letalidade. Diante destas dificuldades muitas pesquisas sdo realizadas, tanto em relagdo
a sua deteccdo, quanto a seu diagnoéstico. O objetivo deste trabalho € propor uma
metodologia de detec¢ao automatica do nédulo pulmonar com o auxilio do computador.
O ganho com o desenvolvimento desta metodologia, ¢ que sua implementagdo auxiliara
ao médico na deteccdo simultanea dos diversos nodulos presentes nas imagens de
tomografia computadorizada. A metodologia de deteccdo de nddulos pulmonares
desenvolvida envolve a utilizagdo de um método da aprendizagem competitiva,
chamado de Growing Neural Gas (GNG). A metodologia ainda consiste na redugao do
volume de interesse, através de técnicas amplamente utilizadas na extracdo do torax,
extragdo do pulmao e reconstrucdo. A etapa seguinte € a aplicagdo do GNG no volume
de interesse resultante, que em conjunto com a separagdo do nddulo das diversas
estruturas presentes formam a etapa de segmentacdo, e por fim, ¢ realizada a
classificagdo das estruturas em noédulo e ndo-nddulo, por meio das medidas de
geometria e textura. A metodologia garante que ndédulos com tamanho razoavel sejam
encontrados com sensibilidade de 86%, especificidade de 91%, que resulta em uma
acuracia de 91%, em média, para dez experimentos de treino e teste, em uma amostra de
48 nodulos ocorridos em 29 exames. A taxa de falsos positivos por exame foi de 0,138,

para os 29 exames analisados.

Palavras-chave: Detecgdo auxiliada por computador (CAD), Noédulo pulmonar,

Growing Neural Gas (GNG), Tomografia computadorizada.



Abstract

Lung cancer is still one of the most frequent types throughout the world. Its diagnosis is
very difficult because its initial morphological characteristics are not well defined, and
also because of its location in relation to the lung. It is usually detected late, fact that
causes a large lethality rate. Facing these difficulties, many researches are done,
concerning both detection and diagnosis. The objective of this work is to propose a
methodology for computer-aided automatic lung nodule detection. The return of the
development of such methodology is that its application will aid the doctor in the
simultaneous detection of several nodules present in computerized tomography images.
The methodology developed for automatic detection of lung nodules involves the use of
a method of competitive learning, called Growing Neural Gas (GNG). The methodology
still consists in the reduction of the volume of interest, by the use of techniques largely
used in thorax extraction, lung extraction and reconstruction. The next stage is the
application of the GNG in the resulting volume of interest, that together with the
separation of the nodules from the various structures present in the lung form the
segmentation stage, and, finally, through texture and geometry measurements, the
classification as either nodule or non-nodule is performed. The methodology guarantees
that nodules of reasonable size are found with sensibility of 86%, specificity of 91%,
what results in accuracy of 91%, in average, for ten training and test experiments, in a
sample of 48 nodules occurring in 29 exams. The false-positive per exam rate was of

0.138, for the 29 analyzed exams.

Keywords: Computer-aided detection (CAD), Lung nodule, Growing Neural Gas
(GNG), Computerized tomography.
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1. Introducéo

A intensa mudan¢a no ambiente provocada pelo homem desde a revolugdo
industrial tem provocado diversos males a sua saude. Isto significa que existe uma
estreita relacdo do ambiente com o qual o homem ocupa, com as doengas cronico-
degenerativas, infecciosas e parasitarias que o acomete. Estes fatores ambientais
possuem uma relagdo mutua muito grande, isto ¢, um Unico fator de risco pode
ocasionar varias doencas € uma Unica doenga pode ser causada por varios fatores
simultaneos. Isto explica porque 80% a 90% dos casos de cancer sdo provocados por
fatores ambientas (INCA, 1996).

Alguns destes fatores ambientais s3o bem conhecidos: o cigarro pode causar
cancer de pulmao, a exposi¢cdo excessiva ao sol pode causar cancer de pele, e alguns
virus podem causar leucemia. Tais fatores tornam-se mais agravantes em idosos, pois o
processo de envelhecimento celular faz suas células mais suscetiveis as transformagdes
malignas.

A hereditariedade também exerce um importante papel no processo
cancerigeno, mas ndo de forma exclusiva, pois o surgimento da doenca raramente
possui influéncia puramente genética (INCA, 1996).

O cancer pode ser visto como uma multiplicagdo desordenada de células que
sofreram mutagdes em genes especiais, denominados proto-oncogenes, tornando-se
oncogenes, ou ainda, pela perda ou inativacdo de genes supressores de tumor. O nome
da doenca causada depende dos tecidos em que ela se origina, chamado de carcinoma se
de origem epitelial e sarcoma se de tecido conjuntivo. Possuindo capacidade muito alta
de expansdo e invasdo (metastase) aos outros tecidos, formando actiimulos de células
cancerigenas (tumores) ou neoplasias malignas. Contudo, tal acaimulo, pode ser apenas
um tumor benigno, isto ¢, uma massa de células do mesmo tecido, o que raramente

constitui risco a saude (INCA, 2009).

As estimativas de incidéncia de 2008 apontaram, segundo a IARC/OMS, que o
nimero de novos casos de cancer foi de 12,8 milhdes e o numero de obitos por cancer
no mundo estd em 7,6 milhdes. O cancer de pulmdo aparece como o mais incidente,
com 1,52 milhdes de novos casos, seguido do cancer de mama (1,29 milhdes) e com

mesma freqiiéncia o de colo e reto (1,15 milhdes) (INCA, 2010).
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De todos os tumores malignos, excetuado o cancer de pele ndo-melanoma, o
cancer de pulmao ¢ o segundo tipo mais comum em homens ¢ um dos mais freqiientes
na mulher. A sua mais preocupante caracteristica, no entanto, ¢ que este tipo de cancer,
em paises desenvolvidos, tem provocado mais mortes do que a soma dos Obitos por

cancer de prostata, mama e colo retal.

Pacientes com cancer de pulmio possuem sobrevida média acumulativa total
de cinco anos, variando entre 13 ¢ 20% em paises desenvolvidos e entre 7 ¢ 12% nos
paises em desenvolvimento. Somente em 2005, foram 1,3 milhdes de mortes no mundo.
Nesse mesmo ano, foi registrado na estatistica oficial do Instituto Nacional de Céncer
(INCA), que o cancer pulmonar provocou a morte de 14.715 pessoas. Estimativas deste
orgdo especializado brasileiro apontam que o nimero de novos casos para o ano de
2010 sera de 17.800 casos entre os homens e de 9.830 casos entre as mulheres. Tal
incidéncia, ainda € resultado do grande consumo de tabaco no passado, e ndo reflete o
cenario atual da diminuicdo do hébito tabagico pela populagdo em resposta as agdes

preventivas implementadas mais recentemente (INCA, 2009).

Uma das causas da pequena sobrevida do cancer de pulmao esta relacionada a
dificuldade do seu diagnostico precoce, devido a auséncia de sintomas e ao pobre
prognostico, quando estes sdo efetuados em estdgios mais avancados da doenga.
(JAMNIK et al, 2008). Por causa destas caracteristicas, muitos sdo os esforgos

empregados para o diagnodstico precoce do cancer pulmonar.

A detecgdo do cancer de pulmdo em estagio inicial tem melhorado em fungdo
de um maior uso de técnicas ndo-invasivas de imagem, como a radiografia e a
tomografia computadorizada (TC) do toérax. Contudo, técnicas invasivas sdo ainda
necessarias para a definicdo do diagnostico, que se da pelo estudo citologico ou
histopatologico de materiais obtidos por pungdo aspirativa ou bidpsia.

Os avangos tecnoldgicos dado aos equipamentos utilizados na detecgdo e
diagnostico do cancer tém crescido rapidamente, propiciando um diagndstico precoce
de diversas enfermidades. Estes avangos se estendem também, aos produtos quimicos
utilizados conjuntamente com o TC, que quando injetado ao corpo do paciente,
melhoram substancialmente a visualizacdo dos tecidos, por contrastar anatomicamente

as regides do corpo. Dentre os equipamentos que t€m facilitado a detec¢do, encontramos
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os aparelhos de ressonancia magnética e a tomografia computadorizada (PAULINO et
al, 2008).

O cancer de pulmao ¢ uma patologia com localizacdo dificil e geralmente ndo
possui sintomas na sua fase inicial, correspondente a fase tratavel do paciente. Isto
significa que os diversos sintomas que este produz podem ser confundidos com outras
doengas. A sua deteccdo nos diversos estagios da doenga ¢ realizada através do
tomografo computadorizado. Um tomoégrafo € capaz de produzir imagens seccionais do
corpo humano com alta resolug¢do dos diversos tecidos.

O médico, na andlise do paciente como um todo, € na percep¢do de que os
sintomas nao se tratam de uma doenca comum, o encaminha a um especialista, que logo
comeca uma sistematizacdo do diagndstico, objetivando a avaliagdo da lesdo e a
pesquisa de metéstase. Essa sistematizacdo se inicia com um exame de TC que pode ser
auxiliada por algum marcador tumoral, e segue com uma andlise cuidadosa das imagens
geradas (INCA, 1999).

A avaliagdo da lesdo e de suas complicagcdes loco-regionais podem ser
estudadas e auxiliadas hoje, através de sistemas de andlise que promovem a Detec¢do
Assistida por Computador - Computer-Aided Detection (CAD) e o Diagndstico
Assistido por Computador - Computer-Aided Diagnosis (CADX), que complementam o
diagnostico, acelerando a andlise de multiplos exames de diversos pacientes

(WORMANNS, 2002).

A crescente informatizacdo das diversas areas de trabalho e principalmente da
area médica, seja como forma de reducdo do espago fisico gerado pelo grande volume
de informagdes dos pacientes, ou pela facilidade do compartilhamento dessas
informacodes, tém propiciado um desenvolvimento de ferramentas e técnicas, para
manipulac¢do e diagnodstico das informacdes referidas aos exames, com a vantagem de
demonstrarem um ganho de velocidade e eficiéncia, para auxilio no processo de tomada

de decisdo do especialista.

Uma etapa importante surge apos a deteccdo do tumor na regido do torax, a
etapa de extracdo ou segmentacdo de estruturas nas diversas imagens do paciente, que

geralmente esta disponivel em sistemas CAD para a modalidade.
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Uma vez realizado a segmentacdo do nodulo pulmonar, diversas analises
podem ser realizadas sobre sua superficie € volume, com o intuito de encontrar algum

sinal de malignidade ou benignidade.

A caracterizacdo do nodulo pulmonar pode ser bastante prejudicada quando os
limites do ndédulo (e nao-nodulos) ndo estdo bem delineados. Isto ¢, um nodulo
pulmonar pode ser caracterizado como ndo-nodulo, ou um ndo-nédulo pode ser
caracterizado como nodulo, se as caracteristicas (medidas de textura e geometria)

encontradas de ambos forem obtidas das suas formas com limites incorretos.

Uma das fases da segmentacdo automatica do ndédulo pulmonar tem por
objetivo encontrar todas as estruturas candidatas a nodulo pulmonar, portanto, a
velocidade com a qual um sistema CAD com essa funcionalidade ¢ capaz de realiza-la,
em exames que possuem um ou mais nodulos pulmonares, ¢ crucial para o usudrio
especialista, visto das suas restricoes de tempo e ao grande nimero de imagens
analisadas. Significando em uma reducdo no tempo de busca e da propria separagdo do
nddulo pulmonar nas diversas imagens do exame pelo o especialista, quando realizada

de forma manual ou semi-automatica.

O objetivo deste trabalho ¢ evidenciar artefatos que tenham maxima
semelhanca de um nodulo pulmonar, através do desenvolvimento de uma metodologia
de deteccao de nddulos pulmonares, ao longo das imagens do pulmao geradas pelo TC,
de forma completamente automatica, isto ¢, sem qualquer intervengdo do especialista,

de modo a reduzir o tempo de busca e separacao dos nddulos.

Outro importante objetivo deste trabalho ¢ facilitar a andlise de um grande
numero de imagens geradas por um unico paciente, que torna a analise de caracterizagao
e extracdo do nddulo pulmonar bastante dificil. Conseqiientemente, esta tarefa toma
muito tempo do médico especialista, quando existe um numero muito grande de
pacientes a serem analisado em um unico dia. Claramente percebemos a viabilidade do
uso de técnicas de segmentacdo que auxiliam a diminuir a subjetividade dos médicos,
quando da extragdo dos nodulos pulmonares, pois estes, em sua vizinhanga, possuem
vasos e outras estruturas que dificultam a sua total separacao e identificacao.

Aumentar a taxa de acerto e diminuir o nimero de falsos positivos na fase de

detec¢do dos nddulos pulmonares também é um importante objetivo. Isto € obtido pela
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pesquisa de novas medidas que facilitam a discrimina¢do do nodulo pulmonar, das

diversas outras estruturas encontradas na segmentagao (vasos, bronquios e etc).

1.1. Trabalhos relacionados

O uso de sistemas CAD e CADx para auxilio ao médico especialista vem
crescendo pouco a pouco (FIEBICH et al, 2009). O principal interesse em seu uso esta
nas facilidades com que evidenciam artefatos suspeitos e na indicacdo dos possiveis
diagnosticos, em um tempo relativamente menor que o especialista. E especialmente
usado em programas de screening', onde as tarefas de detecgio e diagnostico do nddulo

pulmonar sdo realizadas continua e repetidamente pelo médico especialista.

Recentes pesquisas tém demonstrado as vantagens do uso de sistemas CAD e
CADx no auxilio ao médico especialista, na tarefa de detec¢ao (SAHINER et al, 2009;
YUAN et al, 2005; MARTEN et al, 2006) e diagndstico (LI, 2004) de nédulo pulmonar.
Em Sahiner et al (2009), tem mostrado através da curva FROC (free-response receiver
operating characteristics), que o especialista ou sistema CAD sozinho, apresenta menor
desempenho para deteccdo de nddulos pulmonares, do que quando o médico ¢ auxiliado

pelo sistema CAD.

A segmentacdo automatica de imagens de TC é uma tarefa de dificil realizagao,
pois sdo muitos os interferentes encontrados nas imagens, como: os ruidos gerados no
processo de aquisi¢do, as caracteristicas das imagens (A espessura das fatias, dimensdes
dos pixels e etc.), a morfologia dos nodulos, sua localizagdo e presenca de estruturas

vizinhas, com densidades muito proximas, ¢ diretamente conectadas.

A segmentacdo baseada em agrupamento foi utilizada na segmentacgao
automatica de nédulos pulmonares em Antonelli (2005), com o fuzzy c-means, seguido
da analise morfoldgica das estruturas resultantes. A segmentacao automatica de imagens
de TC com baixa densidade (LDCT — low dose computer tomography) foi realizada por
El-baz (2006), em um framework desenvolvido para a tarefa. Este framework através de
informagdes de modelos probabilisticos criados para controlar a evolugdo de um modelo

deformavel, foi capaz de segmentar os nddulos pulmonares com erro médio de 0,96% e

'Screening sdo levantamentos expeditos que tém como fungdo confirmar ou ndo a suspeita de
contaminagdo numa determinada area de interesse, através de técnicas que economizem tempo €
investimentos.
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desvio padrao de 1,1%, com relagdo a forma descrita pelo especialista. O trabalho de
Ozekes (2007), usando segmentacdo baseada em regras e template matching treinado
com algoritmo genético, teve resultados bastante significativos. Seu sistema achou
93,4% de sensibilidade e 0,594 falsos positivos por exame. Ainda através de template
matching, mas com a adi¢cdo de uma rede neural celular genética e limiarizagdo baseada
em regra fuzzy, Ozekes (2008) conseguiu uma sensibilidade de 100% e uma taxa de
falsos positivos de 13,375 por caso. Sob a mesma perspectiva, Li (2008) obteve, através
de filtros de reforco seletivo e segmentacao baseada em regras, uma sensibilidade de
86%, 81% e 75%, e com falsos positivos por exame de 6,6, 3,3 e 1,6, respectivamente,
em um esquema de quatro conjuntos para validacdo cruzada. Pu (2008) utiliza um
campo de distancia sinalizado em todo o volume de imagens e detecta os maximos
encontrados como potenciais nodulos, que em seguida, sdo ranqueados conforme a
distancia do eixo medial, obtido por meio do agrupamento e da aplicagdo do algoritmo
de cubos marchantes. Foram realizados testes em 52 exames sob uma base proprietaria
que continha 184 noédulos pulmonares e cujos resultados obtidos foram de 95,1% de
sensibilidade e uma média de 1200 voxels suspeitos por exame. Usando também
imagens de baixa densidade e contornos ativos, combinado com um algoritmo de
multilimiarizagdo, iniciado em pontos que possuiam maxima semelhanca a uma esfera e
obtidos através dos autovalores em cada voxel, Fiebich (2009) conseguiu detectar 58%
dos nddulos em sua base, com taxa de falso positivo de 1,38. Trabalhos como o de Ye
(2009) usam cinco caracteristicas, contendo informagdes de intensidade, indice de
forma e localizagdo espacial 3D. Seu trabalho mostra que a sobreposi¢ao média dos
nodulos segmentados pelo seu método esta proxima de 0,81. Sousa (2009) desenvolveu
um completo sistema de segmenta¢do automatica em multiplos estagios. Cada estagio
do sistema foi responsavel por segmentar porgdes significativas do volume de imagens
de TC. No total, foram seis estagios que compreendem cada uma das etapas do
processo: extragdo do torax, extracdo do pulmao, reconstrucao pulmonar, extracao de
estruturas, eliminagdo de estruturas tubulares e reducdo de falsos positivos. Os trés
primeiros estagios deste sistema foram utilizados neste trabalho, para a reducdo do
volume de interesse. Os resultados obtidos por seu sistema mostram uma taxa de falsos

positivos de 0,42 e uma taxa de falsos negativos 0,15, com sensibilidade de 100%.

Muitos trabalhos utilizaram uma mesma base de imagens com o objetivo de

comparar os resultados obtidos pelos diferentes métodos propostos por cada. A base de
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imagens utilizada por estes trabalhos foi a LIDC - Lung Image Database Consortium
(MCNITT et al, 2004). Em Lee (2008), um conjunto de classificadores denominado
floresta aleatdria ¢ usado em duas etapas. A primeira, na etapa de detec¢do dos nodulos
pulmonares, e a segunda, na reduc¢do dos falsos positivos. Os resultados obtidos por sua
metodologia foram de 100% para a taxa de verdadeiros positivos ¢ uma taxa de falsos
positivos de 1,4 por imagem. Dolejsi (2009) desenvolveu um sistema de diagndstico
auxiliado por computador com base em operagdes morfologicas e filtros, seguido da
classificagdo dos candidatos pelo classificador AdaBoost. A sensibilidade encontrada foi
de 89,62% com 12,03 falsos positivos por imagem. Campos (2009) apresentou um novo
algoritmo de segmentacdo automatico por crescimento de regido baseado em
multicritério, com parametros treinados convenientemente para decidir a fusdo ou nao,
de multiplos objetos. O método permite obter uma sensibilidade de 80,9% e uma taxa

de falsos positivos de 0,23 por exame.

Todos os trabalhos apresentam bons resultados do ponto de vista da
sensibilidade, entretanto, s3o poucos os trabalhos que resultam em uma baixa presenca
de falsos positivos, tanto por exame quanto por imagem. O presente trabalho tenta
encontrar bons resultados quanto a sensibilidade, com o compromisso de diminuir o
numero de falsos positivos por imagem e por exame. Este trabalho também explora a
questdo da minimizagdo do tempo de segmentagdo automatica, apesar de fazé-lo de

forma vaga e sem formalismos.

Este trabalho utiliza o GNG, um algoritmo com capacidade adaptativa a cada
exame, o que implica, teoricamente, que os resultados obtidos da sua aplicagdo
independem da base; da transformada da distancia para separar as estruturas do pulmao
e do uso da andlise de componentes independentes como uma das métricas de textura

para a classificacdo do nédulo pulmonar.

1.2. Organizacéo da dissertacao
Este trabalho esta organizado de forma a apresentar o conteido o mais
claramente possivel e se divide em mais quatro capitulos, conforme os pardgrafos

seguintes.
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O Capitulo 2 apresenta uma breve descricdo dos conceitos utilizados no
desenvolvimento da metodologia. Como ¢ realizada a aquisicao das imagens de TC e o
formato de armazenamento; Sdo dados alguns conceitos utilizados na aprendizagem
competitiva, bem como funcionamento do Growing Neural Gas; E explicado como a
transformada da distancia ¢ utilizada nos algoritmos de esqueletonizacdo; Algumas
medidas de textura e morfologia serdo explanadas, para caracterizagdo em ndédulo e ndo-
nodulo; Como o classificador MVS realiza a tarefa de discriminagdo do ndédulo das

outras estruturas e como ¢ avaliado o seu desempenho nesta tarefa.

O Capitulo 3 descreve como as informagdes obtidas das técnicas
fundamentadas no Capitulo 2 sdo encadeadas e utilizadas no processo de segmentagdo

automatica do nédulo pulmonar.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com uma pequena discussdo sobre

a aplicagcdo do método proposto.

No Capitulo 5, tém-se as conclusdes a cerca do trabalho apresentado e

sugestoes para trabalhos futuros.
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2. Fundamentacéo teorica

Neste capitulo ¢ dada uma descri¢do sucinta do nédulo pulmonar, a forma de
aquisi¢ao das imagens em tomografia computadorizada, o método responsavel pela sua
segmentacdo, seguido do tipo de caracteristica extraida e como ¢ realizado o

reconhecimento de padroes.

2.1. Nodulo pulmonar

O Nodulo Pulmonar (NP) ¢ uma lesdo tnica de forma esférica, menor que 3 cm
e ndo acompanhada de quaisquer lesdes sugestiva de metéstase ou invasdo de estruturas
vizinhas. E geralmente encontrado de forma acidental em pessoas onde os sintomas

aparecem em regides proximas ao seu surgimento.

Podemos citar algumas causas do seu aparecimento (SZARF; SOUZA, 2007):
e (Causas ndo-neoplasicas
0 Granulomas® por infeccdo (tuberculose e histoplasmose), Figura 2-1 (a), ou
ndo infecciosos (sarcoidose, granulomatose de Wegener);
0 Hamartomas® (Figura 2-1(d));
0 Doengas parasitarias, mas formagoes arteriovenosas entre outras;
e (ausas neoplasicas
0 Tumores broncogénicos como o carcinoma e linfoma primario de pulmao
(Figura 2-1(b));

0 Tumores metastaticos como o sarcoma de Kaposi e adenocarcinomas de

qualquer origem (Figura 2-1(c)).

Figura 2-1. (a) Granuloma; (b) Carcinoma primario; (c) Metastase; (d) Hamartomas.

2 . - . I - ) .
Termo indefinido aplicado a lesGes inflamatdrias, nodulares, em geral pequenas, granulares, firmes e persistentes.
3 . . .
Tumor resultante de novo crescimento de tecidos normais.
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Na sistematizagdo da avaliagdo do nodulo pulmonar, a tomografia
computadorizada (TC) ¢ o método ndo-invasivo mais utilizado para caracterizacdo do
nddulo e do mediastino, facilitando enormemente o estudo do procedimento mais
correto para bidpsias ou cirurgias. Sua resolucdo vai muito além de uma simples
radiografia. A Figura 2-2 exemplifica algumas estruturas do pulmdo numa imagem de
tomografia computadorizada correspondente a uma se¢do do pulmdo. E importante
salientar que nddulos pulmonares com menos de 2 cm tém uma probabilidade de cerca
de 80% de serem benignos, entretanto, o pequeno tamanho desses achados ndo exclui a
possibilidade de malignidade, pois 15% dos nddulos malignos tém menos de 1 cm,

enquanto que 42% sao menores do que 2 cm de diametro (SZARF; SOUZA, 2007).

Parénquima

Caixa
Toracica
. Vaso
Mediastino .
Sanquineo
Naodula

Coluna
Vertebral

Figura 2-2. Estruturas do pulméo

Noédulos pulmonares ainda podem ser classificados morfologicamente e
topologicamente. Quanto a morfologia, o ndédulo pode ser liso, rugoso ou lobulado,
irregular ou espiculado. O aspecto liso do nédulo ¢ um bom indicativo de benignidade,
contudo, 21% dos ndédulos malignos também apresentam essa caracteristica (SZARF;
SOUZA, 2007). A presenga de gordura e algum padrao de calcificagdo também podem
oferecer algum indicativo de benignidade. A topologia relaciona-se com o nodulo pela
sua localizagdo e seu efeito, em conjunto com a forma do nddulo e sua evolugdo,
podendo sugerir principios para sua classificagdo. Portanto, os seguintes principios
devem ser obedecidos com base nos dados acima e mais justificados abaixo segundo
Silva (2004 apud TARANTINO, 1997):

a) Modificag¢ao temporal-evolutiva;
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O tempo de duplicagdo de uma lesdo situa-se entre 30 e 450 dias, e seu
achado serd sugestivo de malignidade. Para que um nddulo atinja 1 cm de
diametro, a partir de uma unica célula neoplasica, o tempo exigido ¢ de dois
anos e meio a 25 anos;

Uma lesdao que se duplique em menos de sete dias sugere fortemente que sua

natureza seja benigna.

b) Presenga e tipos de calcificacdo (des);

A calcificacdo difusa, da subtotalidade da lesdao, é um achado muito
sugestivo de benignidade.

Mais de 30% das lesdes ndo calcificadas podem ser consideradas de
natureza benigna;

A calcificagdo em ndédulos malignos ¢ um achado pouco freqiiente, mas ndo
raro, ¢ pode ocorrer por alteragdo distrofica, ossificagdo do tumor ou
inclusdo de granuloma calcificado previamente existente, que em geral ¢

excéntrico e discreto.

¢) Tamanho absoluto da lesao;

Menos de 5% das lesdes benignas tém mais de 3 cm;
Lesdes menores de 1 cm, identificadas na tomografia computadorizada do

torax, tanto podem ser de natureza maligna como benigna.

d) Interface nodulo-parénquima;

Configuracao lobulada com limites espiculados sdao indicios fortes de
malignidade. O

Quadro 1 exemplifica alguns casos;

Contornos lisos e regulares (ndo lobulados), sem infiltracao do parénquima
circunjacente sao sugestivos, porém, nao conclusivos de benignidade, e
ilustrado no

Quadro 1;

Configuracdo regular, com limites precisos (circunscritos, sem espiculas),
em uma lesdo que sofre de modificagdo da forma, com a mudanga de
decubito ¢ muito sugestiva de lesdo cistica de conteudo liquido, e em sua

grande maioria, benigna.

e) Variagdo de densidade apds impregnacao de contraste endovenoso.
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Quadro 1. Diagnostico do noédulo em relaggo a forma (SILVA,2004)

Esforico: MALLGHO  BENIGING

>

| Begular -
CONFIGURAGAO Ovéide: MATIGNO ( BENIGIVO
Tobulade: RMTATIGINO [ BENIGITO
Trregular: MATLTGND
Precise (hiso, circunserito): BENIGN O
LIMITES

Fepie ulado: WAL
Impreciso

Tehulogo: MATIGIO

O diagnoéstico definitivo de malignidade, contudo, ¢ dado pelo exame
citopatologico e histopatologico do material obtido por procedimentos que estdo se

tornando de menor morbidade, como a bidpsia transbronquica e transtoracica.

2.1.1. Tomografia computadorizada

A tomografia, derivada da palavra grega “Tomos”, que significa corte ou fatia,
e “grafos”, que significa desenhar uma imagem ou grafico, emprega os mesmos
principios da radiografia convencional cujo objetivo ¢ criar uma representacdo
anatomica baseada na quantidade de atenuagdo sofrida pela radiacdo incidente.

A tomografia computadorizada (TC) surgiu em meados de 1969 através dos
trabalhos de Sir Godfrey Hounsfield (SOARES, 2006), que projetou um sistema
eletronico de detec¢do do feixe de radiagdo e de um processo de formacdo das imagens,
e de Allan M. Cormack, que desenvolveu toda a matematica necessaria para a
reconstruc¢ao das imagens tomograficas, revolucionando a forma de sua aquisigao.

A Figura 2-3 ilustra o funcionamento do TC que ¢ basicamente semelhante ao
do tomografo convencional, onde um feixe de raios X estreito gerado por um cabegote ¢
registrado por um detector ligado diametralmente, recebendo a radiagdo atenuada,
dependendo da densidade e nimero atomico médio do tecido analisado e cuja

intensidade ¢ dada em unidades de Hounsfield (HU - Hounsfield Unit). A construcao da
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imagem seccional em nivel de cinza ¢ obtida por um movimento rotagdo do conjunto
cabecote-detector, que apds um movimento completo de rotagdo, ¢ iniciado um novo
processo de varredura, pelo deslocamento da mesa de alguns décimos de milimetro, até

passar por todo eixo axial do corpo do paciente.

Figura 2-3. Processo de varredura do cabegote e detectores (SOARES, 2006)

O tomografo computadorizado pode ser dividido, conforme a visualizagao da
Figura 2-4, em trés grandes partes:
e O portal, que ¢ composto pelo cabegote contendo a ampola de raios X e o
detector das radiagdes atenuadas que esta diametralmente oposto;

e A cletrénica de controle e aquisicdo dos dados, responsavel pela monitoracao

dos sensores e comandos aos dispositivos servo-mecanicos, e pela transdugao
dos sinais capitados pelo detector que sdo enviados ao computador para a
reconstru¢do da imagem,;

e (Console de comando e computador, isto ¢, software encarregado de gerenciar

toda estrutura do tomografo computadorizado e da formacao das imagens, € o
hardware no qual este programa ¢ executado, respectivamente.

As caracteristicas essenciais do aparelho de TC que o difere da radiografia

simples sdo a ndo sobreposicdo de estruturas, melhor contraste (menos radiagdo

espalhada), detectores otimizados e processamento das imagens. Permitindo uma

detec¢do mais precisa de nddulos inferiores a 1 cm.
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Localizagio
dos equipamentos

impressora

e console &
computador

Figura 2-4. Partes de um tomografo computadorizado (SOARES, 2006)

A matriz de imagem seccional formada no célculo computacional pelo
software do aparelho estd em nivel de cinza com magnitude expressa em uma escala de
contraste de Hounsfield usando como referéncia diversas substancias como a agua
(entre 0 e = 10), o osso cortical denso (entre 1000 a 3000) e o ar (com valor igual a -
1000). O campo de reconstru¢do das imagens ¢ chamado de FOV (Field Of View) e ¢é
dado pelo produto entre o tamanho da matriz da imagem e a dimensdo do pixel,

definindo o tamanho do objeto em estudo.

2.1.2. Padrao DICOM

O padrao DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), criado
pela ACR (American College of Radiology) e pelo NEMA (National Electrical
Manufactures Association), em um comité em 1983, surgiu com o objetivo de
padronizar o formato das imagens e suas informagdes, usado entre os diferentes
fabricantes de tomografia computadorizada, de ressonancia magnética nuclear, ultra-
som e etc., e assim facilitar a troca de informacdes entre médicos e especialistas que se
encontram em localidades distintas, principalmente com o uso de PACS (Picture

Archiving and Communications Systems), que propiciam a criacdo de bases de dados

(NEMA, 2009).
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A terceira versdo do padrio DICOM (NEMA, 2009) engloba um grande

numero de caracteristicas, entre as quais se destacam:

E aplicavel a ambiente de redes;

e Especifica como os equipamentos que usam o padrio DICOM devem reagir a
comando e dados utilizados;

e Especifica niveis de conformidade para as aplicacdes;

e Esta estruturado em documentos de multiplas partes de forma a facilitar a
evolucao do protocolo;

e Introduz o conceito de objetos da informacdo, ndo somente para imagens e
graficos, mas para estudos e relatorios;

e Utiliza uma técnica de identificacdo Unica dos objetos de informagao.

O padrao DICOM (NEMA, 2009) facilita a comunicacdo de equipamentos por
especificar: o conjunto de protocolos a serem seguidos pelas aplicacdes e equipamentos,
a sintaxe ¢ semantica dos comandos do protocolo e¢ das informagdes associadas, € os
requisitos minimos de conformidade. Contudo, ndo especifica: os detalhes de uma
implementagdo, ndo garante a interoperabilidade entre equipamentos, e ndo especifica

procedimentos para teste de validagao.
As multiplas partes em que o padrdo se encontra dividido sdo:

e Parte 1: Introducdo e visao geral;

e Parte 2: Conformidade;

e Parte 3: Definicao dos objetos da informagao;
e Parte 4: Especificacdo das classes de servigo;
e Parte 5: Estrutura de dados e semantica;

e Parte 6: Dicionario de dados;

e Parte 7: Servigos de comunicacao;

e Partes 8 e 9: Protocolos de rede;

e Parte 10: Armazenamento e formato de arquivo;
e Parte 11: Perfis da aplicagdo;

e Parte 12: Midias.

e Parte 13: Retirada;

e Parte 14: Fungdes de transformacgao de escala de nivel de cinza;
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e Parte 15: Perfis de seguranca;
e Parte 16: Recurso de mapeamento de conteudo;
e Parte 17: Informagao explanatoria;

e Parte 18: Acesso Web para Objetos DICOM.

O padrao DICOM define um conjunto de objetos de informacdo (IO —
Information Object) que correspondem a objetos do mundo real (imagem de TC,
imagem de ressonincia magnética, estudo e etc.) e servicos ou operagdes (aquisicao,
impressdo, armazenamento e etc.), realizados por uma entidade da aplicagdo
(equipamento ou software), formando um par servigco-objeto (aquisi¢cdo, impressdo,
armazenamento ou comunicagdo de uma imagem), gerados por uma modelagem de
todas as informacdes do mundo real, desde a consulta do paciente até o processo de

aquisi¢ao da imagem no TC.

2.2. Segmentacao

Na segmentagdo de imagens, as caracteristicas de regides de pixels comuns siao
de principal importancia na identificagdo ou rotulagdo de tais regides (PRATT, 2001).
Portanto, a separacdo do objeto de estudo da imagem, ¢ uma das tarefas mais comuns
em processamento de imagem, entretanto, ¢ uma das mais dificeis devido ao numero e
escolha das caracteristicas que uma imagem pode conter. Assim, a escolha do método
de segmentacdo geralmente ¢ definida apds a determinagdo das caracteristicas dos

objetos que se deseja explorar na imagem.

Um dos atributos bastante explorados na segmentagao ¢ a mudanga brusca da
amplitude da intensidade dos pixels em imagens monocromaticas e componentes de
cores para imagens coloridas, que permite facil indicativo dos limites dos objetos na

imagem, contudo, a textura, também ¢ um atributo muito explorado.

Segundo (PRATT, 2001), ndo ha nenhuma teoria sobre segmentagdo de
imagem, o que sugere que ndao ha um padrao para segmentacao de imagens, nem mesmo
um meio para medir a sua eficiéncia. Contudo, segundo Pratt (2001 apud HARALICK
et al.,, 1985), estabelece-se alguns guias quantitativos para uma boa segmentagdo:
Regides de segmentacdo de uma imagem seriam uniformes e homogéneas com respeito

a algumas caracteristicas, tais como, nivel de cinza e textura. Regides interiores seriam
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simples e sem muitos buracos pequenos. Regides adjacentes da segmentagdo devem ter
valores significativamente diferentes com respeito as caracteristicas sobre o qual sdo
uniformes. Contornos de cada segmento seriam simples, ndo rugoso, ¢ devem ser

espacialmente acurados.

A segmentagdo tem um papel muito importante no reconhecimento de padroes,
pois, a partir dos objetos segmentados, podemos identifica-los, pela extracdo de
caracteristicas mensuraveis das propriedades do objeto. O que reduz em muito o nimero
de informagdes desejaveis na imagem, tornando possivel a tomada de decisdes sobre o
objeto em uma futura classificagdo, seja com o uso de técnicas de estatistica de decisdo
ou com o uso de redes neurais artificiais (CASTLEMAN, 1995). A segmentagdo pode

ser abordada de trés maneiras, manual, semi-automatica e automatica.

Na segmentacdo manual todo o processo de separagdo de um objeto de
interesse ¢ conduzido por um especialista humano. S6 se faz necessario para realizagao
desse processo, ferramentas que auxiliem o especialista de forma visual para a
separacdo da area de interesse. Quando o especialista passa informagdes sobre o que
buscar na imagem, ou onde buscar determinada caracteristica na imagem e existe um
algoritmo capaz de processar esse conhecimento humano e em regides identificadas
como suspeitas tem-se a segmentacdo semi-automatica. Na segmentacdo automatica,
ndo existe nenhum conhecimento a priori do que buscar na imagem. O método devera
ter a habilidade de separar as véarias regides da imagem em conjuntos desconexos de

acordo com critérios de similaridade entre cada regidao (CASTLEMAN, 1995).

A segmentagdo de imagem ¢ realizada sob trés diferentes técnicas, das quais
podemos citar a segmentacdo por limiar, segmentagdo baseada em borda e baseada em

regido. A segmentacdo utilizada neste trabalho foi o GNG e serd descrita na Se¢do 2.2.2.

2.2.1. Crescimento de regido 2D e 3D

A segmentacdo baseada em regido ¢ um método praticamente imune a ruidos,
pela razao de se usar um critério homogeneidade para a regido de interesse. Este critério
de homogeneidade pode ser o nivel de cinza, a cor ou textura, forma, algum modelo, etc
(SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1998). A segmentacdo por crescimento de regido ¢
desencadeado por uma semente colocada em uma regido de interesse, ou seja, em um

objeto ao qual se deseja isolar, e cresce gradativamente a medida que encontra pixels
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com caracteristicas semelhantes, de acordo com o critério utilizado. Quando a
segmentacao ¢ tridimensional (SILVA, 2004 apud NIKOLAIDIS, 2001), um conjunto
de imagens define os objetos que se deseja segmentar. Portanto, um intervalo de
imagens precisa ser especificado para a atuagdo do método, como um mecanismo de

controle do processo. Tudo acontece como ilustrado pela Figura 2-5.
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Crescimento estabelecido nas diversas fatias

Figura 2-5. Segmentacdo por crescimento de regido 3D (SILVA, 2004)

O algoritmo de crescimento de regido 2D ¢ utilizado na metodologia de
detecgdo na etapa de redu¢do do volume, mais precisamente na extragdo do torax e do
pulmao. Enquanto que o algoritmo crescimento de regido 3D foi utilizado na agregacao

de estruturas conexas e no processo de isolagdao do noédulo das outras estruturas.

2.2.2. Growing Neural Gas

O Growing Neural Gas (GNG) ¢ um modelo da é4rea da aprendizagem
competitiva leve ndo-supervisionada, cujo principal objetivo ¢ distribuir um certo
numero de vetores, em um possivel espaco dimensional (FRITZKE, 1997). A

distribuicao destes vetores reflete a distribuicdo de probabilidade dos sinais de entrada,



33

que em geral, ndo é dado explicitamente, mas sim, de forma amostrada. O termo leve se
refere a capacidade de adaptacdo do vencedor, mas também de algumas unidades
diretamente conectadas a ele. Este vencedor €, como veremos mais detalhadamente na
sua formulacdo matematica, a unidade mais proxima do sinal de entrada. A
caracteristica nao-supervisionada da rede ¢ dada pelo desconhecimento das possiveis

classes (ou saidas) da rede, pois somente o sinal de entrada esta disponivel.

O GNG ¢ um grafo ou rede, onde cada n6 da rede tem uma posi¢do no mesmo
espagco R" de entrada. Sua topologia inicia com um determinado niimero de nos, € a
medida que o algoritmo se processa, isto ¢, & medida que se amostra um ponto no
espaco de entrada, a rede expande este nimero de nds até um maximo. Na expansao,
cada no ¢ inserido na rede numa posicao intermediaria as duas unidades que possuem
maior erro acumulado (o né inserido em azul entre o ganhador, em vermelho, € o
segundo ganhador, em amarelo). Um exemplo do GNG ¢ dado na Figura 2-6, apds um
namero de iteragdes no espago R’ formado por dois objetos, onde existem 5 nds
distribuidos ao longo das duas formas. O ponto em vermelho informa o ganhador para o
ponto amostrado (menor ponto). No estado final do GNG (quando satisfez o critério de
parada, por exemplo, um nimero maximo de nos), cada um dos objetos da Figura 2-6
sera representado por um conjunto de nds diferente, como exemplificado pela Figura
2-7. Entre as possiveis aplicagdes do GNG estdo a reducdo da dimensionalidade, o

agrupamento e a estimagao da densidade de probabilidade do sinal de entrada.

Legenda:
a Ganhador
Segundo
Visinho
& Ukimo inserido
4 Sinal .

Figura 2-6. Exemplo de um estado da rede GNG com cinco nos e o significado de cada né.

Le u_nlld.l: -
& Gasnadon

Sagamide
Wimindw
= LR et il
s Snal

$

Figura 2-7. Exemplo de um estado da rede GNG onde cada grupo de nos representam um objeto
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2.2.2.1. Modelo matematico

Para uma rede contendo N unidades, temos a seguinte notagao:

A=A{c, ¢, ..., Cp} (2.1)
Cada unidade ¢ tem um vetor de referéncia (VF) associado:

w, € R" (2.2)

indicando a sua posi¢ao ou centro de campo receptivo no espago de entrada.
Entre as unidades da rede existe um conjunto:

CcAxA (2.3)

de conexdes de vizinhanca que sdo sem pesos e simétricas:

(i,j)eCe (ji)ecC (2.4)
Para uma unidade ¢, nés denotamos com N, o conjunto de vizinhos

topologicos diretos:

N, ={i € A(c,i) € C} (2.5)
Os sinais de entrada n-dimensional sdo assumidos serem gerados de acordo a

uma funcao densidade de probabilidade continua

p(e), € €RR™ (2.6)

ou de um conjunto finito de dados de treinamento

D ={e,..,ey}, & ER" (2.7)
Dado um sinal de entrada ¢, o ganhador s(e) entre as unidades de A4 ¢

definido como a unidade com vetor de referencia mais proximo
s(e) = arg mincey |le — well (2.8)

O GNG foi utilizado na segmentacdo das estruturas internas ao parénquima.

2.2.2.2. Objetivos da Aprendizagem competitiva
A aprendizagem competitiva costuma ter alguns objetivos que podem ser

diferentes e mutuamente exclusivos, dos quais citaremos a seguir.
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e Minimizagdo do erro ou erro de quantizagdo esperado (distor¢ao)
Para sinais continuos de entrada com distribui¢do de probabilidade p(g), a

minimizag¢do deste valor encontra os vetores de referéncia w, sob seguinte formulagao:

Ep@,A) = Y [ lle=wel pe)de

ceA Ve

(2.9)
Para sinais discretos o erro ¢ dado por:
(), 4) = 1/ID1 )" > lle = well?
C EA EER,
(2.10)

A minimizag¢ao do erro tem importante aplicacdo na quantizacao vetorial. A
quantizacdo vetorial ¢ muito utilizada em sistemas de comunicacdo, onde os canais de
comunicagdo possuem estreita largura de banda. A transmissdo de dados por este canal
acontece pelo envio apenas do indice do vetor de referencia mais proximo. O conjunto
de vetores de referencia ¢ chamado de codebook, e ¢ assumido ser conhecido tanto pelo
remetente quanto pelo receptor. Uma boa taxa de compressdo ¢ atingida pela

quantizacdo vetorial, usando as Equagdes 2.9 e 2.10, com pequena distor¢ao relativa.

e Maximizagdo da entropia
A maximizacdo da entropia acontece com a distribuicdo dos vetores de
referéncia, de forma que, cada vetor tenha a mesma chance de ser ganhador para um

sinal de entrada aleatorio:

1
P(s(e) =c)=+——=Vc€EA
() =) =
(2.11)
A maximizacao da entropia para a variavel aleatéria X é dado por:
H(X) = ZP log(P(x)) = E(l ( ! )
== Pe10g(P() = E(log (55
X€EA
(2.12)

Que para dados discretos visa encontrar um mesmo numero de dados para cada

grupo:
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IR, 1 (2.13)

Ambas as abordagens dadas acima sdo utilizadas como critérios de
performance para o objetivo secundario da rede GNG, seja este objetivo, o agrupamento

ou a estimac¢ao da densidade de probabilidade e etc.

2.2.2.3. Algoritmo do GNG

1. Inicializa o conjunto A com duas unidades aleatérias de acordo com p(e).

A= {Cll CZ} (214)

Inicialize as conexdes C com vazio
2. Gere um sinal aleatorio de entrada ¢ de acordo com p(¢g)
3. Determine os ganhadores s; e s, € A4:

s1(e) = arg mingey lle —wll e
(&) = arg minceasy lle — well (2.15)

4. Se a conexdo entre s; € s> ndo existe, cria-o e ajuste a idade para zero:

C = C U {(51, Sz)} c
Age(sy,s,) = 0 (2.16)
5. Adicione o quadrado da distancia entre o sinal de entrada e o ganhado para o
erro local:
AE;, = || —ws, || (2.17)

6. Adapte os vetores referéncia do ganhador e da sua vizinhanga topologica

pelas fragdes €} e €, respectivamente, da distancia total a saida:

Aw,, = €,(e —wg,) e
Aw; = €,(e —w;) Vi € N, (2.18)

7. Incremente todas as arestas emanando s;. Age(s;,i)++
8. Remover as arestas com idade acima da 4.
9. Insira uma nova unidade a cada multiplo inteiro de um parametro 4:

* Determine a unidade ¢ com maior erro acumulado:



37

q = argmax.c4E, (2.19)

* Determine entre os vizinhos de ¢ a unidade /' com maior erro acumulado:

f= argmaxcen, Ec (2.20)
* Adicione uma nova unidade » a rede e interpole o seu VF com as

unidades g e f, e remova a aresta original entre ¢ e f:

A=AU{r}, Wr=w,
C=C{(r,q, ()} e
(2.21)
C=C{(qa.)}
* Decresga as varidveis erro de g e f pela fragdo a:
AE, = —aE, e AEf = —akf (2.22)
* Interpole o errode rde g e f:
Eq + Ef (2.23)
E, =——
2
10. Decresga o erro de todas as unidades:
AE. = —BE, (2.24)

11. Se algum critério de parada ¢ atingido, pare, sendo va para o passo 2.

O modelo GNG foi utilizado neste trabalho para agrupamento das regides de

interesse utilizando como fungdo objetivo ou critério, a minimizacao da distor¢ao.

2.3. Transformada da distancia em relacdo a borda

A transformada da distancia relativa a um objeto ou conjunto ¢ um algoritmo
que cria uma imagem, onde o valor de cada pixel ¢ a distancia deste pixel/ ao pixel mais
proximo de um dado objeto ou conjunto, e ¢ gerado a partir de uma imagem bindria.
Um exemplo da aplicacdo da transformada da distdncia em relagdo a borda ¢ dado na

Figura 2-8.
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Figura 2-8. Aplicagdo da transformada da distancia a uma imagem 2D (SOUZA, 2007).

Os valores em cada pixel da Figura 2-8 sdo obtidos pela distdncia em relagdo a
borda do objeto. Portanto, a borda recebe o valor 1, indicando que esta na borda, e os
pixels analisados mais afastados, recebem seus valores conforme a sua distincia em

relagdo a borda.

Neste trabalho, faremos o uso da transformada da distdncia a objetos
volumétricos, com o intuito de descobrirmos os voxels que possuem os maximos valores
de distancia no volume (mdximos locais). Estes voxels sdo de extrema importancia na
etapa de separacdo dos nodulos pulmonares das estruturas que a conectam, vistos que

sdo tomados como sementes, no processo de crescimento por regido.

2.4. Meétricas utilizadas na caracterizacdo dos candidatos a nodulo

pulmonar

A caracterizagdo de objetos a partir de suas propriedades mais perceptiveis €
algo que continuamente fazemos, ¢ mesmo o computador, ndo ¢ diferente. Entretanto,
nds temos o papel de selecionar as caracteristicas que o computador utiliza, na execucao
de algum método de aprendizagem de maquina. As propriedades mais utilizadas na

caracteriza¢cdo do nddulo pulmonar sdo baseadas na forma ou geometria e na textura.

2.4.1. Medidas de Geometria

A utilizagdo das medidas geométricas sobre os objetos para a sua
caracterizacdo visa explorar suas peculiaridades morfoldgicas, com o objetivo de
discrimina-los, assim como fazemos cotidianamente com os objetos a nossa volta.
Algumas medidas geométricas sao utilizadas na caracterizagao do ndédulo pulmonar das

outras estruturas que o rodeia, e as descreveremos nos paragrafos seguintes.
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2.4.1.1. Desproporcdo Esférica

A morfologia ¢ uma informag¢ao muito util quando queremos distinguir objetos
com forma esférica, daqueles com forma alongada e compacta. Situacdo semelhante
encontramos, no caso da discrimina¢ao do ndédulo pulmonar de outras estruturas, como
por exemplo, os vasos sanguineos, € uma das medidas que nos d4 esta informacgao ¢ a

desproporg¢do esférica.

A desproporcdo esférica ¢ uma medida capaz de mensurar o quanto um
determinado objeto tem sua superficie irregular com relagdo a uma superficie totalmente
esférica, ou seja, ¢ uma comparacao entre a area que um objeto tem e uma possivel area

que esse objeto teria, se fosse totalmente esférico.

A medida de desproporcdo esférica mede a regularidade das bordas de um
objeto. Esta medida ¢ calculada através da Equagdo 2.25, na qual 4 ¢ a érea da
superficie do objeto, R € o raio estimado da esfera com o mesmo volume do objeto. O

raio ¢ obtido através da Equacao 2.26, sendo V' o volume do objeto.

DespEsf = —=
4mR? (2.25)
33V
= |ar (2.26)

Desta forma, segundo Sousa (2007), a despropor¢do esférica assume valores

menores para objetos esféricos e valores maiores para objetos alongados ou irregulares.

2.4.1.2. Densidade Esférica
Nodulos pulmonares tem formato semelhante a esfera e outras estruturas como

vasos, veias etc, t€ém pouca semelhanga com a mesma (SOUSA, 2007).

Medidas geométricas bastantes comuns consistem em comparar a area de um
objeto com sua bounding box (caixa minima), isto €, o menor retdngulo ou menor cubo,
para objetos 3D, capaz de envolver o objeto. Essas medidas, entretanto, enfrentam o
problema de calcular o melhor alinhamento da figura circunscrita, ou seja, o problema
de obter uma figura circunscrita com as menores dimensdes possiveis através de um

posicionamento desta em torno do objeto inscrito de forma a reduzir as regides entre a
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borda objeto e o perimetro da figura. Alinhamento este que sofre com a situagdo em que
um mesmo objeto produz valores diferentes de alinhamentos devido a rotagdes no

objeto.

Sendo essas medidas rotacionalmente variantes, a densidade esférica, por outro
lado, utiliza uma esfera, que ¢ uma figura rotacionalmente invariante, para estimar qual
a porcentagem da esfera que também corresponde ao objeto (SOUSA et al., 2007). A
densidade esférica ¢ uma medida que mede quio compacto ¢ um objeto comparando o

seu volume em relagcdo ao volume de uma bounding box.

Utilizando uma esfera cujo volume seja o mesmo do objeto em andlise € com
origem no centro de massa deste, a medida de densidade esférica consistird na
porcentagem desta esfera que, de fato, também corresponda ao objeto. A Figura 2-9

ilustra, em duas dimensdes, o conceito de densidade esférica para diferentes objetos.

a b Cc
Figura 2-9. Ilustragdo da densidade esférica de trés objetos em duas dimensdes. Fonte: Sousa (2007).

A densidade esférica ¢ calculada pela Equagdo 2.27, na qual n ¢ o nimero de
voxels Vy, , tais quely, , #0 e (x = M,)°> + (y —M,)*+ (z—M,;)> < R*, Réo
volume do objeto, R € o raio estimado obtido pela Equagédo 2.26 € M,,, My, e M, sdo as

coordenadas do centro de massa do objeto dada pela Equagado 2.28.

DensEsf = 103'71
(2.27)
X Vy XV >V,
My ="My == M, = =%
(2.28)

A densidade circular tende a assumir valores proximos a zero para objetos

muito alongados e valores proximos a 100 para objetos mais arredondados.
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2.4.1.3. Esfericidade
A esfericidade mede quanto o formato do objeto aproxima-se de um formato
esférico. E calculada através da Equagdo 2.29, onde V é o volume do objeto e A ¢ area

da sua superficie.

(6V)§T[%
Esf = —5— (2.29)

2.4.1.4. Distancia radial ponderada (DRP)

Segundo Souza (2007), esta medida afere o grau de achatamento de um objeto
a partir de medidas locais dos voxels. Ela expressa a relacdo de distancia entre os voxels
do volume e o eixo medial deste. Volumes muito alongados tendem a ter pequena
distancia radial, enquanto que volumes em forma esférica, tendem a ter distancia radiais

maiores.

Para desvincular as dimensdes do volume da relagdo DRP, ¢ feita uma

ponderagao pelo raio, e sua obtencdo ¢ dada pela Equacao 2.30.

Z xX,Y,Z
WY 2.30
xX,y,Z ( )

3 -1
Cxyz = 4_ [(rx,y,z + 015)3 - (rx,y,z - 0'5)3]

T (2.31)
onde R ¢ o raio estimado obtido pela Equacdo 2.26, cy,,. ¢ o coeficiente de ponderagdo
aplicado a cada voxel através da Equacdo 2.31 e ry,. € distincia radial no voxel de

coordenadas x,y,z do volume.

Tyz = min {diSt(px,y,z' q)|q € Ma}
(2.32)

onde g ¢ um voxel qualquer e Ma ¢é o conjunto dos voxels pertencentes ao eixo medial

do objeto.

A Distancia Radial Ponderada tem a propriedade de assumir valores proximos
a unidade em volumes pouco alongados e valores maiores para volumes mais

alongados. Também ¢ uma medida invariante para rotagdes, translagdes e escalas.
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2.4.1.5. Elongacéo
A elonga¢io mede o grau de alongamento ou assimetria de um objeto. E
calculado através da Equagdo 2.32 na qual Ar,;, ¢ a medida da menor aresta da caixa
minima, enquanto que A7, ¢ a medida da maior aresta.
Arpmin

El=
Alinax (2.32)

2.4.1.6. indice de forma radial de Boyce-Clark

Esta medida mede a regularidade da forma de um objeto. E obtida através da
Equacdo 2.33, onde n ¢ o niumero de voxels de borda do volume e r; ou r; sdo as
distancias de voxels de borda especificos para o centro de massa do objeto.

100 7\ 100
k=1Tk n

n

Be=)

i=1

(2.33)

2.4.2. Medidas de textura

A textura ¢ algo que intuitivamente se consegue observar, contudo, nenhum
conceito preciso foi dado a ela. Textura ¢ um conjunto de elementos mutuamente
relacionados formando blocos de textura que sdao agrupados em primitivas chamadas de
texels (texture elements) e dependente da escala. Pode ser descrito pela sua tonalidade
ou estrutura espacial (SONKA et al., 1998).

A tonalidade esta relacionada as propriedades do pixel, enquanto que a
estrutura descreve a espacialidade das primitivas. Quando a textura ¢ fraca, podemos
descrevé-las através das freqiiéncias dos tipos de primitivas que aparecem na
vizinhanga. Ja a textura forte, pode ser avaliada melhor por meio da avaliacdo da
freqiiéncia dos pares de primitivas por possui defini¢do exata (SONKA et al., 1998).

Uma melhor descri¢ao das texturas pode ser dada pela estatistica. A estatistica
de descricdo da textura tem como objetivo medir as propriedades lineares das
primitivas, usando o pixel para avaliar suas correlagdes, e “dizer”, se a mesma ¢ uma
textura grossa com largas primitivas e baixas freqiiéncias ou texturas finas de primitivas

menores ¢ altas freqiiéncias. Estas correlagdes sdo feitas por diversos célculos, como o
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coeficiente de autocorrelagdo, andlise de Fourier e a matriz de co-ocorréncia (SONKA

et al., 1998).

2.4.2.1. Analise de Componentes Independentes

A andlise de componentes independentes - ACI (ICA, do inglés Independent
Component Analysis) ¢ um método visto como uma extensdo da andlise de componentes
principais - ACP (PCA, do inglés Principal Component Analysis), ja que para obter
independéncia, garantimos a descorrelacdo, que ¢ um resultado da PCA (COSTA,
2008). A ACI foi desenvolvida no contexto de separagdo cega de fontes (BSS, blind
source separation), em que o problema ¢ definido na estimacgdo da saida de uma fonte
conhecida, quando esta fonte recebe varios sinais misturados e desconhecidos. ACI tem
sido aplicada em diversas areas, como por exemplo: audio, radar, instrumentagdo
médica, comunica¢do movel, engenharia biomédica e outras.

A BSS representa um grande problema na engenharia, pois a técnica mais
utilizada anteriormente era a PCA, que utiliza apenas estatisticas de segunda ordem, o
suficiente apenas para descorrelacionar um conjunto de dados, mas ndo necessario para
independéncia, que requer estatistica de alta ordem. Por esta razdo a ICA ¢ vista como
um método mais “robusto" que PCA, pois se PCA consegue descorrelacionar as fontes

ndo observaveis, ICA consegue deixd-las mutuamente estatisticamente independentes.

Considere que sejam observadas n misturas lineares x, ..., x,, modeladas como

combinacao linear de n funcdes de base

X; = Aj1S1 + QS + -+ aipsSp, Vi=1,...,n (2.34)
e que cada mistura x;, assim como cada componente independente s, ..., s, seja uma
variavel aleatoria e a;; 0s coeficientes (pesos) da mistura linear.

Assume-se que tanto as variaveis da mistura quanto aquelas das componentes
independentes tém média zero. Por conveniéncia, serd usada a notacdo vetorial em vez
de somas, como aquelas vistas na Equacdo 2.34, utilizando letras minusculas e
maiusculas, para representar, respectivamente, vetores e matrizes. Dessa maneira,

podemos reescrever a Equacao 2.34 da seguinte forma:

x = As (2.35)
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O objetivo da técnica é recuperar as fontes s, através de X, sem nenhuma
informacao sobre as propriedades de A.

O modelo estatistico definido na Equacdo 2.35 ¢ chamado de modelo de
analise de componentes independentes. Esse modelo descreve os dados observados pelo
processo de mistura das componentes independentes s;, que ndo podem ser observadas
diretamente. E preciso estimar tanto s quanto a matriz de mistura 4, que também ¢

desconhecida, pois tudo o que se observa € o vetor x.

2.4.2.2. Matriz de co-ocorréncia
As medidas de textura foram calculadas sobre a matriz de co-ocorréncia do
volume, que ¢ dada pela Equacdo 2.36, onde v ¢ a funcdo que d4 um dos 26 vizinhos

tridimensionais de um voxel de acordo com o indice « € xy-P ,,é o valor do um voxel

de coordenadas x, y, z.

.. ] . 2.36
Co (l']) = {quant (Px,y,z; V(Px,y,z: a)) |Px,y,z =1, V(Px,y,z' CZ) =a ( )
€1, ...,ze}}
2.4.2.2.1. Contraste

O contraste ¢ a medida da quantidade de variagdo local de niveis de cinza em
uma imagem. E dado pela Equagdo 2.37, na qual G ¢ a quantidade de niveis de cinza,
Co(i, j) é o elemento da matriz de co-ocorréncia situado na linha i € coluna ;.

G-1G-1
Con = z Z Co(i, ). (i — j) 2.37)
i=0 j=0
2.4.2.2.2. Energia

A energia, dada pela Equacdo 2.38, ¢ medida de ndo uniformidade de uma
imagem. Em uma imagem uniforme existem poucas transi¢des de niveis de cinza. Nesse

caso, a matriz de co-ocorréncia possui baixas entradas de alta magnitude.
G-1G-1

Ene = Z Z Co(i, j)> (2.38)

=0 j=0

2.4.2.2.3. Entropia

A entropia ou grau de dispersdo de niveis de cinza mede a quantidade de
variagdo local da imagem. A entropia ¢ calculada pela Equagdo 2.39.
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G-1G6-1
Ent = Z Z —Co(i,j).log (Co(i,))) (2.39)
i=0 j=0
2.4.2.2.4. Homogeneidade

Quanto menor a variagdo dos valores dos pixels da imagem, maior ¢ o valor da
homogeneidade, que ¢ obtido através da Equagdo 2.40.

G-1G-1
Hom = :E:ES 2.40
om = 1+( > Co(i, ) (2.40)
i=0 j=
24.2.2.5. Momento

O momento atinge seu valor maximo quando a concentracdo dos valores na

diagonal da matriz de co-ocorréncia for maxima. Ele ¢ obtido com a Equacdo 2.41.
G-1G-1

Co(i, )?
Mom = ZZl-I—ll—]l (2.41)

2.4.2.3. Histograma

As medidas de histograma foram utilizadas tanto no histograma obtido
diretamente da imagem. Histograma ¢ uma representacdo da quantidade de pixels com
determinado valor de amplitude. Em outras palavras, ¢ a fun¢do de distribuicdo de
freqiiéncia dos tons de uma imagem. O histograma € obtido através de, onde quant(Py))
¢ a funcdo que retorna o nimero de ocorréncias de um valor e Py, , € o tom do pixel de
coordenadas x ¢ y.

2.4.2.3.1. Média

A média ¢ dada pela Equacdo 2.42, onde i 4 ¢ o valor do histograma para um
determinado tom i e L € o valor maximo de tom do histograma.

u==:£:Lhi (2.42)

2.4.2.3.2. Desvio Padrao

O desvio padrao ¢ dado pela Equagdo 2.43, onde V' ¢ a variancia do histograma,
obtida através da Equacao 2.44.

o=V (2.43)

V= Z(i — %Ry (2.44)
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2.4.2.3.3. Obliguidade

A obligiiidade é obtida através da Equagio 2.45, onde M ¢ o terceiro momento
angular, dado pela Equagdo 2.46.

M
0=— (2.45)
L-1 (2.46)
My =) (=W hy

2.4.2.3.4. Curtose

A curtose é dada pela Equagdo 2.47, onde M’ é o quarto momento angular,
dado pela Equacao 2.48.

c=t
T g4 (2.47)
L-1
M, = Z(i — Wtk (2.48)
i=0
2.4.2.3.5. Energia
A energia ¢ dada pela Equagao 2.49.
L-1
E= z h2 (2.49)
i=0
2.4.2.3.6. Entropia
A Equagao 2.50 permite obter o valor da entropia.
L-1
En = Z h;.log (hy) (2.50)
i=0

Estas medidas de textura e geometria foram utilizadas no processo de

classificagdo em nddulo e ndo-ndédulo como vetor de caracteristicas no MVS.

2.5. Reconhecimento de padrdes
O Reconhecimento de Padrdes (RP) ¢ algo realizado em muitas circunstancias
— navegacdes, migragdes, identificacdo de predadores, etc. — com razoavel eficiéncia. O

desenvolvimento de métodos capazes de emulagdo das mais variadas formas de
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reconhecimento de padrdes tem evoluido ao longo do tempo, com a necessidade de
constru¢do de sistemas automatizados inteligentes, que estdo se tornando a principal
tendéncia na industria hoje e em outros campos de atividades semelhantes. Nestes
sistemas, os objetos sdo representados de modo adequado ao tipo de processamento no
qual estdo sujeitos. Tais representacdes sdo chamadas de padroes, isto é, objetos e
padrdes sdo intercambiaveis com similar significado (SA, 2001).

O RP ¢ um conjunto de métodos responsaveis pela descri¢do e classificagdo de
objetos. Dessa forma, muitos sdo os métodos desenvolvidos, mas cuja pesquisa ainda
encontra-se fértil. Desde a andlise em sinais, imagens, tabelas de valores ¢ etc.

Uma nog¢do muito util no reconhecimento de padrdes ¢ o da similaridade.
Reconhece-se dois objetos pela similaridade de atributos comuns. A similaridade ¢
estabelecida, em termos de um conceito mais abstrato, pela associagdo entre um objeto e
um conceito alvo. Por exemplo, reconhece-se uma maca pela sua imagem e pelo
conjunto de caracteristicas idealizadas, formando um protétipo e através deste prototipo,
pode-se distingui-la de uma laranja (SA, 2001).

A avaliagdo da similaridade de padrdes estd fortemente relacionada a tarefa de
reconhecimento de padrdes proposto. Logo, devemos extrair caracteristicas dos objetos
que queremos reconhecer, com o objetivo de gerar prototipos que facilitem classificagdo
dos objetos em classes (variavel categorica).

Em geral essa classificacdo ndo ¢ perfeita e nds podemos esperar erros por
muitas causas:

e As caracteristicas usadas sdo inadequadas ou insuficientes;

e Os padrdes simples usados para projetar o classificador ndo sdo suficientemente
representativos;

e O classificador ndo ¢ eficientemente o bastante para separar as classes por
possuir inadequados prototipos;

e H4 uma intrinseca sobreposi¢cao das classes que nenhum classificador pode
resolver.

O RP objetiva o mapeamento do espago de representacdo (vetor de
caracteristicas) ao espaco de interpretagdo (vetor de prototipos ou classes) e ¢ chamado
de hipotese (SA, 2001).

A hipétese pode ser:
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e Supervisionada, dirigida a conceito ou hipdtese indutiva: Encontra no espacgo de
representacdo uma hipdtese correspondente a estrutura do espago de
interpretacao;

e Nao supervisionada, dirigida a dados ou hipotese dedutiva: Encontra uma
estrutura no espaco de interpretacdo correspondente a estrutura no espago de
representacao.

A hipotese ¢ derivada do uso de métodos de aprendizagem que pode ser
estatistico, de aproximac¢do (minimizagao do erro) ou de natureza estrutural.

A tarefa de reconhecimento requer um conjunto de etapas:

e Aquisicdo do padrio, que pode ter muitas formas: aquisicdo de um sinal ou
imagem, colecao de dados;

e Extragdo de caracteristicas, na forma de medidas, extragdo de primitivas, etc.

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

e A classificacdo propriamente dita pelo uso de um nucleo de classificacao;

e Pos-processamento. Algumas vezes a saida obtida do classificador ndo pode ser
diretamente usada.

A etapa de classificagdo comega com a avaliagdo do tipo de caracteristica a ser
usado no problema de reconhecimento. Para este propodsito, um conjunto inicial de
parametros ¢ usualmente disponibilizado. Na hipdtese supervisionada, este conjunto
inicial, representado por n vetores de caracteristicas d-dimensional ou n ou strings
construidas com d primitivas, ¢ usado para o desenvolvimento do nucleo, consistindo no
conjunto de treinamento.

O desempenho do sistema do RP ¢ avaliado em termos da taxa de erros de
todas as classes e sobre todo o conjunto. Quando a avaliagdo ¢ feita sobre os padrdes do
conjunto de treinamento, em média, obtemos uma avaliacdo dita 6tima. Com intuito de

obter melhores estimativas do sistema RP, ¢ usado outro conjunto de caracteristicas nao

O~

usado durante a etapa de treinamento, na formacdo do nucleo. Este novo conjunto

O~

chamado de conjunto de teste. Dando-nos uma idéia de quao bom o classificador

capaz de generalizar sua capacidade de reconhecimento a novos padrdes (SA, 2001).
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A problematica do RP dispde de diversos métodos de classificagdo, no qual os
mais empregados sdo os métodos supervisionados de andlise discriminante de Fisher
(estatistico), perceptron de multiplas camadas (rede neural) e a maquina de vetores de

suporte (aproximacao) usado neste trabalho.

2.5.1. Maquina de Vetores de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (MVS) introduzida por Vapnick (1998) ¢ um
método de aprendizagem supervisionada usado para estimar uma funcao que classifique
dados de entrada em uma ou mais classes. A idéia basica por tras da MVS ¢ construir
um hiperplano como superficie de decisdo, de tal maneira que a margem de separagao
entre as classes seja maxima. O objetivo do treinamento através de MVS ¢ a obtengao
de hiperplanos que dividam as amostras de tal maneira que sejam otimizados os limites

de generalizacao.

As MVS siao consideradas sistemas de aprendizagem que utilizam um espaco
de hipoteses de fungdes lineares em um espaco de muitas dimensdes. Os algoritmos de
treinamento das MVS possuem forte influéncia da teoria de otimizagdo e de
aprendizagem estatistica. Em poucos anos, as MVS vém demonstrando sua
superioridade frente a outros classificadores em uma grande variedade de aplicacdes

(CRISTIANINI e SHAWE, 2000).

Em casos em que o conjunto de amostras ¢ composto por duas classes
separaveis, um classificador MVS ¢ capaz de encontrar um hiperplano baseado em um
conjunto de pontos denominados “vetores de suporte”, o qual maximiza a margem de
separagdo entre as classes. Por hiperplano entende-se uma superficie de separagdo de
duas regides em um espago multidimensional, onde o nimero de dimensdes possiveis
pode ser, até, infinito. Mesmo quando as duas classes ndo s3o separaveis, a MVS ¢
capaz de encontrar um hiperplano através do uso de conceitos pertencentes a teoria da
otimizagdo. A Figura 2-10 mostra em duas dimensdes para melhor visualizacdo,
hiperplanos de separagdo entre duas classes linearmente separaveis. O hiperplano 6timo
(linha mais escura), ndo somente separa as duas classes, mas mantém a maior distdncia

possivel com relacao aos pontos da amostra.
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Figura 2-10. Separagdo de duas classes através de hiperplanos

Seja o conjunto de amostras de treinamento (x; y;), sendo x; € R" o vetor de
entrada, y;, a classificacdo correta das amostras e i = 1,..n o indice de cada ponto
amostral. O objetivo da classificagdo ¢ estimar a fungdo f© R" — {1}, que separe

corretamente os exemplos de teste em classes distintas.

(x)=(wx)+b

A etapa de treinamento estima a func;éof , procurando por

valores de w e b tais que a seguinte relacao seja satisfeita:
Y, ((wx) +b) 21 (251)

Os valores 6timos de w e b serdo encontrados ao minimizar a Equagao 2.52, de
acordo com a restri¢cdo dada pela Equagdo 2.51 (CHAVES, 2006).

2 2.52
00 =" (2.52)

MVS ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a ocorréncia de
erros de classificacdo nos casos em que uma perfeita separagdo entre as duas classes nao
for possivel. Isso gracas a inclusdo de variaveis de folga, que permitem que as restrigdes

presentes na Equagdo 2.51 sejam quebradas.

O problema de otimizagdo passa a ser entdo a minimizagdo da Equagao 2.53,
de acordo com a restri¢do imposta pela Equagdo 2.51. C ¢ um parametro de treinamento
que estabelece um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento e

deve ser selecionado pelo usuério.



51

2 N 2.53
@(w,§)=w7+czéf (239

y,((wx,)+b)+¢, 21 (2.54)

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equacao 2.55. O
objetivo entdo passa a ser encontrar os multiplicadores de Lagrange a; 6timos que
satisfacam a Equagao 2.56 (CHAVES, 2006).

N 1 & (2.55)
w(a) = Zai _Ezaiajyiyj(xixj)
i=1

i,j=1

N (2.56)
Yay =0, 0<q, <C
i=1

Apenas os pontos onde a restricdo dada pela Equacdo 2.51 seja exatamente
igual a unidade tém correspondentes a; # 0. Esses pontos sdo chamados de vetores de
suporte, pois se localizam geometricamente sobre as margens. Tais pontos tém
fundamental importancia na defini¢ao do hiperplano 6timo, pois os mesmos delimitam a

margem do conjunto de treinamento.

A Figura 2-11 destaca os pontos que representam os vetores de suporte. Os
pontos além da margem ndo influenciam decisivamente na determinagao do hiperplano,

enquanto que os vetores de suporte, por terem pesos ndo nulos, sdo decisivos.

Figura 2-11. Vetores de suporte (destacados por circulos).

Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao linearmente separaveis,
¢ necessario uma transformac¢do ndo-linear que transforme o espago entrada (dados)
para um novo espago (espaco de caracteristicas). Esse espaco deve apresentar dimensao

suficientemente grande, e através dele, a amostra pode ser linearmente separavel. Dessa
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maneira, o hiperplano de separagdo ¢ definido como uma fungdo linear de vetores
retirados do espago de caracteristicas ao invés do espago de entrada original. Essa
constru¢do depende do célculo de uma fun¢do K de nucleo de um produto interno
(HAYKIN, 2001). A funcdo K pode realizar o mapeamento das amostras para um

espaco de dimensao muito elevada sem aumentar a complexidade dos calculos.

A Equagdo 2.57 mostra o resultado da Equacdo 2.52 com a utilizagdo de um

nucleo.

N 1 & 2.57

W(a)zza[_EzaiajyiyjK(‘xiﬂxj) ( )
i=1 i,j=1

Uma importante familia de fun¢des de ntcleo € a fungdo de base radial, muito

utilizada em problemas de reconhecimento de padrdes e também utilizada neste

trabalho. A funcdo de base radial ¢ definida por

K(xi’xj):exp(_j/“xi_xj||2) (258)

2.6. Validacdo de Resultados

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

boa indicagdo de seu desempenho real.

Em problemas ligados a area de saude, a estrutura basica dos testes de
classificagdo € para determinar quao bem um teste discrimina a presenca ou auséncia de
uma doenga. Nesse tipo de problemas, existe a presenca de uma varidvel preditora
(resultado do teste) e uma varidvel resultante (a presenca ou auséncia da doenca)

(LUNA, 2007).

A variavel preditora do teste ¢ geralmente dividida em duas, definindo os
critérios de corte que confirmam ou nao a presenga da doenca. A variavel resultante do
teste diagnostico € a presenga ou auséncia da doenca, confirmada por um exame

considerado "padrao ouro".
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Quando se avalia um teste diagnostico quatro situagdes sdo possiveis:
1. O teste € positivo e o paciente tem a doenga - Verdadeiro Positivo (VP);
2. O teste € positivo, mas o paciente ndo tem a doenga - Falso Positivo (FP);
3. O teste ¢ negativo e o paciente tem a doenca - Falso Negativo (FN) e
4. O teste ¢é negativo e o paciente ndo tem a doenca - Verdadeiro Negativo (VN).

Geralmente utilizam-se algumas estatisticas descritivas para avaliar o
desempenho do classificador, como Sensibilidade (S), Especificidade (E), Valor
Preditivo Positivo (VPP) e Valor Preditivo Negativo (VPN).

A sensibilidade (S) de um teste ¢ definida pela propor¢do de pessoas com a
doenca de interesse que tém o resultado do teste positivo. Indica quao bom € o teste para

identificar os individuos doentes:

VP

S=VPTFEN (2.59)

A especificidade (£) de um teste ¢ a propor¢ao de pessoas sem a doenca que
tem o teste negativo. Indica qudo bom ¢ o teste para identificar os individuos nao

doentes:

VN

E=yNTFP (2.60)

A taxa de classificacdo correta (4) ¢ definida como a razao entre o numero de
casos na amostra em estudo que foram classificados corretamente e o niimero total de

casos na amostra em estudo.

Ao VP +VN
“VP+VN+FP+FN (2.61)
A taxa de falsos positivos por exame ¢ dada por:
TFP (2.62)

FP/exame =
nexames

onde TFP ¢ o nimero de falsos positivos somados em todos 0s exames € Zeygmes € O

numero de exames considerados no teste.
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A taxa de falsos positivos por imagem ¢ dada por:

TFP (2.63)

FP/imagem =
nimagens
onde TFP ¢ o numero de falsos positivos somados em todos os exames € jmggens € O

numero de imagens em todos os exames considerados no teste.

Apo6s a decisdo de realizar um teste, o dado mais importante para o clinico ¢
estimar se o resultado do mesmo ¢ verdadeiro. Esta informacdo - o Valor Preditivo

Positivo e Negativo, ¢ facilmente obtida através da sensibilidade e especificidade.

O Valor Preditivo Positivo (VPP) do teste diagndstico €, portanto, a

probabilidade de uma pessoa com um resultado positivo ter a doenga, expressa por:

VP

VPP =T Fp (2.64)

O Valor Preditivo Negativo (VPN) do teste ¢ a probabilidade de uma pessoa

com resultado negativo nao ter a doenga, expressa por:

VN

VPN =N TVN (2.65)

A sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e negativo, além do
acerto total do sistema ¢ usado para avaliar o desempenho e adequagdo da metodologia

desenvolvida neste trabalho.
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3. Metodologia Proposta

A metodologia de deteccdo de nddulos pulmonares desenvolvida envolve a
utilizacdo de um método da aprendizagem competitiva, chamado de Growing Neural
Gas (GNGQG). Ela consiste na redu¢cdo do volume de interesse, através de técnicas
amplamente utilizadas na extragdo do térax, extracdo do pulmdo e reconstrucao.
Seguido da aplicacdo do GNG no volume de interesse resultante. A proxima etapa € a
de separacdo do nodulo das diversas estruturas presentes e por fim, ¢ realizada a
classificagdo das estruturas em noédulo e nao-nddulo, por meio das medidas de

geometria e textura.

O GNG foi utilizado nesta metodologia para separar, todas as estruturas
densas, interiores ao parénquima pulmonar, do proprio parénquima, em dois grupos
distintos. Uma vez descartado o parénquima para reducdo do volume de interesse e
acelerar a deteccao dos possiveis nodulos pulmonares, varias estruturas interiores ao
pulmao estdo parcialmente prontas para serem segmentadas. Contudo, estas estruturas
estdo conectadas e arranjadas, de forma a compor a arvore bronquica do pulmao,
carecendo entdo, de uma solugdo, para segmentagdo das estruturas de interesse, em

especial, o nodulo pulmonar.

A separacdo do nodulo pulmonar de outras estruturas foi realizada através da
aplica¢ao da transformada de distdncia por todas as estruturas encontradas pelo GNG.
Esta informacdo nos permitiu detectar todos os pontos de mdxima aglomeragdo de
voxels e foram considerados provaveis centros dos nddulos pulmonares. A completa
separa¢do do nddulo pulmonar dos vasos ligados a este, ¢ simplesmente feita através do
uso do algoritmo de crescimento de regido em trés dimensdes, usando este provavel
centro de maxima aglomeragao de voxels, como semente do algoritmo de crescimento

de regido.

A Figura 3-1 ilustra cada uma das etapas, bem como a ordem em que sdo

aplicadas, para o objetivo de segmentacdo automatica do nédulo pulmonar.
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Redugio do Volume de Interesse (WOI)

Extracao do térax
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Classificacdo das estruturas em nédulo pulmonar

(Me(li(las de textura e geometriaj
MVS

Figura 3-1. Fluxo da metodologia proposta

3.1. Agquisicao das Imagens de TC

A base de imagens utilizada neste trabalho foi criada e disponibilizada pelo
NCI — National Cancer Institute, através de um consércio de instituigdes para
desenvolver um consenso e padronizagdo das bases de imagens de nddulo pulmonar
obtidas através de tomografia computadorizada. O Lung Image Database Consortium -
LIDC (MCNITT et al, 2004) ¢ um grupo que procura estabelecer um formato padrio e

processos de gerenciamento de imagens de pulmao, relatorios técnicos e dados clinicos
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necessarios para o desenvolvimento, treinamento, e evolucdo de algoritmos para

detectar e diagnosticar cancer de pulmao.

A base fornece um contorno para ndédulos pulmonares maiores que 3 mm,
enquanto que para aqueles inferiores a 3 mm, apenas o centrdide ¢ fornecido. O
contorno do nodulo ¢ definido ao longo das fatias, assim como a sua classificagdo, por
quatro especialistas e disponibilizado em um arquivo XML. Dessa forma, de 84 exames
disponiveis nesta base, apenas 50 exames possuem informagdo do contorno. Um
contorno ¢ formado por pares de pontos de coordenadas (x,y) que delimitam, em cada

imagem do exame, a regido onde o especialista identificou o nddulo.

Um nddulo ¢ identificado como tal, a partir da analise de quatro especialistas
sobre o exame, sem que um saiba da existéncia do nddulo pulmonar indicado pelo
outro. Cada um classifica (em maligno ou benigno, onde cada classe possui uma escala
5 niveis, que vai de moderado a altamente suspeito) e identifica o contorno do nodulo
em cada exame. Sendo assim, ¢ possivel ter diferentes diagnosticos para um mesmo
noédulo, pois os mesmos sdo realizados por quatro diferentes especialistas. Portanto,
toda estrutura indicada por qualquer um dos quatro especialistas foram consideradas
como nddulo pulmonar, independente da sua classificacdo como maligno e benigno,
mas somente aqueles que tiveram o contorno definido foram utilizados em nosso

trabalho como padrao ouro, isto €, 48 nddulos pulmonares.

3.2.  Reducao do volume de interesse (VOI)

A etapa de redugdo do VOI visa diminuir o numero de interferentes
encontrados na aquisicao das imagens para a etapa seguinte, a da aplicacdo do GNG,
implicando apenas na segmentag¢do das estruturas internas ao pulmao. Esta possui trés
passos compreendendo a extra¢do do torax, a extracdo do parénquima pulmonar e da

reconstru¢ao do pulmao.

A reducdo do VOI foi realizada por meio de um conjunto de bibliotecas
desenvolvidas para o mesmo objetivo de segmentacdo pulmonar automatica e
implementadas por Sousa (2007). Uma pequena explanagao da sua metodologia sera

exposta a seguir.
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3.2.1. Extracao do torax

O objetivo ¢ eliminar alguns interferentes gerados no processo de aquisi¢do das
imagens de TC, até restar apenas a estrutura 3 indicada na Figura 3-2, com as estruturas
internas que ela envolve. Alguns destes interferentes podem ser visualizados na Figura
3-2, e estdo indicados pelos nimeros 1 e 2.

A extragdo do térax foi realizada através do algoritmo de crescimento de regido
em 2D, com sementes localizadas em cada um dos quatro cantos da imagem e
exemplificada na Figura 3-4(a). Os limiares para o algoritmo de crescimento foram
encontrados através do processo da limiarizagdo do histograma calculado ao longo da
diagonal de uma unica imagem, conforme visto na Figura 3-2, onde a linha de cor verde
mostra os pontos da diagonal da imagem usados na construcdo do histograma. Um
exemplo do histograma encontrado ¢ dado na Figura 3-3, que mostra o histograma e o
limiar encontrado. Na Figura 3-3 aparece indicado cada um dos picos que sdo tomados
como base para o calculo do limiar, onde o pico indicado pelo nimero um, refere-se aos
tecidos moles e ao ar, enquanto que o pico indicado pelo nimero dois, refere-se aos
musculos e 0ssos.

A seqliéncia de resultados na extrag¢do do térax ¢ visualizada na Figura 3-4, que
mostra em a) o inicio da segmentagdo pelas quatro sementes, em b) é visto um rapido

progresso do crescimento € em ¢) o resultado completo da extracao do térax.

Figura 3-2. Exemplo de imagem usada no calculo do histograma ao longo da linha diagonal em azul.
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Figura 3-3. Histograma diagonal de uma fatia de exame de TC

(b)

Figura 3-4. Progresso do crescimento de regido para extragdo do torax

3.2.2. Extracao dos pulmdes

A extragdo dos pulmdes compreende a retirada das estruturas do mediastino e
da parede tordcica a fim de isolar apenas o parénquima e as diversas estruturas internas
contidas nele.

O processo de extragdo dos pulmdes também ¢ resultado do crescimento de
regido, com limiar retirado do mesmo histograma diagonal descrito na extracdo do
torax. Contudo, a semente ¢ inicializada em um ponto da diagonal que possui maior
densidade, isto ¢, que se encontra dentro da parede toracica. A Figura 3-5 mostra um

dos lados do pulmao ap6s o crescimento de regido.
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Figura 3-5. Pulmao direito extraido

Um problema desse processo de extragdo ¢ a existéncia de nodulos ligados a
parede toracica que sdo eliminados junto com a mesma. Em vista disso, a etapa seguinte
¢ a reconstru¢do dos pulmodes, que restaura parte das estruturas do parénquima que

estavam ligadas a caixa toracica, e serd explicada em seguida.

3.2.3. Reconstrucdo dos pulmdes

A reconstru¢do do pulmdo ¢ um importante passo, que tem como fungdo,
reincorporar nodulos pulmonares que estavam conectados a caixa tordcica e que foram

excluidos de forma errada pelo passo de extragdo do pulmao.

Na reconstru¢do dos pulmdes ¢ utilizada uma técnica chamada de Rolling Ball
que utiliza operagdes morfologicas de fechamento com um elemento estruturante
circular, ao longo do contorno do pulmao, fazendo com que as concavidades onde este
elemento ndo consiga entrar, sejam reconstruidas. A Figura 3-6 exemplifica o uso da
técnica Rolling Ball em um buraco aberto. Quando a técnica ¢ aplicada ao longo do

contorno do pulmao, o resultado obtido ¢ dado pela Figura 3-7.

De maneira mais formal, a operacao de fechamento entre uma imagem A ¢ um
elemento estruturante B ¢ dada por A-B = (A® B)®B, onde (A® B) ¢ uma
operagdo de dilatagdo dada por (A@ B) = {c|c =a+b,a € A,b € B} ¢ A®B ¢é uma
operacdo de erosao dada por A®B = {x|x + b € Apara todo b € B}.
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Figura 3-6. Fechamento de um buraco aberto por Rolling Ball

Figura 3-7. Imagem de um parénquima reconstruido

A reducdo do VOI também garante a diminui¢do do uso dos recursos da
maquina, como memoria e tempo de processamento, pois as bibliotecas implementadas
para este fim, possuem como base, uma estrutura de dados semelhante a um grafo, e
construida através de uma estrutura de dados mais simples, uma lista duplamente
encadeada. As vantagens do uso desta estrutura de dados estdo no modo como as varias
regides excluidas em cada passo de redugdo do VOI sdo desalocadas da memoria e, do
conseqiiente aumento na velocidade do processamento do volume, pois somente 0s nos
ativos da estrutura de dados sao processados. A Figura 3-8 de uma imagem do volume
exemplifica o resultado final da redu¢dao do volume, onde as areas totalmente escuras

denotam as regides excluidas no processo.
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Figura 3-8. Imagem resultante da reduciao do VOI

3.3.  Segmentacéao

A segmentagdo do nodulo pulmonar é composta por duas fases. A primeira fase
compreende o agrupamento das estruturas densas por meio da aplicacdo do GNG e da
segmentacdo das estruturas por meio do algoritmo de crescimento de regido 3D. A
segunda ¢ a fase de separagdo das estruturas conectadas ao nddulo e ¢ realizada nas
diversas estruturas, resultando em estruturas menores, através da aplicagdo da
transformada de distancia 3D. A seguir ¢ dada uma sucinta explicacdo de como estes

métodos sdo aplicados para o objetivo de segmentagao.

3.3.1. Aplicacdo do GNG

O GNG foi utilizado na segmentagao das estruturas do parénquima utilizando-
se de sua capacidade adaptativa para encontrar valores de voxels com algum significado.
O que se pretende com a aplicagdo do GNG ¢ encontrar os valores dos voxels que
representam tanto as estruturas internas (tecidos de alta densidade, como musculos e
0ss0s) ao parénquima quanto o parénquima (tecido de baixa densidade), de forma
individual e independente da base de imagens utilizada. A Figura 3-9 ilustra a
associacdo dos nés da rede GNG na representacdo dos tecidos com valores opostos na
escala de densidade em Hounsfield. Isto foi realizado com a adogdo de um vetor de
caracteristicas correspondente aos valores dos voxels dos 26 vizinhos de um
determinado voxel de coordenadas (x,y,z). Uma idéia de como seria estes 26 vizinhos de

um voxel ¢ dada pela Figura 3-10. Estes vetores de caracteristicas sdo encontrados para
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cada voxel do volume reduzido e a amostragem do sinal ndo ocorre no espago de
caracteristicas, pois as caracteristicas (voxels) estdo em funcao das coordenadas de um
voxel qualquer. A vantagem de se realizar a amostragem no espago de coordenadas esta
na redu¢do do conjunto amostral do sinal de entrada, pois o numero de amostras seria
muito grande (26 elementos do vetor de caracteristicas multiplicado pelo nimero de
voxels do volume). O tempo computacional também foi reduzido, visto que apenas trés
variaveis eram amostradas (as coordenadas x,y,z), ao invés das 26 variaveis do vetor de
caracteristicas. O conjunto de voxels de amostra forma o que se chama de conjunto de
“treinamento”, pois a rede GNG, ao longo de sua execugdo, tem de encontrar um estado,
onde seus nds estejam numa posicdo no espago de caracteristicas com algum
significado, e este significado para o nosso trabalho era encontrar tecidos de alta

densidade.

Vetor= [\, ..., V26]

Parenquima

Vetor = [V1, ..., V26]
Estrituras densas

Figura 3-9 — Associagdo dos dois vetores do GNG a cada um dos tecidos de interesse na segmentacao.
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Vix.y.z)

A

W1

Vetor = [V1, ..., V26]

Caractertaticas

Figura 3-10. Voxel de coordenadas (x,y,z) e a sua vizinhanga.

A avaliagdo da rede GNG ¢ feita utilizando-se como fun¢do objetivo, a
minimizac¢ao da distor¢ao (Secdo 2.2.2.2) e o estado da rede que se deseja encontrar, € o
estado em que a rede possui valor minimo de distor¢do, dentre todos os estados da rede,
em certo nimero de interagdes. A Figura 3-11 mostra um exemplo do comportamento
da distor¢do ao longo da execucdo do GNG e nela também esta indicado com uma seta

em vermelho o instante que € obtido o menor valor da distorg¢ao.

2000000
Lz00000
1a000o0o0
1400000
1200000
1000000
B00000
600000
400000
200000

Distorcao

numero de iteracies

Figura 3-11. Demonstrag¢do do comportamento da distor¢ao ao longo das iteragdes.

Para que a segmentacdo ocorra, ¢ necessario o provimento dos seguintes

parametros:
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e Numero maximo de nos;

* Numero de iteragdes para a inser¢do de uma nova unidade;

* Taxa de decaimento do erro para a unidade e do seu vizinho com maior erro;
* Taxa de decaimento do erro para as demais unidades;

¢ Jdade maxima de uma aresta;

* Taxa de adaptacao do ganhador;

e Taxa de adaptagdo dos vizinhos do ganhador.

O numero de nds da rede define o nimero de grupos que se deseja obter.
Mesmo o GNG ndo sendo uma rede neural supervisionada, apesar de a implementacdo
usada possuir uma variante supervisionada utilizando a fun¢do RBF, foi necessario
incluir a informagdo do grupo a que pertence cada n6 da rede, pois ndo utilizamos a
variante supervisionada. O grupo classificado como parénquima era aquele que possuia
0 maior nimero de voxels, isto porque o nimero de voxels do parénquima claramente
excede e muito o numero de voxels de todas as estruturas contidas nela.

Os parametros utilizados na segmentacdo foram ajustados empiricamente para
que melhor resultassem na segmentacao das estruturas do parénquima e foram tomados
como constantes para toda a base.

A segmentacdo propriamente dita ¢ realizada percorrendo cada voxel ativo do

volume e verificando a que n6 da rede GNG ele pertence.

3.3.2. Separagdo das estruturas

A separagdo do nodulo pulmonar das estruturas (vasos, bronquios e etc) que o
conectam ¢ um pré-requisito essencial para a tarefa de deteccdo do nodulo. Para se
chegar a este estado, a aplicagdo da transformada de distdncia com o algoritmo de

segmentacao por crescimento de regido 3D foi de extrema importancia.

Ap6s a aplicagdo do GNG no volume reduzido, ¢ feito um reagrupamento das
estruturas, através da aplicagdo do algoritmo de crescimento de regido 3D, de forma a se
segmentar aquelas estruturas que estdo conectadas entre si. Esta tarefa, portanto, ndo
requer qualquer limiar, apenas voxels conexos sdo necessarios. As estruturas resultantes
ainda ndo estdo em suas porgdes constituintes, isto ¢, ndo estdo divididas em estruturas
elementares, como nddulos, bronquios, vasos e etc, 0 mesmo ocorrendo para outras

estruturas.
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Em alguns volumes, os agrupamentos dos voxels pertencentes as estruturas
internas do parénquima pulmonar formam uma unica estrutura formada pela arvore
bronquica e vascular. A arvore bronquica ¢ composta de bronquiolos e bronquios.
Muitas destas estruturas podem até serem confundidas com o ndédulo pulmonar, pela
densidade e forma. Por isso, a separacdo do nddulo destas estruturas ¢ de dificil
realiza¢ao quando realizada apenas por métodos baseados em densidade, como ¢ o caso
do agrupamento. Logo, a geometria ¢ a caracteristica mais utilizada neste caso. O
simples fato dos vasos serem mais tubulares que o ndédulo pulmonar, nos permite
encontrar alguma métrica baseada em geometria capaz de diferencia-lo desta estrutura.
A Figura 3-12 demonstra bem essa diferenga. Nela estd um nodulo ligado ao

bronquiolo.

Nédulo

Bronquiolo

Figura 3-12. Imagem da superficie de duas estruturas, o nodulo e o bronquiolo.

A transformada da distdncia nos d4 essa informacdo geométrica que tanto
procuramos. Ela mapeia, quando aplicada ao longo da estrutura resultante do
agrupamento com o GNG e crescimento de regido 3D, cada voxel do volume com a

informacgao da distancia em relacao a borda.

3.3.2.1. Transformada de distéancia 3D

A transformada de distdncia ¢ calculada em cada uma das estruturas
encontradas no passo anterior, comegando com o valor um, em todos os voxels da borda
e ¢ incrementado a medida que “entramos” na camada de voxels mais interna a borda,
até sobrar um ou mais voxels que estiverem a mesma distdncia da borda. Em outras
palavras, os voxels de uma mesma camada possuem o mesmo valor da transformada de

distancia. O calculo termina quando atingirmos a ultima camada.
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Estruturas tubulares e alongadas possuem valores da transformada de distancia
com pequenos intervalos e constante ao longo do seu maior comprimento. Um exemplo
desta afirmagdo ¢ dado pela Figura 3-13, onde cada voxel de uma proje¢do 2D de uma
estrutura volumétrica tem um valor de transformada de distdncia. Também se pode
perceber, que estruturas com grande concentracdo de voxels, como nddulos, possuem
grande valor da transformada de distancia. Este alto valor evidencia a natureza esférica

do nodulo pulmonar.

1[1]1 1
1212121 1|2
12131321 1|2 1
1EE HE 1|2 2
11213322 1 21211
12121 1
11 1(1
(a) (b)

(d)

Figura 3-13. Etapas do processo de isolamento do nédulo pulmonar

Devido a transformada de distancia ser calculada com relacdo a borda da
estrutura, os valores de maxima concentracdo de voxels estao nos centros das diversas
estruturas encontradas na arvore bronquica. Isto nos da a idéia de que estes maximos
podem ser pontos com grandes chances de serem nodulos pulmonares. Portanto, os
maximos locais foram encontrados ao longo de todas as estruturas (da arvore bronquica
e vascular) e usados como sementes, no processo de segmentagdo por crescimento de
regido 3D. A Figura 3-13 a) exibe dois voxels, em cor vermelha e azul, que sdo
representativos dos maximos locais encontrados na estrutura. Contudo, dependendo da
geometria das estruturas segmentadas, maximos locais podem aparecer em
conglomerados, e neste caso, serdo tratados como um unico maximo local, mas todos

sendo fontes do crescimento de regido.
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Os maximos locais sdo encontrados percorrendo todos os voxels da estrutura e
pesquisando na vizinhanca de um voxel considerado e em uma determinada distancia, se
existe algum valor da transformada de distancia maior que o do voxel considerado. Caso

ndo exista, o voxel considerado ¢ um maximo local.

A separagdo do nddulo pulmonar dos vasos ¢ feita explorando a caracteristica
citada anteriormente, em que vasos, em seu formato tubular alongado, possuem valor
constante ao longo do seu comprimento, € um simples crescimento de regido 3D ¢ capaz
de usar essa caracteristica como forma de isolar o ndédulo das estruturas que o conectam,

bastando apenas, encontrar um mecanismo para o controle de todo o processo.

O mecanismo de controle da segmentagdo por crescimento de regido 3D esta
na agregacdo de voxels que partem da semente (maximos locais da transformada de
distancia), até os voxels de borda, com valores iguais a um, sem que haja repeti¢ao no
valor da transformada da distancia, entre o valor da semente ao voxel que sera agregado.
A agregagdo dos voxels partindo das sementes ndo acontece nas estruturas tubulares,
como 0s vasos, por possuirem longos segmentos de voxels com valor da transformada

de distancia constante.

Cada semente também dard origem a uma estrutura em particular, resultando
entdo, em muitas estruturas, o que consiste em uma desvantagem. Pois, quanto mais
estruturas candidatas a nddulo pulmonar, maiores sdo as chances de existirem falsos
positivos, visto que elas podem possuir densidade e formas semelhantes aos nodulos

pulmonares.

A separacdo dos vasos do nddulo pulmonar até entdo ¢é feita sem que haja o
conhecimento da classificagdo das estruturas (se a estrutura é nédulo ou nao-nédulo),
pois este método ndo requer esta informacgdo. A aplicacdo deste método simplesmente
“quebra” toda a arvore bronquica em porgdes que possuem alta concentragdo de voxels
separando-as das por¢des mais tubulares. Entretanto, apds esta etapa, somente as
estruturas que possuiam maximo global superior a um determinado valor eram

identificadas e utilizadas para completar a analise de deteccao do nodulo pulmonar.
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3.4. Extracdo de caracteristicas

A diferenciagdo do nddulo pulmonar das outras estruturas serd realizada
através de caracteristicas geométricas como a Despropor¢ao Esférica, a Densidade
Esférica, a Distancia Radial Ponderada, a Esfericidade, a Elongagdo ¢ o Boyce-Clark
Radial Shape Index, todas utilizadas por Sousa (2007), e através das medidas de textura
obtidas da matriz de co-ocorréncia e do histograma das estruturas, como o contraste,
energia, entropia, homogeneidade e momento; E ainda, da Andlise de Componentes
Independentes (ACI).

A ACI foi calculada com base no centro da estrutura. Uma vez encontrado a
coordenada do centro da estrutura, eram buscados todos os vizinhos em um determinado
valor de raio R. Os vetores de amostra x eram formados pela vizinhanga, em um raio
unitario, de cada um dos pontos vizinhos encontrados com raio R. A matriz 4 calculada
com o ACI foi utilizada como vetor de caracteristicas para etapa de classificagdo. Como
o raio foi unitario, obteve-se 27 caracteristicas do ACI.

Todas as medidas foram escaladas no intervalo de -1 a 1, com o objetivo de

que todas as medidas tenham a mesma importancia na tarefa de classificagdo.

3.5. Classificacdo de candidatos

A classificacdo dos candidatos a nédulos por meio do MVS ¢ realizada através
das medidas extraidas de geometria e textura. A fun¢ao nucleo utilizada na metodologia
foi a fungdo de base radial (RBF — Radial Basis Function) e esta possui dois parametros
a serem estimados, o C, e o y, ambos descritos na secao de fundamentacao teorica.

Um conjunto de treinamento foi utilizado para treino do MVS e os casos
restantes foram utilizados para teste, e conseqiiente validacdo da metodologia. Do
conjunto de treinamento, ¢ possivel estimar os parametros C e gama da fun¢do RBF,
que sdo passados para o treinamento com o objetivo de gerar o modelo utilizado nas
classificagdes dos casos de teste.

A validagdo do resultado da classificacio ¢ dada pela sensibilidade,
especificidade e acurdcia, e também pela taxa de falsos positivos por exame e por

imagem, apresentadas na fundamentagao tedrica.
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4. Resultados e Discussoes

A detecc@o do nodulo pulmonar envolve uma série de etapas descritas na
metodologia. Descreveremos os resultados das etapas mais interessantes na detec¢do do
noédulo pulmonar, com todas as informagdes quantitativas necessarias para que 0 mesmo
experimento seja realizado em qualquer lugar, sob as mesmas condi¢des. Desde a
aquisicao das imagens de TC, até a tltima etapa, a de classificagdo em ndédulo pulmonar
e ndo- nodulo pulmonar através do MVS e das caracteristicas que o classificador utiliza.

Apos a separagdo das estruturas pela transformada de distancia 3D, foi feito
dois experimentos diferentes, um sem e o outro com restricao, respectivamente. Esta
restri¢do foi imposta devido ao grande nlimero de estruturas geradas pela transformada
de distancia 3D. A restricdo ¢ efetuada no maximo local das estruturas, que apos a sua
divisdo em uma estrutura mais elementar, por exemplo, o nédulo, passa a ser o0 maximo
global (vide exemplo de maximo global na Figura 2-1, indicado pelo numero 4).
Estruturas com méaximo global inferior a 7 sdo descartadas na etapa de detec¢do do

nddulo pulmonar.

4.1. Base de imagens

A base de imagens de TC chamada de LIDC possui 50 exames com contorno
dos nddulos definidos por especialistas. Os exames possuem numero de imagens
variando de 101 a 525. Se considerarmos o ponto de vista de cada um dos quatro
especialistas na detecgdo e caracterizagdo do nddulo pulmonar, teremos um total de 109
nodulos pulmonares. Isto significa que existem exames com mais de um nddulo
pulmonar. As dimensdes dos voxels estdo no intervalo de 0,51 a 0,76 mm para os eixos
X € y, enquanto que a espessura varia de 1,25 a 3,00 mm. Como as imagens estdo no

formato DICOM, todas as imagens possuem 16 bits de quantizagao.

4.2. Implementacéo e hardware utilizado

Toda a implementagdo foi realizada em C++. A parte da metodologia que
realiza a redugdo do VOI foi implementada por Souza (2007), assim como a
implementagdo do crescimento de regido 2D e 3D, e a transformada da distancia, pois
todos estes recursos foram utilizados em seu trabalho para a esqueletonizagdo das

estruturas do pulmao. Foi apenas feito o reuso de suas implementacdes, de forma que
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logicamente encadeadas e reorganizadas, pode-se chegar a resultados bem diferentes,
mas com numero de estruturas candidatas em maior niimero, cerca do triplo, se for
considerado a restricdo das estruturas com o valor da transformada, e até o quintuplo
sem a restricdo. A manipulag¢do do conjunto de imagens DICOM que compde o volume
foi realizada com o DCMTK*. O GNG também foi reutilizado. Sua implementagdo ¢
dada por OLMSTROM (2002). Contudo, ela esta restrita a vetores de caracteristicas bi-
dimensionais. Foi necessario expandi-la para suportar qualquer espago dimensional no
vetor de caracteristicas. A etapa de classificacdio dos nddulos ¢ realizada com a
biblioteca LibSVM (CHANG:; LIN, 2001), que é a unica parte da metodologia escrita
estritamente em linguagem C.

O hardware utilizado nos testes foi um Core 2 Duo de 2.41 GHz, como 250

GB de HD e 4 GB de RAM.

4.3. Segmentacdo com GNG e deteccdo de nddulos pulmonares
A etapa seguinte apos a reducdo do VOI ¢ a etapa de segmentagdo com o GNG.
Esta etapa, apesar de simples, tem grande importancia, visto que seu resultado ¢ base
para etapas seguintes, como separagdo em estruturas conexas com o algoritmo de
crescimento de regido 3D, seguido da separagdo destas estruturas em outras
elementares, ¢ por fim a sua classificagao.
O GNG foi utilizado para separar as estruturas internas ao pulmio do
parénquima pulmonar. Os parametros que configuram esse objetivo sao dados abaixo:
e Numero maximo de nos: 2;
* Numero de itera¢des para inserir novo n6 (4): 600;
* Taxa de decaimento do erro para as unidades de maior erro acumulado (a): 0,5;
* Taxa de decaimento do erro para as unidades restantes (): 0,0005
* Idade maxima de uma conexao (@u.y): 88
* Taxa de aprendizagem do ganhador (€}): 0,5
» Taxa de aprendizagem dos vizinhos conectados ao ganhador (€},): 0,005
Estes parametros foram ajustados de forma empirica. Nenhuma estimagdo mais

apurada foi pesquisada para estes pardmetros, muitos destes valores sdo comumente

* Maiores informagdes a respeito desta biblioteca de imagem DICOM encontradas em
http://dicom.offis.de/dcmtk.php.en.
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utilizados em aplicagdes mais simples, como o ajuste de pontos no espago n
dimensional.

O numero de iteragdes utilizado na segmentacdo foi de 100000. Mas
geralmente o estado da rede que possuia a menor distor¢ao, ocorria em um instante bem
inferior a0 maximo numero de iteragdes. Isto ocorre por causa do valor dado a taxa de
aprendizagem do vencedor, que o fazia mover na metade da distancia entre o n6 mais
proximo. Um grande niimero de iteracdes foi dado para garantir um minimo global
satisfatorio para o grafico da distorcao.

A aplicagdo da transformada de distancia no experimento sem restricdo do
valor da transformada da distancia das estruturas gerou uma taxa média de candidatos a
nddulo de 54 por exame. O que resultou em um total de 9546 ndo-nodulos e apenas 80
nodulos, se considerarmos os 50 exames com a definicdo do contorno do nddulo
pulmonar. Contudo, no experimento com restri¢ao, s6 houve a detec¢do em 29 exames.
O nimero de casos de ndo-nédulo entdo diminuiu para 2756, o que dificulta um pouco
menos a tarefa de classificacdo das estruturas candidatas a nddulo pulmonar. Os noédulos
perdidos nos 22 exames restantes, ou ndo tinham contraste suficiente com o
parénquima, a ponto de pertencer ao grupo das estruturas, ou ainda, possuiam valor da
transformada de distancia menor que 7. O valor 7 foi escolhido de forma experimental,
visto que a maioria dos ndédulos visualmente expressivos continham valores maximos
globais superiores a 7. Os 29 exames com nddulos detectados continham 48 nodulos
pulmonares.

O calculo do ACI teve o raio da vizinhanga ajustado para 6, apenas para analise
de uma pequena regido central. O nimero de caracteristicas extraidas foi de 27.

O numero total de medidas utilizadas na fase de classificacdo das estruturas
segmentadas foram de 48 medidas, sendo 6 da matriz de co-ocorréncia (soma, contraste,
energia, entropia, homogeneidade e momento), 7 do histograma (média, desvio padrao,
obliqliiddade, curtose, energia e entropia), 27 do ACI (27 elementos da matriz de
mistura) e 8 da geometria (despropor¢do esférica, densidade esférica, distancia radial
ponderada, esfericidade, elongacdo, volume, nimero de voxels da borda e Boyce-Clark
Radial Shape Index).Todas as medidas (textura e geometria) foram escaladas no
intervalo de -1 a 1, com o objetivo de que todas as medidas tenham a mesma
importancia na tarefa de classificagao.

O primeiro teste, sem restricdo no valor da transformada de distancia das

estruturas detectou 80 nodulos pulmonares, em 36 exames. Entretanto, o nimero de
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casos nao-nodulos foi de 9546. Esse grande desbalanceamento, aproximadamente 120
casos de nao-nodulos para cada nodulo, dificultou enormemente a tarefa de separagao
entre as referidas classes. Assim sendo, ndo se chegou a nenhuma combinagdo de
parametros do classificador MVS (o C e o y do ntcleo RBF), que resultasse em uma boa
classificagdo. Como o numero de casos nao-nodulos excedia e muito o de nodulos, a
acuracia (aproximadamente 99%) de classificagdo fica tendenciosa para especificidade,
que no caso, ¢ perfeita, 100%, significando que o classificador aprendeu muito bem o
que era nao-ndédulo. Entretanto, a sensibilidade para o nodulo era nula, mesmo
ajustando-se os pardmetros de peso da configuragdo do modelo do classificador
LibSVM.

O segundo teste, com restrigdo no valor da transformada de distancia das
estruturas, apesar de também desbalanceado, proporcionou menos dificuldade na
classificagdo. A validacdo com a sensibilidade, especificidade e acurécia foi realizada
10 vezes para cada um dos percentuais usados na separagdo de treino teste. Os
percentuais vao de 30% a 80%. A Tabela 1 mostra estes parametros de validacdo da
classifica¢do para a média de 10 execugdes. Estes resultados s6 foram obtidos quando se
ajustava, de forma conveniente, um fator para a varidvel C que “pesa” o erro na
Equacdo 2.27, para obten¢do de uma melhor sensibilidade para o nédulo, em conjunto
com a boa sensibilidade obtida. A propor¢ao desse fator foi ajustada em 1 para os nao-
nddulos e de 35 para os nodulos. Significando uma penalidade maior a varidvel de erro
para os nodulos, quando ocorre uma classificagdo errada dos mesmos. A variavel de
peso do erro foi ajustada para 0,9, enquanto que o y da funcdo RBF foi ajustado para
0,0078125.

O tempo médio necessario para a detecgdo dos nddulos variou de 15 a 25
minutos. Comparado ao tempo levado pela deteccdo dos nddulos do trabalho de Sousa
(2007), 8 minutos, percebe-se que o tempo da detec¢do do trabalho proposto
aproximadamente duplicou ou triplicou, contudo, a base de imagens era diferente. O
nimero de imagens por exame da base utilizada neste trabalho ¢ maior de 2 a 4 vezes
que as imagens da base utilizada por Sousa (2007), e os voxels possuiam dimensdes
menos uniformes, o que explica o maior tempo, na metodologia proposta, tomado para

a mesma tarefa.
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Tabela 1 - Validagdo da classificagdo em nodulo e ndo-nédulo

Porcentagem de

treino e teste (%)

30/70
40/60
50/50
60/40
70/30
80/20

Valor médio dos testes (%0)

Sensibilidade
79,74
76,25
80,56
85,00
85,93
77,78

Especificidade

88,67
91,73
91,39
90,79
90,79
90,94

Acurécia
88,43
91,31
91,10
90,63
90,65
90,57

A Tabela mostra os resultados obtidos por este trabalho (primeira linha) e por

outros pesquisadores para comparac¢do. Em todos os trabalhos foi usado a mesma base

de imagens, entretanto, o numero e os exames utilizados ndo sdo os mesmos. A

propor¢do de treino e teste exibida na Tabela 2 foi de 70/30 e corresponde ao caso da

Tabela 11, onde a sensibilidade foi a maior encontrada. Percebe-se também que a taxa

de falso positivos encontrado neste trabalho ¢ a menor de todos os citados na Tabela , 0

que ressalta a boa especificidade encontrada.

Tabela 2 - Desempenho de trabalhos sobre detec¢do de nodulos utilizando o LIDC

Trabalho Banco de Imagens LIDC S(%) FP/imagem FP/exame

Método proposto 29 exames 85,93 0,00082 0,138
4949 imagens
48 nddulos

Ozekes, 2007 12 pacientes 93,4 0,59400
276 imagens _
153 nodulos

Lee et al. 2008 32 exames 100,0 1,40000 =
5721 imagens

Ozekes et al. 2008 16 casos/nodulos 100,0 — 13,400
425 imagens FP/caso

Pu et al. 2008 52 exames 81,5 — 6,500

Dolejsi et al. 2009 38 exames 89,6 12,03000 —
223,6 imagens/exame

Campos, 2009 43 exames 80,9 0,23000 34,800
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A seguir, daremos alguns exemplos de casos onde a detecgao foi corretamente

obtida ¢ de casos onde a detec¢do nao foi correta.

4.4, Caso de estudo — Deteccao correta

O caso de detecgdo correta ¢ aquele em que todos os nédulos do exame sdo
encontrados na etapa de classificacdo. Para este caso, sdo demonstrados todos os passos
descritos na metodologia para detec¢dao dos nodulos pulmonares.

O exame em que ocorreu a detec¢do correta continha um tUnico nodulo
pulmonar, como podemos ver na Figura 4-1.

A primeira etapa da detecgdo do nddulo ¢ a reducdo do VOI. A Figura 4-2
mostra o resultado da redugdao do VOI na mesma imagem em que ¢ visto o nodulo da

Figura 4-1.

Figura 4-1. Se¢do de um exame de TC com o nodulo indicado pela seta em vermelho.



76

Figura 4-2. Imagem do pulmao da Figura 4-1 apds a redugéo do VOI.

A préxima etapa ¢ a de aplicagdo do GNG, de forma a segmentar somente as
estruturas internas ao parénquima. A Figura 4-3 ilustra o resultado da aplicacdo do
GNG. Como pode ser visto na mesma Figura 4-3, além do nddulo, outras estruturas com

similar densidade foram segmentadas.

Figura 4-3. Imagem do pulmao da Figura 4-2 apds a aplicagdo do GNG.
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A etapa seguinte é a etapa de separagdo do nddulo das estruturas que a

conectam. A Figura 4-4 mostra a superficie do ndédulo da Figura 4-1 conectado aos
vasos e bronquiolos.
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Figura 4-4. Imagem da superficie 3D do nodulo e das estruturas que o conectam.

O resultado da separagao das estruturas da Figura 4-4 pode ser visto na Figura

Nadulo
&

Figura 4-5. Resultado da separagdo das estruturas pela transformada da distancia
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O numero de estruturas segmentadas foi de 52. Sendo uma estrutura, o nédulo,
e 0os 51 restantes ndo-nddulos, e todas as estruturas foram classificadas corretamente
com o MVS. A Figura 4-6 mostra o nédulo segmentado em vermelho em uma das
imagens do volume. Um exemplo da superficie do nédulo segmentado ¢ dado na Figura

4-7. O resultado da separacao do nédulo das estruturas ¢ mostrado na Figura 4-7.

€9

Figura 4-6. Sec¢do de um exame de TC com o noédulo em vermelho.

Figura 4-7. Superficies dos nddulos segmentados pela metodologia de detecgo da Figura 4.1.

4.5. Caso de estudo — Deteccéo incorreta
Nesta secdo serdo mostrados dois casos de deteccdo incorreta pelo método
proposto. O primeiro caso de detecgdo incorreta ocorre quando a estrutura segmentada

nao corresponde ao nodulo existente no exame. O exame continha um tnico nodulo e a
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segmentacdo deu origem a 88 estruturas, sendo 87 ndo-nddulos. Duas das 88 estruturas
encontradas foram classificadas incorretamente como nodulo, € o nodulo verdadeiro,
apontado pela seta na Figura 4-8 ndo foi encontrado. As Figuras Figura 4-9 e Figura 4-10
mostram as estruturas incorretamente classificadas como nodulo, e a Figura 4-11 mostra

as superficies dos falsos positivos encontrados.

Figura 4-8. Secdo de um exame de TC com seu unico ndédulo indicado pela seta em vermelho.

Figura 4-9. Se¢do de um exame de TC com falso positivo destacado em vermelho.
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a) b)

Figura 4-11. Superficie 3D das estruturas classificadas incorretamente como nodulo. (a) Estrutura

segmentada na Figura 4-9. (b) Estrutura segmentada na Figura 4-10.

No segundo caso de detec¢ao incorreta mostra quando o nddulo nao ¢
detectado na classificagdo. O exame continha dois nédulos pulmonares e eles podem ser

vistos nas Figura 4-12 eFigura 4-13 indicados por uma seta em vermelho.



81

Figura 4-12. Se¢do de um exame de TC com o primeiro nddulo indicado pela seta em vermelho.

D
2,

Figura 4-13. Se¢do de um exame de TC com o segundo nddulo indicado pela seta em vermelho.

A Figura 4-14 exibe a superficie 3D das estruturas encontradas na
segmentacdo. Nela podemos visualizar uma variedade de estruturas de forma similar ao

nddulo pulmonar.
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Figura 4-14. Imagem da superficie 3D das estruturas segmentadas do exame da imagem da Figura 4-12.
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5. Concluséo e trabalhos futuros

Conclui-se que este trabalho tem bons resultados na maioria dos casos de
exame de TC utilizados. Duas técnicas amplamente utilizadas nesta tarefa foram
empregadas na obtencdo dos resultados: o crescimento de regido e a transformada de
distancia, que em conjunto com o GNG, a principal contribui¢do da metodologia
proposta de deteccdo de nodulos pulmonares, foram capazes de encontrar o nddulo

pulmonar em um tempo razoavel, que variou de 15 a 25 min.

A metodologia se apresentou sensivel a densidade e as dimensdes das
estruturas presentes no pulmdo. Percebeu-se também que o grande numero das
estruturas geradas na fase de segmentacdo e suas caracteristicas semelhantes dificultam

a classificagao.

A classificacdo foi um problema a ser contornado, pois o desbalanceamento
entre as classes nodulos e ndo-nddulos dificultava esta tarefa. Praticamente todas as
estruturas eram divididas em por¢des mais elementares, que confundiam o classificador

em sua tarefa.

A metodologia garante um pequeno numero de falsos positivos (0,138

FP/exame).

A capacidade de adaptagdo do GNG a cada exame faz com que os resultados
obtidos nao sejam reprodutiveis, de forma teorica, visto que em sua execucao, 0S
valores que representam cada grupo (parénquima e estruturas) podem variar, entretanto,

as diferencas nos resultados sdo quase imperceptiveis.
Trabalhos futuros:

e Reducdo do numero de candidatos a nddulo pulmonar, sem que elimine
a presenca de nodulos pulmonares, pela inser¢do de um mecanismo de
controle mais apurado durante a segmentacdo do nddulo com o
crescimento de regido, e na aplicacdo da transformada da distancia;

e A metodologia de redu¢ao do VOI falha, em algumas situagdes, na
reconstrucdo do parénquima pulmonar, perdendo o noédulo pulmonar.

Portanto, espera-se diminuir o erro provocado pela redugao do VOI;
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e Encontrar uma métrica mais discriminante entre o nodulo e as
estruturas (vasos, bronquiolos, bronquios e etc);

e Utilizar uma segunda base para uma melhor avaliagdo da metodologia.
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