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RESUMO

O cancer de pulmdo é uma enfermidade com prevaléncia significativa em diversos
paises no mundo todo. O dificil tratamento e a progressao rapida da doenca fazem com
que os indices de mortalidade das pessoas acometidas por este mal sejam muito altos.

O principal fator contribuinte para um tratamento de sucesso, entretanto, é o diagnostico
precoce. Contudo possiveis omissGes na analise dos exames podem levar a um
diagnéstico tardio, comprometendo todo o tratamento.

Com o intuito de oferecer uma alternativa computacional de auxilio a deteccdo de
nodulos, servindo como uma segunda opinido para 0 médico, este trabalho propde uma
metodologia totalmente automatica, robusta e consistente.

A metodologia € fundamentada em refinamentos sucessivos da segmentacdo sobre
imagens de tomografia computadorizada utilizando técnicas morfologicas para a
obtencdo de candidatos a nédulo. A reducdo de falsos positivos é efetivada pelo SVM
com base em caracteristicas geométricas e de textura.

Os testes realizados com exames reais indicam a viabilidade da solugdo proposta. Na
deteccdo automatica realizada sobre 33 casos a metodologia atingiu 95,21% de acerto

com uma média de 0,42 falsos positivos e 0,15 falsos negativos por exame.

Palavras-chave: CAD, deteccdo automatica de nddulos pulmonares, processamento de

imagens, SVM, caracterizacdo de nodulo.
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ABSTRACT

The lung cancer is a disorder with significant prevalence in several countries
worldwide. The hard treatment and the fast progress of the disease increase the
mortality rates.

The main factor contributing to a successful treatment is an early diagnosis. However
possible omissions in the scan analysis can lead to late diagnosis, compromising all the
treatment.

In order to present a computational tool aimed at nodules detection, that can be used as
a second opinion to the specialist, this master thesis proposes a methodology for
nodules detection that is totally automatic, robust and consistent.

The methodology is based on successive refinements for the segmentation of computed
tomography images using morphologic techniques to obtain nodule candidates. The
false positive reduction is achieved by SVM based on geometric and texture features.
The tests, performed with real scans, indicate the feasibility of the proposed method. In
automatic detection performed on 33 cases the methodology reached 95.21% of

correctness with 0.42 false positives and 0.15 false negative per scan.

Key words: CAD, automatic lung nodule detection, image processing, SVM, nodule

caracterization.
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1. Introducao

O céncer de pulmdo vem atraindo a atengdo da comunidade cientifica nos
ultimos anos pela sua alta prevaléncia aliada ao dificil tratamento. Sabe-se, entretanto,
que a principal causa da doenca esté relacionada ao habito de fumar, de modo que este
habito representa um aumento de 20 a 30 vezes nas chances de diagnostico positivo.

Estatisticas de 2006 indicam que o cancer de pulmao, no mundo todo, é o que
acomete 0 maior numero de pessoas. Somente nos Estados Unidos estima-se que a
ocorréncia de novos casos no referido ano tenha superado os 175.000 [NLCP 07], [ACS
07], enquanto que no Brasil, 0 niamero ultrapasse os 27.000 [INCA 07].

Uma outra estatistica preocupante relacionada a doenga é a sua alta taxa de
mortalidade, que, apesar de vir decrescendo nos Ultimos anos, ainda é alta. Pesquisas
indicam que a sobrevida dos pacientes diagnosticados, apds 5 anos varia entre 13% e
21% [INCA 07].

A identificacdo da enfermidade ainda em suas etapas iniciais, entretanto, pode
elevar a chance de sobrevida em 5 anos do paciente para até 70% [NF 03]. Deste modo,
sabe-se que o diagndstico precoce é o melhor meio de garantir o sucesso do tratamento,
de forma que ha uma demanda crescente por meios de aprimorar 0s atuais mecanismos
que o auxiliam.

A tomografia computadorizada (TC) é o exame que permite ao médico
visualizar o interior do torax do paciente através de fatias sucessivas. Recentemente 0s
tomdgrafos passaram por diversas melhorias, fornecendo ao médico imagens ainda mais
detalhadas da &rea em observacdo. Hoje é possivel obter fatias com preciséo
milimétrica, permitindo ao especialista a visualizagdo de lesdes ainda em estagio inicial.

Este aumento da precisdo dos exames, entretanto, vem causando problemas



relacionados ao crescimento do ndmero de imagens que devem ser analisadas pelo
médico. Um Unico exame de TC costuma ser composto por dezenas de imagens e sua
observacdo cuidadosa leva tempo e requer muita paciéncia e atencdo, levando a um
répido cansacgo por parte do especialista.

O problema, na verdade, consiste no fato de que o médico baseia 0 seu
diagnostico, muitas vezes, em caracteristicas morfoldgicas da estrutura analisada que s6
podem ser verificadas espacialmente. Por outro lado a analise do resultado de uma TC é
feita, tradicionalmente, através de imagens bidimensionais, representando secGes
transversais do corpo do paciente.

Esta incompatibilidade entre o que o médico necessita observar e o que lhe é
apresentado acaba forcando uma reconstrugdo mental do aspecto tridimensional dos
tecidos analisados, tarefa esta que além de complexa e lenta pode incorrer em enganos
significativos.

E neste contexto que surge a necessidade de ferramentas de auxilio & detecgdo e
ao diagndstico que permitam ao médico aumentar a produtividade do seu trabalho,
fornecendo a ele uma segunda opinido sobre os exames analisados e evitando que este

médico detenha-se na realizacdo de atividades excessivamente repetitivas.

1.1.Objetivos

Este trabalho tem o objetivo de apresentar uma metodologia para deteccéo
automatica de nodulos pulmonares, ou seja, que ndo dependa da intervencdo ou
experiéncia do operador.

As vantagens da automacdo na deteccdo de nddulos incluem o aumento na
produtividade da atividade médica e melhoras nas taxas de diagndsticos precisos, mas

ndo se limitam a isto. Uma grande vantagem dos métodos automaticos é que 0s seus



resultados sdo reprodutiveis. Os resultados obtidos através de uma ferramenta
automatica serdo os mesmos, independente de quem a esteja operando e de quando o
faca.

Esta caracteristica permite, dentre outras possibilidades, a avaliagdo historica de
uma les&o através do comparativo de sua evolugdo temporal, possibilidade esta que néo
estaria limitada as imprecisdes de uma detec¢do manual.

Outro objetivo deste trabalho é contribuir para um aumento nas taxas de acerto
na deteccdo ao fornecer ao especialista uma segunda opinido acerca dos noédulos que o
mesmo identificou. Especialmente no caso de lesdes ainda em estagio inicial, quando a
identificacdo do nddulo tem um impacto mais decisivo no tratamento, é possivel que,
devido ao seu tamanho reduzido, ele ndo seja prontamente identificado visualmente,
caso em que a ajuda de um software CAD teria um grande valor.

Uma outra questdo é com relacdo ao tempo, que no caso de cancer pode ser
fundamental. Um software tem a capacidade de processar dezenas de exames
ininterruptamente e pode fazer isto tanto de dia quanto & noite. Neste caso, 0 médico
poderia deixar uma sequéncia de exames processando ao final do expediente e, no dia
seguinte, ter uma deteccdo prévia de todos eles, necessitando apenas de uma revisdo e

confirmagéo.

1.2.Contribuicao

Esse trabalho vem contribuir com o desenvolvimento de uma metodologia de
deteccdo automatica de nodulos pulmonares; uma etapa que precede o diagnoéstico
propriamente dito, mas que demanda esforco e experiéncia por parte do especialista.

A metodologia proposta, além de automatica, € baseada em algoritmos simples,

em sua maioria de facil implementacdo e, em geral, rapidos. Isto confere a metodologia



a agilidade e eficiéncia necessarias para 0 processamento de um grande volume de
dados, sempre levando em conta as restricdes de tempo inerentes a qualquer processo
gue envolva a saude humana.

Como serd descrito posteriormente, a detecgdo dos nddulos é baseada fortemente
em um processo de esqueletonizacdo. Algoritmos desta categoria tém sido utilizados em
ferramentas de auxilio ao diagndstico, em especial na caracterizacdo de sua morfologia
com o objetivo de verificar a malignidade do nédulo [SA 04], mas a abordagem aqui
utilizada, relacionando-os a deteccdo, representa uma inovagdo com resultados
satisfatorios.

O proprio algoritmo de esqueletonizagdo utilizado, por si soO, representa uma
contribuicdo, pois foi criado e desenvolvido durante esse trabalho para que pudesse
atender as necessidades e particularidades da metodologia. As caracteristicas e
funcionamento do algoritmo de esqueletonizac¢do desenvolvido serdo melhor explicados
no Capitulo 2.

Por fim, novas caracteristicas geométricas foram desenvolvidas especialmente
para avaliar a morfologia de estruturas pulmonares na classificagdo quanto a nédulos e
ndo nodulos. Estas caracteristicas geométricas, numericamente mensuraveis, tendo sido
projetadas para esse problema especifico, apresentaram resultados melhores que outras
de uso geral, como, por exemplo, a esfericidade’, medidas da caixa minima?, fecho

convexo®, etc.

! A esfericidade mede o quanto o formato do objeto aproxima-se de um formato esférico. Esta medida é
detalhada no Apéndice A.

2 Caixa minima de um objeto é o menor retangulo (bidimensionalmente) ou paralelepipedo
(tridimensionalmente) capaz de conter completamente este objeto. Mais informacdes podem ser obtidas
em [GM 02].

® Fecho Convexo de um objeto é o menor poligono (bidimensionalmente) ou poliedro
(tridimensionalmente) convexo capaz de conter completamente este objeto. Mais informacGes podem ser
obtidas em [PW 01].



1.3.Trabalhos relacionados

Pesquisas tém sido feitas no campo da computa¢do com o intuito de produzir
ferramentas que auxiliem o trabalho do médico na anélise de imagens de TC. Peldshus
demonstrou em seu trabalho [PK 05] a importéncia de ferramentas CAD como uma
segunda opinido no diagnostico de nodulos pulmonares. Nesse trabalho ficou
demonstrado que cerca de 33% dos diagnosticos negativos que compunham sua base
tornaram-se positivos apds o auxilio computacional.

Recentemente foram divulgadas inimeras pesquisas demonstrando metodologias
e algoritmos para a deteccdo automatica ou semi-automatica de ndédulos pulmonares
solitarios. Algumas das metodologias propostas adotam técnicas simples como limiares
de intensidade de cinza®, a exemplo de [ZB 04], [ZB 03]. Nesses, a deteccdo de
pequenos nodulos se deu através de maximos locais de intensidade de cinza com
posterior reducdo de falsos positivos baseada em caracteristicas geométricas.

Ha, também, pesquisas baseadas em agrupamento® [KK 98], [GM 02], ou em
templates® [LY 01], somente para citar algumas das linhas de segmentacdo mais
utilizadas. Lee [LY 01], por exemplo, utilizou algoritmos genéticos com o objetivo de
melhorar o desempenho e a acuracia de sua técnica de template matching, conseguindo
acerto superior a 70%. Kanazawa [KK 98] utilizou algoritmos de agrupamento para
realizar a segmentacdo preliminar de vasos sanguineos e nddulos. Apos a etapa de
anélise, o diagndstico era feito utilizando-se caracteristicas extraidas das estruturas

detectadas e regras de classificacdo. Gurcan [GM 02] também utilizou agrupamento.

* Limiarizac#o é a selegdo de uma faixa de tons de uma imagem com objetivo de segmentar um objeto ou
regido de interesse. Mais informacdes sobre 0 método podem ser encontradas em [GJ 06].

® O processo artificial de agrupamento visa separar os dados em grupos que contenham atributos
similares, facilitando a compreensao das informac6es que guardam. Um bom algoritmo de agrupamento
caracteriza-se pela producdo de classes de alta qualidade, nas quais a similaridade intra-classe ¢ alta e a
inter-classe € baixa [GM 06].

® Template Matching, no contexto do processamento de imagens, é o processo de localizar uma sub-
imagem definida (um padrédo de busca) dentro de uma imagem desconhecida. Também pode ser descrito
como a busca por similaridades entre duas imagens [SS 07].



Em seu trabalho cada fatia do pulméo foi previamente classificada de acordo com a
posicdo no térax. Posteriormente a extracdo de candidatos foi realizada com o k-means e
finalmente a reducéo de falsos positivos com anélise discriminante.

Kostis [KW 03] descreveu um conjunto de técnicas tridimensionais para
segmentar, caracterizar e medir variagdes volumétricas em nédulos pulmonares. Em seu
trabalho o autor melhorou os resultados através de um tratamento diferenciado dado na
segmentacdo de nodulos dependendo do tipo de estruturas circundantes.

Vérias medidas discriminantes tém sido propostas com a finalidade de
diferenciar nddulos e ndo nddulos. Existem abordagens morfologicas que utilizam
caracteristicas geomeétricas das estruturas, tanto bidimensionais quanto tridimensionais
para descrevé-las. Lu [LX 04] introduziu uma nova caracteristica capaz de estimar a
distribuicdo radial do tecido nodular de maneira ndo binéaria. Sousa [SR 07] propds um
conjunto de trés métricas morfoldgicas desenvolvidas especialmente para a
caracterizacdo de nddulos pulmonares com as quais foram obtidos indices de acerto de
100%, embora o trabalho utilizasse uma base de dados pequena. Agam [AG 05], por
outro lado, desenvolveu um método de reconstrucao de arvores pulmonares baseado em
filtros de realce e demonstrou sua aplicacdo no auxilio & detec¢do de nddulos.

Outros trabalhos adotam caracteristicas de textura para descrever o tecido e,
assim, identifica-lo. Uppaluri [UR 99], por exemplo, utilizou 22 caracteristicas baseadas
em textura para classificar as regides de uma imagem de TC dentre 6 possiveis grupos,
dentre os quais, nédulo, brénquio-vascular e normal.

Na maioria dos trabalhos, uma vez que as caracteristicas representativas das
estruturas tenham sido calculadas, sdo utilizados classificadores para identifica-las no
grupo de nodulos ou ndo-nédulos. Um dos classificadores que tem se tornado muito

popular pela grande capacidade de generalizacdo é a maquina de suporte vetorial



(SVM), que ja foi utilizada em diversas pesquisas [LX 04], [MA 02], [SR 07]. As redes
neurais e os algoritmos de agrupamento constituem outras classes de classificadores

muito comuns e também apresentam resultados satisfatorios [SA2 04], [LS 03].

1.4.Viséao Geral

Os préximos capitulos explicam com maiores detalhes a metodologia proposta e
os algoritmos e técnicas utilizados para atingir os objetivos desse trabalho. O Capitulo 2
inicia elucidando alguns termos e conceitos tedricos necessarios para a compreensdo do
restante do texto. Dentre os principais topicos abordados estd a propria definicdo de
nodulo pulmonar e, também, de SVM, base do classificador utilizado.

Em seguida, o Capitulo 3 detalha a metodologia proposta. Ele esta dividido em
secOes, cada uma correspondendo a uma fase do processo de deteccdo automatico de
nodulos pulmonares.

No Capitulo 4 os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos. Nele ¢
possivel observar as fases que compdem uma deteccdo completa, tanto através de um
caso bem sucedido quanto de um caso de falha.

Finalmente o Capitulo 5 conclui o trabalho, apresentando os pontos que ficaram

abertos e direcionando os futuros esforgos no sentido de aperfeicoar a metodologia.



2. Conceitos e ContribuicOes Basicas

Esse capitulo apresenta um conjunto basico dos conceitos mais importantes para
a compreensdo do trabalho que sera apresentado nos capitulos seguintes. O capitulo,
contudo, ndo se limita aos conceitos, tentando, também, contextualizar os mesmos

dentro do trabalho e demonstrar sua importancia.

2.1.N6dulo pulmonar

Nodulo é uma aglomeracdo de células que difere em densidade e textura do
tecido circundante. Podem ter formato esférico ou irregular e apresentar comportamento
benigno ou maligno.

Os nddulos malignos sdo também denominados de cancer, que é um crescimento
anormal de células com a propriedade de invadir tanto os tecidos adjacentes quanto 0s
distantes.

J4 os nodulos benignos, apesar de ndo provocarem metastase’, ainda podem
interferir no funcionamento do 6rgdo no qual estdo alojados.

Boa parte dos nddulos pulmonares surge nas paredes dos brénquios, o que da ao
cancer pulmonar também o nome de broncogénico. Eles também podem ocorrer com
freqiiéncia nas paredes dos pulmdes e podem levar varios anos para se desenvolverem,
A fase inicial de desenvolvimento é assintomética e é formada por uma érea pré-
cancerosa ndo identificavel por exames de imagem. Com o passar do tempo, entretanto,

ocorre o desenvolvimento do nédulo e, possivelmente, o espalhamento de suas células

" Metéstase é a formacao de uma nova lesdo tumoral em local distante da origem. Significa dizer que as
células neoplasicas conseguiram uma via de disseminacao e se propagaram a outras partes do corpo,
formando novas col6nias.



alteradas pela corrente sanguinea, configurando um processo denominado de metastase
[ACS 07].

Um nddulo pulmonar solitario pode ser considerado benigno caso seu
crescimento permaneca estagnado por um periodo de dois anos. As lesdes malignas, ao
contrério, apresentam tempo de duplicacdo que pode variar entre 30 e 400 dias, ou seja,
seu volume, geralmente, torna-se duas vezes maior nesse intervalo de tempo [UC 98].

A presenga de calcificagGes é, também, um fator sugestivo de benignidade, pois
sdo encontradas mais freqliientemente nos granulomas que nos tumores cancerosos.
Nodulos com maior absorcdo, com valores superiores a 150 ou 200 unidades de
Hounsfield® (UH) também sdo, em geral, benignos. Esse aumento na densidade média
deve-se a finas calcificagBes internas a lesdo. As calcificacbes em nodulos benignos
geralmente apresentam posicao central, enquanto que calcificacdes excéntricas também
podem ser encontradas nas lesdes malignas. A Figura 1(a) é um exemplo de nddulo

benigno com calcificagéo central.

(a)

Figura 1: Imagens de nodulos pulmonares solitarios obtidas por tomografia
computadorizada. (a) — Nodulo benigno com calcificagédo central. (b) — Reconstrucgéo
tridimensional de nédulo benigno com aparéncia esférica. (c) — Nédulo maligno com

espiculas. (d) — Reconstrucgéo tridimensional de nédulo maligno.

Pouco reforco na presenca de contraste (menos que 20 UH), presenca de gordura

interna, bordas lisas e diametro inferior a 2 cm em paciente assintomatico sdo todas

® Unidade de medida de densidade utilizada em tomografia computadorizada para indicar o grau de
absorcéo radioativa de um determinado pixel. A escala é definida de modo que o ar tem o valor -1000, a
agua o valor 0 (zero) e 0s 0ssos mais densos o valor +1000.
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caracteristicas de nddulos benignos. Um exemplo tipico de nddulo benigno com bordas
lisas e regulares pode ser visto na Figura 1(b).

Os nddulos malignos tém tamanhos que podem exceder 2 cm, bordas
espiculadas, tais como as apresentadas nas Figura 1(c) e (d), apresentam densidade
média baixa (menor de 150 UH) e maior refor¢co na presenca de contraste. Estas
caracteristicas, entretanto, também podem ocorrer em lesdes benignas, ndo sendo,
portanto, decisivas [BF 98].

Quanto ao posicionamento dentro dos pulmdes, tem-se verificado uma
predominancia de nddulos malignos primarios nos lobos superiores (70%),
especialmente no direito, enquanto que dois tercos das metastases ocorrem nos lobos
inferiores, em posicdo cortical. Os nodulos benignos, entretanto, sdo igualmente
distribuidos pelo parénquima [SB 07].

Grande parte da dificuldade na detecgdo de nddulos pulmonares esta no fato de
que boa parte deles estd agregada a outras estruturas. Detectar corretamente o nédulo
significa, também, separa-lo destas estruturas.

Um dos casos de nodulo agregado € o do nodulo periférico. Esse caso consiste
em um nodulo muito proximo ou mesmo colado a fronteira externa de um dos pulmades.
Esta posicdo dificulta a identificagdo de seu contorno e, possivelmente até, a sua
deteccdo, dado que o mesmo pode ser descartado como estrutura externa ao
parénquima’.

A Figura 2 demonstra alguns casos de nddulo periférico. Mais detalhes sobre
como serd feita a deteccdo desse tipo de nddulo nesse trabalho poderdo ser vistos na

Secdo 3.3.

% Parénquima pulmonar é o tecido que forma a parte funcional dos pulmdes, ou seja, o tecido formado
predominantemente por avéolos pulmonares. Na Figura 4 pode-se ver o parénquima através de uma
imagem de tomografia computadorizada.
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arkck

(a) (b) (c)

Figura 2: Nodulos periféricos.

O outro caso de deteccdo dificil é o de nddulos agregados a vasos sanguineos.
Em termos de densidade do tecido existe certa semelhanga entre as duas estruturas, mas
o formato de ambas é bem diferente. Nodulos tém formato mais esférico e vaso séo
tubulares.

Para a um processo automatico, entretanto, esta diferenca ndo € tdo clara,
fazendo com que a correta deteccdo e separacao destas estruturas seja um problema de
resolucdo complexa.

A Figura 3 contem exemplos de nodulos colados a vasos sanguineos. A Secao

3.5 contém detalhes de como esse caso foi tratado.

(@ (b) (c)

Figura 3: Ndodulos adjacentes a vasos sanguineos.

2.1.1. Tomografia Computadorizada

A tomografia computadorizada (TC) é um exame de imagem fundamentado na
aplicacdo de raios X de baixa intensidade no corpo do paciente atraves de um emissor
rotativo. Sempre no lado oposto ao emissor estdo posicionados diversos sensores de
modo a captar as emissdes gque atravessam o corpo do paciente.

O conjunto de informacbes obtidas pelos sensores apds o giro do aparelho

permite a reconstru¢cdo computacional da secdo transversal da regido sob andlise. A



12

imagem obtida através desse processo representa nao o aspecto visual das estruturas
internas do corpo do paciente, mas sim suas taxas de absorcéo da radiacdo. Desta forma,
a imagem representa com tons mais claros as estruturas com maior absorc¢do; as
estruturas com menor absorcao, por outro lado, recebem tons mais escuros.

A sequéncia de secOes transversais obtidas com pequeno distanciamento uma
das outras permite a reconstrucdo volumétrica de toda a area sendo examinada. Nas

imagens bidimensionais a unidade minima de representagdo visual é denominada
pixel'®, enquanto que no volume sua unidade é denominada voxel'*.

Diversas melhorias tém sido propostas no sentido de aumentar a qualidade das
imagens produzidas pela TC, assim como reduzir o tempo necessario ao exame. Uma
melhoria significativa foi a introdugdo do tomografo helicoidal, que, em lugar de fazer
giros sobre cada fatia antes de passar para a proxima, faz um Unico movimento em
forma de espiral, aumentando a velocidade total do exame [SN 05].

Na deteccdo de nodulos pulmonares a tomografia computadorizada representa
um grande avango com relacdo a radiografia comum. Os nodulos podem ser mais
facilmente detectados devido a auséncia de sobreposi¢cdo de estruturas anatémicas. A
regra geral é que os nddulos pulmonares podem ser detectados quando excedem o
tamanho dos vasos sanguineos naquela porcéo do pulmao. No caso de lesdes periféricas,
o limite inferior é de 3 mm, enquanto que para a detec¢do de nodulos centrais, o limite é
de 6 mm para uma diferenciagdo consistente [BF 98].

A Figura 4 é um exemplo de uma imagem de uma sec¢do transversal da area

tordcica de um paciente. Dependendo da resolucdo que se pretende obter, ou seja, da

19 pixel é a unidade de representacéo grafica de uma imagem bidimensional. Constitui um quadrado de
dimensdes reduzidas que é definido através de duas coordenadas espaciais (x,y) e de um valor numérico
associado a sua cor ou tom.

1 voxel é o0 anélogo tridimensional do pixel, sendo a unidade de representacéo volumétrica. Constitui um
cubo de dimensdes reduzidas que é definido através de trés coordenadas espaciais (x,y,z) além do valor
de seu tom.
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distancia entre as fatias, € possivel que um Unico exame produza até 200 imagens

semelhantes.

parénguima

caixatoracica

nédulo-""""a----- mediastino

vaso san‘uineo-"ﬁl
= 4 N

Figura 4: Fatia de um exame de tomografia computadorizada da regido torécica.

2.1.2. O arquivo DICOM

A incompatibilidade entre o formato de dados produzido pelos diversos tipos de
aparelhos de obtencdo de imagem comecou a tornar dificil o intercambio de imagens
médicas entre equipamentos distintos e entre hospitais, clinicas e profissionais de saude.

Nesse contexto a NEMA (National Electrical Manufacturers Association)
propés o padrdo DICOM (Digital Imaging Communications in Medicine), que
estabelece diretrizes para tratar, armazenar, imprimir e transmitir imagens medicas,
assim como informacg0des sobre o paciente, o aparelho de exame, o hospital, etc [SN 05].

Cada arquivo DICOM, ao contrério da maioria dos outros padrdes para imagens
médicas, € composto por um cabecalho e um corpo. O cabecalho contém informacdes
Uteis na interpretacdo do contetdo do corpo do arquivo. Nele pode-se encontrar o

tamanho da imagem, o nivel de compressdo, a data do exame, etc. O corpo carrega a
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imagem propriamente dita, que pode ser armazenada tanto em formato ndo processado
quanto compactado atraves do formato JPEG [ASPH 07].

Cada um dos arquivos gerados em um exame representa uma imagem
bidimensional, geralmente uma fatia de um volume maior. Desta forma, exames como
os de tomografia toracica consiste de diversos arquivos, representando cada um uma
secdo transversal do corpo do paciente.

Nesses arquivos cada ponto da imagem é armazenado segundo seu grau de
absorcdo da radiacdo, conforme ja foi explicado. No arquivo DICOM, os pontos estdo
representados segundo a escala de radiodensidade de Hounsfield, cuja unidade de

medida é a Unidade de Hounsfield (UH).

2.2.Sistemas de Auxilio a Deteccédo e ao Diagndstico

Muitos dos métodos modernos de aquisicdo de dados para exames, a exemplo da
TC, tém grande participacdo dos computadores. Na verdade, é inconcebivel a realizacao
dos mesmos sem o auxilio computacional.

Por outro lado, os computadores tém pouca participacdo na etapa seguinte, que é
a interpretacdo dos dados obtidos para a deteccdo de estruturas ou formulacdo de um
diagndstico. Tal atividade €, hoje, fundamentalmente executada através de esforco
humano.

Os sistemas de auxilio a deteccdo ou computer-aided detection (CAD) e o0s
sistemas de auxilio ao diagndstico ou computer-aided diagnosis (CADX) sao resultados
de tentativas recentes de atribuir uma maior participacdo de processos automatizados na
deteccdo e diagndstico sem, entretanto, substituir o trabalho do médico. Os CAD séo
sistemas que auxiliam a deteccdo de estruturas sem, contudo, realizar sobre elas

qualquer tipo de diagnostico. Elas tém a funcdo de chamar a atencdo do médico para
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regides que merecem a sua atengdo. Os CADX, por outro lado, classificam as estruturas
detectadas, diferenciando, por exemplo, nddulos malignos e benignos [WR 05]. Desta
forma, os sistemas CADXx fornecem ao especialista um diagndstico preliminar que serve
a este como uma segunda opinido, mas que necessita ser validada [GM 00].

J& foi demonstrado, inclusive, que a avaliacdo de exames de imagem por dois
médicos, em conjunto, diminui as taxas de erro [GM 00]. Desta forma, os sistemas CAD
e CADx, servindo como esta segunda opinido, podem se tornar ferramentas Gteis na
reducdo de erros médicos.

Esta reducdo em termos de erros é esperada também, como ja foi citado, pela
reducdo na sobrecarga do médico, pois este, depois de avaliar uma certa quantidade de
exames, fica, naturalmente, cansado, o que pode comprometer a precisdo de seus
diagnosticos.

Quanto as aplicacdes, existem as mais diversas possibilidades. Existem
ferramentas CAD e CADx para auxilio no diagnéstico de nodulos em exames
mamogréaficos, de tdrax e outros. Existem sistemas de andlise de sinais cardiacos e
cerebrais. Eles também podem ser utilizados na avaliagdo tecidos lesionados, etc. De
fato, sdo inumeraveis as situacOes apliciveis e, talvez em alguns anos, eles estejam
presentes, ao lado do médico, em todas as etapas de sua atividade.

A metodologia apresentada nesse trabalho gerou uma ferramenta CAD para
exames de TC cujas caracteristicas serdo descritas nos capitulos posteriores. Esta
metodologia ndo chega ao nivel de propor um diagnéstico quanto a malignidade ou
benignidade de uma regido, mas identifica para o especialista as regides que merecem a

sua atencéo especial.
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2.3.Segmentacéo

Segmentacdo € um termo genérico para designar a divisdo de uma imagem em
regibes com caracteristicas similares [PW 01]. Na maioria das vezes que se quer
processar uma imagem representando um objeto é imprescindivel a segmentacéo desta
para que o processamento seja focado unicamente nas regides de interesse. Isto se deve
ao fato de que as imagens apresentam, muitas das vezes, além do objeto que se quer,
outras estruturas e um fundo complexo. A etapa de segmentacdo consiste basicamente
em dividir uma imagem original em porcGes de acordo com seu interesse para as etapas
seguintes do processamento.

Em geral, a fase de segmentacdo € guiada por algum aspecto da imagem que
permita a diferenciacdo entre as regides de interesse. Dentre as abordagens possiveis,
encontra-se a segmentacao por regido, por textura ou por contorno [PW 01]. Os métodos
baseados em regido consistem em agregar pixels vizinhos em regides de acordo com
algum critério de semelhanca entre eles, sendo a categoria de segmentacdo mais
utilizada neste trabalho. J& aqueles baseados em textura levam em considera¢do o
arranjo espacial entre pixels proximos que formam um padrdo repetitivo ao longo da
regido texturada. Por fim, a segmentagéo por contorno leva em consideragdo mudancas
bruscas entre pixels préximos, comportamento este que geralmente indica a ocorréncia
de uma fronteira entre regides distintas.

A segmentacdo € uma fase delicada do processamento de imagens, porque esta
intimamente relacionada a questdes semanticas da imagem que sdo dificeis de traduzir
para processos automaticos. De fato, € complexo para um processo automatico, por
exemplo, identificar, dentre as estruturas presentes em uma imagem de TC, 0s possiveis

nédulos.
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A dificuldade consiste em encontrar medidas consistentes que possam levar o
programa a decidir corretamente a que grupo de segmentacao pertence cada pixel.

Na area de auxilio ao diagndstico, entretanto, a deteccdo de estruturas e lesGes
ainda necessita, em muitos casos, de melhorias objetivando aumentar as taxas de acerto.
A dificuldade na segmentacdo, como ja foi mencionado, consiste em outras estruturas
complexas que fazem parte da imagem e que devem ser eliminadas.

O processo de segmentacdo pode ser classificado em diferentes categorias de
acordo com o grau de autonomia do algoritmo com relagéo a intervenc¢éo humana.

Em um extremo tém-se os algoritmos manuais. Eles podem contar com o auxilio
de uma ferramenta computacional, mas a segmentacdo € realizada unicamente pelo
operador, sendo que a ferramenta serve apenas para representar graficamente o
resultado, armazenar dados, etc.

Um meio termo possivel é a segmentacdo semi-automatica, na qual o operador
indica ao algoritmo de forma grosseira qual a regido de interesse e este se encarrega de
refinar a segmentagéo.

No outro extremo ha os algoritmos automaticos, completamente independentes
da intervencdo do operador. Esses algoritmos tendem a ser mais complexos, entretanto a
segmentacdo, quando bem sucedida, € mais consistente, pois ndo depende da
experiéncia do operador com a ferramenta, produzindo sempre os mesmos resultados
para uma mesma imagem.

A abordagem do trabalho que est& sendo realizado é a segmentacdo automatica.
Esta foi escolhida por suas vantagens ébvias. Fatores como a experiéncia do especialista
na segmentacao podem levar a imprecisdes inadmissiveis na area médica.

Um bom exemplo disto é com relacdo a estimativa do volume do nddulo, a qual

é significativamente influenciada pela segmentacdo. Esta medida é de grande valor na
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analise do desenvolvimento do nédulo durante o tempo, formando um histérico que
pode indicar a natureza da lesdo. Caso esta medida ndo seja inteiramente confiavel pode

levar o especialista a conclus6es equivocadas que poderiam prejudicar o paciente.

2.4.Esqueletonizacao

Imagens e volumes, pelas suas préprias caracteristicas multidimensionais, tém a
propriedade de se tornarem exponencialmente mais complexos e maiores com 0
aumento de suas dimensdes ou resolucdo. Por outro lado, tanto os recursos de hardware
quanto de software tém limitagdes que em algumas situacGes podem inviabilizar o

processamento de toda a complexidade desses dados.

A necessidade de processar e analisar imagens automaticamente pelo
computador, portanto, deu origem, também, a necessidade de representar estas imagens
de maneira simplificada de modo a aproveitar melhor os recursos disponiveis, focando o

processamento apenas nas caracteristicas mais relevantes.

Uma solucdo muito comum para o problema da simplificacdo é a utilizacdo de
esqueletos, pois eles tém a propriedade de conservar o aspecto estrutural do objeto em

analise mesmo sendo compostos apenas por entidades elementares como retas e curvas.

Esqueletos sdo representacGes simplificadas do objeto formadas pelo eixo
medial deste, ou seja, pelos pixels ou voxels que estdo em uma posi¢do central com
relacdo as bordas do mesmo. Costuma-se afirmar, para fins de entendimento, que o
esqueleto é, na verdade, a unido dos centros de todas as circunferéncias inscritas no
objeto em anélise [KG 07].

De modo mais formal, o esqueleto de um objeto é definido pela Equacéo 1, onde

v(p) é uma fungdo que retorna o conjunto de pontos vizinhos a p e t(p) é a

transformada da distancia de p. A transformada da distancia de um voxel p é dada
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pela Equacdo 2, onde Im é o conjunto de pontos pertencentes a imagem e dist é uma

funcdo que da a distancia entre dois pontos de acordo com alguma métrica determinada.

(o) = {t(p), se [t(@) <Ot(p)+1]Vq e v(p) 0

t(p) = min{dist(p, Qt(@)=0,0e Im} (2)

Os algoritmos de esqueletonizacdo sdo utilizados nas mais diversas areas de
processamento de imagens. Suas aplicagdes abrangem desde o auxilio a segmentacéo
até a classificacdo de imagens através do reconhecimento de formas e padrdes.

Nesse trabalho, utilizou-se um algoritmo desta categoria para auxiliar a etapa de
escolha dos candidatos a nodulo, conforme descrito na Secéo 3.5. O referido algoritmo
foi necessario para a identificacdo das estruturas internas do pulméo que apresentavam
caracteristicas morfoldgicas compativeis com nddulos pulmonares.

N&o foi utilizado nesse trabalho, entretanto, nenhuma das varias solucbes de
esqueletonizacdo amplamente conhecidas e adotadas. Optou-se por uma solugao prépria

devido as restrigdes de eficiéncia na execucdo inerentes a metodologia aqui proposta.

2.4.1. Esqueletonizagdo eficiente de objetos volumétricos hierarquicos

baseada em afinamento conexo.

Esta secdo faz uma descricdo do algoritmo de esqueletonizacdo desenvolvido

[SR2 07] para auxilio na detec¢do dos candidatos a nédulo.

O algoritmo em questdo realiza a esqueletonizacdo tridimensional baseada em
afinamento do objeto inicial. O método utiliza uma codificacédo de voxels fundamentada

na transformada da distancia para garantir aspectos desejaveis no esqueleto tais como
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conectividade e centralidade sem a necessidade de p6s-processamento. O algoritmo tem
demonstrado bons resultados em imagens complexas de tomografia computadorizada

tanto em termos de qualidade do resultado quanto em eficiéncia no processamento.

Pode-se perceber através da Figura 5, a simplicidade do algoritmo e a auséncia

de fases posteriores de melhoramento.

Tranzsformada da Dizstdncia

das Bordas doz Ramos

Identificar as Extremidades
do Voxel Profundo

‘ Tranzformada da Distancia

=) i t
B —— — Afinamento do Objeto
dos Voxels

Figura 5: Estrutura do algoritmo.

A primeira codificacdo atribuida aos voxels diz respeito a transformada da
distancia do objeto com relacéo a sua borda. Desse modo, os voxels de fundo recebem o
valor 0, os mais externos do objeto recebem o valor 1, seus vizinhos um pouco mais
internos o valor 2 e assim sucessivamente até que todos os voxels do objeto tenham sido
codificados, conforme ilustrado na Figura 6(a). O objetivo desta etapa € estimar o0 eixo

medial do objeto, que posteriormente dara origem ao esqueleto do mesmo.

111 TINE
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Figura 6: Codificacdo dos voxels do objeto. (a) — Transformada da distancia com relacao
a borda. (b) — Transformada da distancia com relacéo ao VP.
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O mecanismo que produz esta codificagdo pode ser um algoritmo de crescimento
de regido simples com as sementes iniciais correspondendo a todos os voxels de borda.

A escolha da métrica de distancia para esta primeira codificagdo ndo influencia
sensivelmente nos resultados, entdo uma boa opgdo é adotar a distancia de 1 unidade
entre vizinhos com conectividade 6, ou seja, os voxels ligados por faces.

Para a maioria dos objetos esse tipo de codificacdo apresenta bons resultados,
mas para aqueles formados por grandes regides planas, entretanto, ela ndo funciona
adequadamente. Isto se deve ao fato de que num plano de pequena espessura todos 0s
seus voxels seriam imediatamente classificados como borda e receberiam imediatamente
a mesma codificacao.

Nesses casos considerar como bordas os voxels do objeto que sdo fronteiras
tanto tridimensionais quanto bidimensionais é uma estratégia apropriada. E interessante
ressaltar, ainda, que os ganhos de qualidade para esse tipo de objetos justificam a
mudanga de abordagem.

Contudo, qualquer que seja a estratégia para determinar os voxels de borda, ao
final desta operacéo todos os voxels do objeto receberam uma codificagéo indicando sua
distdncia com relacdo a fronteira. O Gltimo voxel a ser codificado desta forma,
entretanto, tera sua distancia com relagdo a borda maior ou igual as respectivas distancia
de qualquer um dos outros, ndo havendo, portanto, outro voxel mais centralizado que
ele. Na Figura 6(a), por exemplo, este seria 0 ponto central, codificado com o valor 4.

A importancia desse voxel em particular é tal que justifica atribuir a ele um
nome especifico para facilitar a sua referéncia. Sera chamado, portanto, de Voxel
Profundo (VP). Esse voxel tem a propriedade de ser o primeiro constituinte do esqueleto
do objeto j& que ele supostamente teria a posicdo mais central possivel em relacdo as

bordas do objeto.
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A segunda transformada da distancia tera como semente inicial a posi¢do de VP.
O resultado desta operagdo serd uma segunda codifica¢do de todos os voxels do objeto.
Desta vez, entretanto, marcando suas distancias com relagdo a um unico voxel. Na
Figura 6(b) é ilustrado o resultado desse processo.

A finalidade principal desta segunda etapa é garantir a conectividade de todos 0s
voxels do esqueleto através de um processo que sera explicado com detalhes
posteriormente.

Como esta segunda codificagdo esté relacionada com um aspecto importante do
algoritmo de esqueletonizacdo, deve ser mais precisa. A solucdo adotada foi trabalhar
com a conectividade do voxel com o0s 26 vizinhos, usando a métrica 3-4-5, ou seja,
distancia 3 para vizinhos de face, 4 para vizinhos de aresta e 5 para vizinhos de vértice.
O motivo que torna a métrica utilizada na transformada da distancia com relagédo as
bordas menos precisa que esta Gltima é que a Gltima atribui distancias diferentes a partir
de um mesmo ponto, assemelhando seu resultado a uma proporcdo da distancia
euclidiana. Na primeira, somente os voxels vizinhos de face recebem uma distancia,
gerando, possivelmente, uma disparidade maior com a distancia real entre eles.

Ao final destas duas etapas de codificacdo, a cada voxel estd associado um
conjunto de valores que descreve suas propriedades. O primeiro valor evidentemente é a
sua intensidade, o segundo a sua distancia com relacdo a borda e o terceiro a sua
distancia com relagéo ao VP.

A codificacdo dos voxels com relagédo ao VP atinge valores cada vez maiores
guando se distancia desse ponto central e chega a seu apice nas extremidades dos ramos

do objeto.
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Nestas regides, havera voxels cujas distancias com rela¢do ao VP sejam maiores
que as distancias de todos o0s seus vizinhos, sendo chamados méaximos locais com
relacdo a distancia de VP.

Os méaximos locais sdo importantes, pois determinam as extremidades dos ramos
do esqueleto. Sua localizacdo é essencial para que 0s ramos sejam conhecidos e nao
tenham suas dimensdes incorretamente reduzidas.

Desta forma, todo o objeto deve ser percorrido em busca desses maximos locais
e os voxels encontrados devem ser considerados como pertencentes ao esqueleto.

Nos casos em que houver ndo apenas um unico voxel com distancia maxima
localmente, mas um pequeno grupo de voxels igualmente distantes, o voxel de posi¢éo
central em rela¢do aos outros deve ser tomado como o maximo local.

Esta etapa determina mais alguns voxels que compordo o esqueleto final.
Juntamente com VP, 0s maximos locais sdo os primeiros representantes do resultado do
algoritmo e influenciardo sensivelmente na formacéo posterior do esqueleto.

Na verdade, o restante do algoritmo consiste basicamente em determinar um
caminho interno ao objeto que ligue todos os maximos locais, individualmente, ao VP.

A eliminagdo sucessiva das bordas ¢é, também, uma etapa importante. Nela sera
definida a maior parte dos voxels pertencentes ao esqueleto e os voxels restantes serdo
desconsiderados.

O processo todo consiste em selecionar todos os voxels pertencentes a borda do
objeto e eliminar aqueles cuja eliminagdo ndo comprometer a conectividade de outro
voxel ao restante do esqueleto.

Quando todos os voxels de borda tiverem sido eliminados, novamente os voxels
mais externos serdo selecionados como borda e o processo reinicia até que ndo seja

possivel eliminar nenhum voxel sem comprometer a conectividade do esqueleto.
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Para o teste de conectividade considera-se a codificacdo baseada na distancia
com relagdo ao VP. Para que um voxel seja considerado conexo, € necessario e
suficiente que exista um caminho que o conecte a um outro voxel cuja distéancia ao VP
seja menor que a sua.

Desta forma, se todos os voxels forem conexos de acordo com esse critério,
haverd para todos eles ao menos um caminho formado por voxels com distancias ao VP
sucessivamente menores.

Sendo assim, antes de eliminar um voxel de borda, € necessario verificar se o
mesmo é necessario para garantir a conectividade de algum ramo do esqueleto. Para isto
é suficiente testar se todos 0s seus vizinhos permaneceriam conectados mesmo apos sua
eliminacéo.

Caso um voxel de borda seja desnecessario para a conectividade do esqueleto,
ele pode ser prontamente desconsiderado, mas se 0 mesmo for necessario, sabe-se
prontamente que ele fard parte do esqueleto, pois em nenhum momento posterior
surgiria uma configuracdo do objeto em que o teste de conectividade possa indicar um
resultado diferente.

Portanto, sabendo que esse voxel fara parte do esqueleto final e que sua presenca
¢ imprescindivel para a manutengdo da conectividade, testes posteriores de
conectividade sdo desnecessarios, mesmo sendo ele pertencente a borda do objeto.

A Figura 7, sequéncia da Figura 6, demonstra a formacdo de um ramo do
esqueleto. O voxel marcado como A é um méaximo local, pois tem a distdncia com
relacdo ao VP maior que a de seus vizinhos. Os voxels selecionados representam um
caminho de valores sucessivamente menores que o liga ao VP, tornando a estrutura

conexa. Qualquer voxel pertencente a esse caminho, mesmo que pertenca a borda, a
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exemplo dos marcados como B, ndo podem ser eliminados, pois isto comprometeria a

conectividade dos seus vizinhos diretos e, consequentemente, de todo o esqueleto.
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Figura 7: Ramo do esqueleto.

A Figura 8 ilustra o processo de esqueletonizacdo como um todo. Inicialmente a
Figura 8(a) mostra o objeto inicial a ser esqueletonizado. A Figura 8(b) representa a sua
transformada da distancia com relacdo a borda. O pixel em vermelho é o VP. A Figura
8(c) mostra o resultado da transformada da distancia com relacdo a VP. Os pixels em
azul sdo os maximos locais, representando as extremidades do esqueleto. A Figura 8(d)
Demonstra o inicio da etapa de afinamento. Nela os pixels de borda estdo selecionados
em verde. Nem todos os pixels de borda podem ser eliminados sem comprometer a
conectividade do esqueleto como pode ser visto na Figura 8(e). Desta forma eles passam
a fazer parte do esqueleto. As figuras em seguida até a (i) representam a seqiiéncia de
afinamento até que nenhum pixel possa ser eliminado. A Figura 8(j) mostra o resultado

final do esqueleto no objeto.
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Figura 8: Sequéncia ilustrativa do processo de esqueletonizacao.

A etapa de organizacao dos segmentos ndo faz parte, necessariamente, do nucleo

principal do algoritmo de esqueletonizagdo. Na verdade esta pode ser considerada uma



27

etapa opcional, pois o esqueleto ja foi integralmente determinado nas etapas anteriores e
ndo serd modificado nesta.

A importancia desta etapa consiste, entretanto, em atribuir ao esqueleto, até
entdo um aglomerado de voxels desordenados, uma ordem espacial que torne simples
definir informagdes como, por exemplo, quais voxels pertencem ao mesmo ramo, quais
ramos sao maiores ou mais ramificados e quais 0s seus extremos.

Para efetivar esse ordenamento levam-se em consideracdo duas caracteristicas
do esqueleto obtido. A primeira, que todos 0s ramos convergem, necessariamente, para
o VP. A segunda, que todo o esqueleto é formado por segmentos com apenas um Unico
voxel de espessura.

Estas duas caracteristicas tornam possivel a utilizagdo de algoritmos simples
como os de crescimento de regido. A semente para o crescimento é, logicamente, o VP,
a partir do qual o algoritmo vai percorrendo os ramos e os identificando, assim como
atribuindo a cada voxel uma ordenacdo, & medida que passa por eles.

A estrutura de dados que se deve usar para armazenar a organizagdo dos
segmentos depende muito da utilizagdo a que se destina o esqueleto. Dentre as
possibilidades estdo arvores, pela sua inerente capacidade de representar estruturas
hierarquicas, ou listas encadeadas simples, caso apenas a ordem dos voxels nos
segmentos seja importante.

A Figura 9 ilustra em forma de pseudocodigo o algoritmo completo de
esqueletonizacgéo descrito.

O algoritmo proposto foi testado em um conjunto de imagens de ressonancia
magnética, assim como de tomografia computadorizada, da regido torécica,

apresentando resultados satisfatorios. Nesses casos 0s volumes passaram por um pré-
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processamento unicamente com a finalidade de segmentar o conjunto de estruturas

internas do parénquima pulmonar.

faz a transformada da distancia das bordas
seleciona o voxel de maior valor

faz a transformada da distancia do wvoxel profundo
seleciona os maximos Jlocals

engquante houversem wvoxels de borda

{
seleciona oz voxels de borda
Eercorre 05 woxels selecionadas
se o voxel atual nao for conector
elimina voxel
Senao
coloca voxel no esgueleto
}
}

arganiza segmnentos

Figura 9: Pseudocodigo que demonstra o algoritmo de esqueletonizagao.

E interessante ressaltar que em imagens complexas como as referidas, que
muitas vezes apresentam ruidos provenientes dos métodos de obtencdo e com estruturas
inerentemente irregulares, o algoritmo foi capaz de gerar um esqueleto bem
representativo da morfologia geral dos objetos em andlise evitando um crescimento
anormal de ramos.

A Figura 10 demonstra a qualidade do esqueleto gerado. A Figura 10(a)
apresenta as estruturas internas de parte de um pulmao no qual pode-se visualizar, além
das arvores pulmonares, diversos nddulos dispersos pelo paréngquima. A Figura 10(b) é
o resultado do processo de esqueletonizacao.

O algoritmo foi aplicado, ainda, em imagens artificiais e apresentou resultados
também satisfatorios. Como exemplos, pode-se observar a Figura 11 contendo um

modelo de boneco acompanhado de seu esqueleto.
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(b)

Figura 10: (a) — Estruturas internas de um pulmao. (b) — Esqueleto gerado a partir do
algoritmo.

(b) (c)

Figura 11: (a) — Modelo discretizado com 150 voxels de lado. (b) — Esqueleto do modelo.
(c) — Modelo vetorial.

2.5.Métricas de classificacao

Meétricas de classificacdo sdo medidas numéricas que descrevem alguma
propriedade de cada item da amostra que se quer classificar.

Baseado nestas medidas, o classificador inicialmente aprende o comportamento
do conjunto de treinamento, adquire a capacidade de generalizar suas inferéncias para
casos ainda ndo conhecidos e gera a funcdo que fard o mapeamento do conjunto de

caracteristicas de um item para sua classificacdo correta.
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2.5.1. Métricas Propostas

Para possibilitar a classificacdo e alcangar taxas de acerto satisfatorias, €
fundamental a utilizagdo de caracteristicas das estruturas em analise. Nesse sentido, esta
secdo apresenta a proposta de trés novas medidas baseadas na geometria (morfologia)
do objeto a ser classificado.

As medidas aqui descritas foram avaliadas e comparadas com outras medidas de
ampla aplicacdo em outros trabalhos e demonstraram grande poder descritivo,
especialmente na caracterizacdo de nodulos pulmonares. Em [SR 07] sdo feitos testes
comparativos com outras abordagens, atingindo 100% de correcdo na classificagdo dos
nodulos. Levando em consideracdo a base utilizada, que era composta por um ndmero
reduzido de casos, os resultados, apesar de promissores, ainda precisam ser validados

com testes mais conclusivos.

2.5.1.1. Desproporc¢ao Esférica
Sabe-se que morfologicamente, vasos sanguineos sdo bem diferentes de nédulos

pulmonares quando observados sob um ponto de vista tridimensional. Enquanto que os
primeiros tém um formato alongado, com possibilidade de ramificacdes, os Gltimos tém
aspecto mais arredondado e compacto.

Analisando sob esse aspecto, a medida de desproporcdo esférica é capaz de
mensurar o quanto determinada estrutura tem sua superficie irregular com relacdo a uma
superficie totalmente esférica. Isto € conseguido através da comparagdo entre uma
estimativa da &rea que o volume deveria ter, se fosse totalmente esférico, e a area que
ele tem de fato.

Deve-se ressaltar a diferenca existente entre voxels de borda e area superficial. O
conjunto de voxels de borda de um objeto constitui um volume, ou seja, é uma grandeza

tridimensional, enquanto que a area externa € uma superficie, portanto, bidimensional.
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Desta forma, a desproporcéao esférica é calculada através da Equacdo 3, na qual

A ¢ a area superficial do objeto, R é o raio estimado da esfera com o mesmo volume

do objeto. O raio estimado (R é obtido através da Equacio 4, sendo V' 0 volume do

objeto.
A
D= 3
47R? (3)
3V
R=3— 4
4 (4

A Desproporcdo Esférica assume valores menores para objetos esféricos e
valores maiores para os objetos alongados ou irregulares. A medida apresenta, também,

propriedades invariantes com relacéo a rotagdo, a translacéo e a escala.

2.5.1.2. Densidade Esférica
Como ja foi dito, as diversas estruturas, nodulares ou ndo, encontradas no

parénquima pulmonar tém formatos mais ou menos compactos de acordo com suas
naturezas. Desta forma, as estruturas mais compactas tém maior semelhanca com a
esfera, engquanto que as menos compactas, ou seja, mais dispersas, tém pouca
semelhanga com a mesma.

Uma medida muito comum para medir o qudao compacta € uma estrutura é
comparar 0 seu volume com o da caixa minima [GM 02]. Existem, também, variagdes
desta técnica, nas quais € possivel empregar o fecho convexo [SA3 04] ou também
outras figuras geométricas como elipses [GM 02], mas em geral, 0 método consiste em
calcular uma figura circunscrita ao objeto e comparar o seu volume ao volume ocupado

pelo objeto em analise.
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Estas técnicas, entretanto, apresentam o problema de calcular o melhor
alinhamento™ da figura circunscrita ou inconsisténcias relativas a falta de alinhamento,
tais como valores diferentes para objetos idénticos, mas com outra rotagdo, ou seja, ndo
séo rotacionalmente invariantes.

A Densidade Esférica, por outro lado, utiliza a esfera, uma figura
rotacionalmente invariante, mas sem o inconveniente de ter que calcular as medidas
Otimas para circunscrevé-la ao objeto. O que € feito, na verdade, é utilizar uma esfera
cujo volume seja 0 mesmo do objeto em analise e com origem no centro de massa deste.
A medida da Densidade Esférica consistira, portanto, na porcentagem desta esfera que,
de fato, também corresponda ao objeto.

A Figura 12 representa visualmente a aplicacdo desta métrica. Na Figura 12(a)
percebe-se que o objeto ocupa a maior parte do circulo, resultando em uma Densidade
Esférica elevada. Nas Figura 12(b) e Figura 12(c) ndo acontece o mesmo devido a maior
dispersdo do volume do objeto, de forma que a Densidade Esférica resultante assume

valores menores.

(a) (b) (c)

Figura 12: llustracdo bidimensional da Densidade Esférica

A Densidade Esférica é calculada pela Equacédo 5, na qual N é o nimero de

2 2 2 2
voxels P, , tais que P, =0 e (=ML 4 (ML) + (ML) <Ry g

z

120 alinhamento de uma figura circunscrita consiste na aplicacdo de uma transformagéo de rotacéo sobre
a mesma de modo a obter o melhor ajuste sobre o objeto inscrito. Em outras palavras, o objetivo é 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 borda deste e o perimetro daquela.
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M, M

volume do objeto, R é o raio estimado obtido pela Equacio 4 e M. My, M, é a

coordenada do centro de massa do objeto dado pela Equacéo 6.

(5)

" ZpX'M > p, " >p, (6)

A Densidade Esférica tem a propriedade de aproximar-se de zero para volumes
muito alongados ou com centro de massa externo, enquanto que assume valores
préximos de cem para volumes mais esféricos. Além disto, € uma medida invariante
quanto a mudancas no objeto no que diz respeito a rotacdo, translacdo e escala, sendo,
portanto, uma medida suficientemente estavel para ser utilizada como um descritor

morfolégico confiavel.

2.5.1.3. Disténcia Radial Ponderada
As metricas que calculam o achatamento ou alongamento de um objeto baseadas

em figuras circunscritas ou caracteristicas globais pecam por ndo mensurar as
particularidades reais desses objetos.

Na Figura 13 pode-se perceber que, apesar do fato de que as caixas minimas dos
trés objetos ttm as mesmas dimensbes, 0s objetos em si sdo muito diferentes. As
medidas feitas com base nas dimensfes destas caixas minimas correm o risco de

imprecisdes significativas.

(a) (b) (€)

Figura 13: Objetos representados em suas caixas minimas
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Medidas globais como area e volume nem sempre sdo descritores ideais para
certas caracteristicas dos objetos, pois, novamente, aqueles com mesmas medidas
podem ter formas bem diferentes.

A Distancia Radial Ponderada afere o grau de achatamento de um objeto a partir
de medidas locais dos voxels, aumentando a precisao total desse descritor.

A idéia por trds desta medida esta na relacdo de distancia entre os voxels do
volume e o eixo medial deste. Em volumes muito alongados, os voxels, em média,
tendem a estar a uma pequena distancia do eixo medial, enquanto que em volumes mais
concentrados, os voxels assumem distancias radiais maiores.

Entretanto, a distancia radial média dos voxels com relacdo ao eixo medial,
apesar de ja fornecer uma idéia do grau de flatness do objeto, ndo é uma medida
consistente, ja que objetos mais volumosos, tenderiam a ter coeficientes maiores.

Desta forma, a Distancia Radial é feita de modo ponderado, garantindo, assim,
que a dimenséo do volume néo interfira na grandeza da medida, mas somente o formato

deste.

A Distancia Radial Ponderada pode ser obtida através da Equagdo 7, na qual R
é o raio estimado obtido pela Equacé&o 4, Cxye ¢ o coeficiente de ponderacdo, aplicado a

‘ ~ r , s A s .
cada voxel através da Equacdo 8 e *¥ é a distancia radial do voxel de coordenadas

XY,z

Drp=R™">c,,, (7

X,y,z

Cx,y,z = %[(rx,y,z + 0’5)3 - (rx,y,z - 0'5)3 ]_1 ( 8)
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c A . . r ., - . e A s . .
A distancia radial "*¥*, como ja foi dito, € a distancia do voxel ao eixo medial

do objeto naquele ponto dada pela Equacdo 9, onde g € um ponto qualquer e Ma é o

conjunto dos pontos pertencentes ao eixo medial do objeto.

My = min{dist(px'yyz,q)q € Ma} (9

Inicialmente, é realizada a transformada da distancia de maneira regular sobre o
volume, de acordo com a Equacdo 2, conferindo a cada voxel um indice que representa
0 seu grau de afastamento das bordas. Os voxels mais internos, constituintes do eixo
medial, terdo, desta forma, valores mais elevados.

A distancia radial é justamente a inversdo do sentido ascendente desses valores,
atribuindo aos voxels centrais o indice zero e aos demais, a medida em que se afastam,
valores sucessivamente maiores até que as bordas sejam atingidas.

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 é uma medida invariante para rotagdes, translacdes e escalas.

2.5.1.4. Comparativo das Métricas Propostas
As trés medidas foram avaliadas separadamente, assim como em conjunto.

Verificou-se que, dentre as caracteristicas propostas, a que apresentou os melhores
resultados foi a Densidade Esférica. Sozinha, esta métrica foi capaz de obter um grau de
acerto muito bom, como pode ser verificado pela Tabela 1.

O mais importante, entretanto, foi que as outras métricas propostas, apesar de
ndo fazerem, isoladamente, uma classificacao tdo boa, em conjunto com a Desproporc¢éo
Esférica caracterizam o candidato a ndédulo de maneira tdo precisa que a taxa total de

acerto, na amostra em questdo, foi de 100%.
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A titulo de comparacdo, a Tabela 1 também apresenta resultados obtidos em
outra abordagem. A Radial Volume Distribution foi proposta por Lu [LX 04] e
demonstrou ser um métrica com alto poder descritivo. Maiores detalhes sobre os testes
estéo descritos em [SR 07].

Tabela 1: Comparativo das métricas propostas

Métrica Sensibilidade | Especificidade | Total de Acerto
Desproporcéo Esférica 78,94% 100% 96,99%
Densidade Esférica 100% 99,56% 99,62%
Distancia Radial Ponderada 71,05% 97,36% 93,60%
As trés métricas propostas 100% 100% 100%
Radial VVolume Distribution 91,4% 99,5% -

2.6.Maquina de Suporte Vetorial

Maquinas de Suporte Vetorial (SVM) sdo sistemas de aprendizagem que
utilizam um espaco de hipdteses de funcGes lineares em um espaco de muitas dimensfes
[CN 00]. S&o treinados com algoritmos de aprendizagem com forte influéncia da teoria
de otimizacdo e de aprendizagem estatistica. Esta estratégia foi introduzida por Vapnik
[VV 98] e é um poderoso méetodo que em poucos anos vem superando outros sistemas
em uma variedade de aplicaces.

A teoria de SVM afirma que enquanto outras técnicas de aprendizagem se
baseiam na otimizacdo do desempenho sobre um conjunto de treinamento, ela € capaz
de minimizar o risco de classificar de forma errada padrbes ainda desconhecidos. Em
outras palavras, a capacidade de generalizacdo das SVMs mostra-se superior a outros
métodos conhecidos.

De forma geral, o objetivo de um treinamento bem sucedido utilizando SVMs ¢

a obtencdo de hiperplanos que dividam as amostras no espaco de caracteristicas de
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maneira a otimizar os limites de generalizacdo além, é claro, de manter a eficiéncia para
tratar um nimero grande de instancias.

O que ocorre na verdade € que em casos onde o conjunto de amostras é
composto por duas classes separaveis 0 SVM é capaz de encontrar um hiperplano
baseado em um conjunto de pontos denominados Vetores de Suporte que maximize a
margem de separag@o entre estas classes. Entretanto, quando as duas classes ndo sdo
separaveis, 0 SVM ainda é capaz de encontrar um hiperplano através da teoria da
otimizacdo que divida da melhor forma as amostras e que ndo seja significativamente
abalado por pontos que estejam fora da regido correta de classificagéo.

Um conceito fundamental para o entendimento do poder de classificagdo do
SVM é o de hiperplano. Hiperplano é uma superficie de separacdo de duas regides num
espaco multidimensional, onde o0 nimero de dimensdes possiveis pode ser, até, infinito.

Desta forma, 0 SVM é capaz de estimar o melhor hiperplano possivel que possa
separar 0s pontos de duas classes de amostras de modo que em cada lado do mesmo
fique o maior numero possivel de pontos da mesma classe e que a distancia entre 0s
pontos e o hiperplano seja, também, a maior possivel. A Figura 14 mostra hiperplanos
de separacdo entre duas classes linearmente separaveis. O hiperplano 6timo, em tom
mais escuro, ndo somente separa as duas classes, mas também o faz mantendo a maior
distancia possivel com rela¢do aos pontos da amostra.

De uma maneira mais formal, considerando o conjunto de amostras de
treinamento (Xi’yi), sendo X € R" o vetor de entrada, ¥i a classificacdo correta das
amostras e 1 =1....n o indice de cada ponto amostral, o objetivo é estimar a funcéo
f: R—>{i 1} que classifique corretamente os exemplos de teste.

A etapa de treinamento, portanto, ao tentar estimar a funcéo f(X)= (W-X)+b,

procura por valores de W e b tais que a Equacéo 10 seja satisfeita, indicando que cada
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ponto terd uma classificacdo correta.

Figura 14: Hiperplano de separagéo de duas classes

yi((wox;)+b)>1 (10)
Além disto, sabendo que a distancia do hiperplano ao pontos da amostra mais

préximos (margem) é dado por 1/||W|| a estimativa de W e D deve levar em
consideracdo uma maior margem, maximizando o seu valor.

Desta forma, de acordo com a teoria da otimizagéo, os valores 6timos de W e b

serdo encontrados ao minimizar a equagdo de custo (Equacdo 11) de acordo com a
restricdo dada pela Equacéo 10 [CA 06].

W2

D(w)==- (11)
Nos casos nos quais uma separacdo perfeita entre as duas classes ndo for
possivel, entretanto, 0 SVM ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a
ocorréncia de erros de classificacdo. Isto é possivel através da inclusdo de variaveis de

folga, que permitem que as restri¢cdes da Equacdo 10 sejam quebradas.

Nesse caso, 0 problema de otimizagdo passa a ser a minimizagdo da Equagéo 12

de acordo com a restrigdo imposta pela Equacdo 13. C é um parametro de treinamento

que estabelece um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento.
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afw.£)="+C3 s (12)
yi((wx; ) +b)+¢ 21 (13)

Desta forma, utilizando-se a teoria dos multiplicadores de Lagrange [CA 06],
pode-se chegar a Equacdo 14 na qual pretende-se encontrar os multiplicadores de

Lagrange «; G6timos e que satisfacam a Equacéo 15.

N 1 N
W(a):Zai _EzaianiyJ'(xin) (14)
i-1 ij-1
N
Zaiyi:O, 0<¢g <C (15)
i-1

Apenas o0s pontos onde a Equacdo 10 seja exatamente igual a unidade tém

correspondentes «; = 0. A estes pontos da-se 0 nome de vetores de suporte, pois se

localizam, geometricamente, sobre as margens. Esses pontos tém uma importancia
fundamental na definicdo do hiperplano 6timo, pois sdo eles que delimitam a margem
do conjunto de treinamento.

Na Figura 15 os pontos destacados representam o0s vetores de suporte da
amostra. Os pontos além da margem néo influenciam decisivamente na determinacédo do
hiperplano, enquanto que os vetores de suporte, por terem pesos ndo nulos, sdo
decisivos.

Para que 0 SVM possa classificar amostras que ndo séo linearmente separaveis, é
necessario transformar o espago de caracteristicas para um novo espaco de dimensdo
suficientemente grande na qual a amostra passe a ser linearmente separavel. Para obter
esse resultado a referida transformacao deve ser ndo linear. Isto é obtido com a ado¢édo

dos kernels.
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Figura 15: Vetores de suporte destacados

Nota-se que a Equacdo 14 depende das amostras apenas como um produto de

vetores (xixj). Utilizando a transformagdo ndo linear ¢ tem-se o novo produto
((/)(Xi)(o(xj)) num espaco de dimensdo maior. Substituindo, contudo, esse produto por

uma fungdo K que obtenha o mesmo resultado diretamente a partir das amostras

originais, ndo existe mais a necessidade de se conhecer o mapeamento ¢ .

A funcdo K € um denominada kernel e pode realizar o mapeamento das
amostras para um espaco de dimensdo muito elevada sem aumentar a complexidade dos
célculos.

A Equacéo 16 mostra o resultado da Equacéo 14 com a utilizacdo de um kernel.

N N

W(a):zai_%zaianiyjK(Xjo) (16)

i=1 ij=1

Nesta dissertacdo, 0 SVM foi utilizado na etapa de classificagdo dos candidatos a
nodulo, decidindo se estas estruturas eram de fato nddulos legitimos ou apenas
estruturas normais. Nesta classificacdo, contudo, ndo se levou em conta o tipo de

nodulo, se benigno ou maligno.
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3. Metodologia Proposta

A metodologia proposta nesta dissertacdo foi implementada, dando origem a
uma ferramenta capaz de valida-la. Grande parte das imagens desse trabalho, em
especial as desse capitulo, foram obtidas desta ferramenta através do framework de
visualizagdo volumétrica proposto em [SR 05].

A descricdo da deteccdo dos nodulos foi dividida em varias etapas,
principalmente porque a propria metodologia foi idealizada utilizando esta organizacéo,
conforme Figura 16. Isto foi feito porque, cada etapa compondo uma camada da
aplicacdo, melhora a manutenibilidade do codigo e permite que elas sejam, até certo
ponto, independentes. Desta forma, a metodologia em questdo primou, ndo somente por
resultados no que diz respeito ao ponto de vista médico, mas também pela qualidade em

engenharia de software.

do Torax Pulmoes dos Pulmobes
]

[ Extragéo }_)[ Extracéo dos ]_)[ Reconstrugéo }

Extragcdo dos Redugio de
Candidatos Falsos Positivos

Figura 16: Estrutura I6gica da metodologia

Sendo assim, as se¢des seguintes detalham as diversas fases do processo, desde a
extracao do torax até a deteccdo dos nddulos de fato.

O processamento, totalmente automatico, inicia-se com a etapa de extracdo do
torax, onde sdo eliminados os artefatos externos ao mesmo. Em seguida a extracdo dos

pulmdes ¢ feita eliminando do volume os tecidos densos da parede toracica, constituidos
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principalmente por musculos e 0ssos, através de um algoritmo de limiarizacdo seletivo
por localidade. Em seguida, através da técnica morfolégica conhecida como Rolling
Ball, ocorre a reconstrugdo das paredes dos pulmdes, ocasido na qual as mesmas sédo
restauradas para evitar a desconsideragdo de nodulos periféricos. O passo seguinte
consiste em eliminar, dos pulmdes, os tecidos moles, principais constituintes do
parénquima, preservando somente as estruturas nele contidas, o que novamente é
realizado com auxilio de um limiar dindmico. Finalmente, utilizando algoritmos de
crescimento de regido, cada estrutura € identificada e isolada. Entdo os candidatos séo
identificados com base nas caracteristicas de seu esqueleto, finalizando a fase de
extracdo de candidatos. Em seguida as estruturas identificadas sdo submetidos ao
classificador SVM para a reducédo de falsos positivos.

Para facilitar o acompanhamento do efeito de cada etapa do processo de
segmentacgéo sobre a imagem de tomografia, esse trabalho toma como base ilustrativa,
na medida do possivel, uma Unica fatia e, a partir dela, demonstra o resultado de cada
etapa. Esta fatia original que norteard a ilustracdo do texto desse capitulo esta

representada na Figura 17.

3.1.Extracdo do Torax

A imagem de tomografia computadorizada é composta, muitas vezes, além da
secdo transversal do corpo do paciente de alguns artefatos indesejaveis, tais como a
superficie na qual o paciente repousava, lencdis, etc, representados na Figura 17 pelas
estruturas numeradas 1 e 2. E evidente a necessidade de eliminar tais estruturas a fim de

ndo comprometer o resultado da segmentacéo.
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Figura 17: Fatia de tomografia toracica antes de iniciado o processo.

Como estas estruturas sdo, em geral, bastante distintas da regido de interesse
desta fase da segmentag&o, que no caso € o térax, o processo de extracdo aqui descrito é
bastante simples, sendo fundamentado apenas em um algoritmo de crescimento de
regides™® [GR 02] associado a um processo de limiarizagdo.

Esta associacdo € necessaria porque na imagem de tomografia, os voxels do
parénquima tém tons de cinza aproximadamente iguais aos encontrados fora da regido
torécica. Desta forma, a eliminagdo dos artefatos externos ao térax com o uso de um
limiar simples acarretaria também na eliminacéo dos pulmdes.

Para evitar esse inconveniente, utilizou-se o algoritmo de crescimento de regido
com sementes externas ao torax e critério de similaridade como sendo os pixels com

tom de cinza abaixo do limiar pretendido. Desta forma, todos os voxels escuros do

13 Crescimento de Regies é um dos métodos mais simples de segmentag&o. Consiste em agrupar pixels
ou subregides em regides maiores de acordo com um critério de similaridade que pode ser o tom de cinza,
brilho, textura, etc. As regides agrupadas sempre sdo consideradas vizinhas de acordo com algum critério
de adjacéncia. A regido inicial, a partir da qual o algoritmo expande, agrupando as regides vizinhas é
denominada “semente”.
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fundo serdo eliminados e o pulmdo sera preservado ja que a parede toracica, sendo
composta de voxels claros, impede que o crescimento de regido a transponha.

Inicialmente deve-se determinar o critério de parada para o algoritmo de
crescimento de regido; Dado que o toérax é consideravelmente mais denso que a regido
exterior, existe uma faixa de valores razoavelmente larga que pode ser usada como
limiar. Esta faixa é facilmente encontrada através da anélise do histograma®* da
imagem, que apresenta picos bem distintos marcando a regido externa, composta por ar,
e os tecidos musculares. Na implementacdo desse trabalho foi utilizado um histograma
rapido, que analisou somente os pixels pertencentes ao plano que corta as fatias de
acordo com a diagonal em azul na Figura 17.

O histograma resultante é representado pela Figura 18. Nela se pode ver o limiar
de corte, entre os niveis de cinza correspondentes aos tecidos moles e ar (pico 1) e 0s

musculos e 0ssos (pico 2).

Figura 18: Histograma diagonal de uma fatia de exame de TC.

Uma vez encontrado o limiar, as sementes do crescimento de regido séo lancadas
nos quatro extremos de cada fatia, dado que o algoritmo, por questdes de desempenho,
somente atua de forma bidimensional. A Figura 19 mostra em vermelho o resultado do

crescimento em alguns momentos diferentes. A Figura 19(a) mostra as sementes em

 Histograma é uma representagéo da quantidade de pixels com determinado valor de amplitude [PW 01].
Em outras palavras, € a funcdo de distribuicdo de freqiiéncia dos tons de uma imagem. O histograma é

obtido através de h(t) = {quant(nyy) Py = t}, onde quant(P, ,) éa fungéo que retorna o niimero

de ocorréncias de um valor e P, y é 0 tom do pixel de coordenadas x e y.
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vermelho, em seguida, um momento logo ap6s o inicio do crescimento é representado

na Figura 19(b). O resultado final do crescimento pode ser visto na Figura 19(c).

Figura 19: Representacdo do crescimento de regides a partir dos quatro cantos de cada
fatia.

O algoritmo de crescimento utilizado, entretanto, possui uma ligeira
modificacdo. Percebe-se pelo elemento 1 na Figura 17 que é possivel encontrar
estruturas bastante densas fora da regido toracica, sendo que um limiar puro nao seria
capaz de elimina-las. Desta forma, foi necessaria a introducdo de um comportamento
diferenciado no algoritmo de crescimento de regido para que ele seja capaz de eliminar
todas as estruturas pouco densas e, ainda, consiga eliminar as estruturas mais densas e
afiladas.

Na verdade, a caracteristica descrita do algoritmo é tdo somente a adi¢do de uma
tolerancia no crescimento de regido. Normalmente esse algoritmo expande sua area
somente através dos pixels dentro do limiar, mas com esta tolerancia ele se torna capaz
de penetrar em regibes além do limiar, ou seja, ignorando o critério de similaridade.

Desta forma, enquanto expandindo em regides dentro do critério normal de
similaridade, o algoritmo de crescimento modificado se comporta da maneira habitual,
mas ao encontrar uma regido fora do limiar, ele continua a crescer, mas decrementando

sua tolerancia até que a mesma atinja o valor zero. A Figura 20 contém um
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pseudocodigo do algoritmo de crescimento de regiGes utilizado com as modificacfes em

destaque.

seleciona sementes iniciais
enguanto houver sementes

{
seleciona uma semente
percorre os vizinhos da semente
{ L] " L] " L]
se o vizinho estiver dentro do limiar
atribui penetracaoc 5 ac vizinho
inclul wizinho como semente
}
SEnic, s€ a penetracac da semente for maior gue zero
{
atribui penetracao decrementada ao vizinho
inclul wizinho como semente
. ;
1

Figura 20: Algoritmo de crescimento de regides modificado

Encontrou-se, empiricamente, que a medida Otima para a profundidade da
penetracdo seria de cinco pixels. Esse valor garante que todas as estruturas indesejaveis
sejam eliminadas ao passo que, sendo a parede toracica muito mais larga, ndo é
significativamente afetada a ponto de ser transposta. O resultado da fase de extracdo do
torax pode ser visto na Figura 21.

E importante enfatizar que as modificagGes e valores descritos sdo baseados em
um conhecimento prévio sobre a categoria de imagens que se esta processando. Sabe-se
que os artefatos externos ao torax sdo todos afilados e sua espessura ndo ultrapassa uma
medida que impeca sua eliminacdo através desse método. Sabe-se, também, que a

parede toracica € significativamente mais espessa que todos os artefatos externos a ela.
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Figura 21: Torax extraido

3.2.Extragao dos Pulmdes

O proximo passo € a extracdo dos pulmdes. Assim, torna-se necessaria a
eliminacdo do mediastino, da parede torécica, enfim, de todas as estruturas que nédo
facam parte do parénquima pulmonar.

Novamente a técnica de crescimento de regido é utilizada. O limiar de corte é
calculado através do mesmo histograma diagonal comentado na secdo anterior, sendo
que desta vez apenas os voxels restantes sdo considerados.

A diferenca, entretanto, estd na inicializacdo da semente de crescimento. Ela
devera ser colocada em uma regido de grande densidade no torax, que pertenca a area
que deve ser eliminada.

Para determinar esta posicdo, foi utilizado o mesmo principio de diagonal
utilizado para calcular o histograma. Inicia-se uma busca a partir do canto superior
esquerdo de cada fatia, seguindo a diagonal principal, até encontrar o primeiro pixel
pertencente ao térax. Uma vez tendo este sido encontrado, a semente é lancada e o

crescimento de regido inicia-se, desta vez, entretanto, sem a modificacdo de tolerancia.
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O resultado desta fase, contudo, ndo apresenta bons resultados, devido a
presenca de diversas estruturas densas tais como vasos sanguineos ou mesmo nodulos
periféricos, que pertencem ao parénquima pulmonar, mas foram incorretamente
eliminados devido a sua densidade elevada e proximidade com a parede externa dos
pulmdes. Um exemplo claro disto é apresentado na Figura 22 na qual € ilustrado o
pulmao direito.

A reconstrucdo do contorno correto dos pulmbes com o objetivo de resgatar

as estruturas que foram eliminadas incorretamente € feita na proxima etapa.

Figura 22: Pulméo direito segmentado

3.3.Reconstrucao dos Pulmdes

Como foi dito na Secdo 3.2, e ilustrado através da Figura 22, certas estruturas
acabam sendo erroneamente eliminadas da segmentacdo pelo algoritmo descrito
anteriormente. Fica evidente a necessidade de reincorporar as regides indevidamente
excluidas para que o resultado da metodologia ndo fiqgue comprometido.

Novamente um conhecimento prévio sobre os dados e sobre o objeto que esta
sendo segmentado € utilizado. Sabe-se que o pulmdo é um 6rgdo de contornos suaves,
sem reentrancias. Desta forma, qualquer orificio ou descontinuidade abrupta encontrada

em seu contorno é um forte indicio de falha no perimetro e deve ser reconstruido.
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Na verdade, € a reconstrucdo do perimetro pulmonar que vai garantir que 0s
nodulos periféricos ndo sejam desconsiderados na detec¢do, fazendo com que esta seja
uma etapa de importancia estratégica na metodologia.

Nesta dissertacdo duas técnicas de reconstrucdo foram experimentadas sendo a
primeira denominada deteccéo de identacgdes e a segunda Rolling Ball [GM 02].

A técnica de deteccdo de identacOes é baseada na analise da razdo entre dois
tipos de distancias medidas entre dois pontos do contorno. A distancia euclidiana indica
0 comprimento do segmento de reta que une os dois pontos e sempre € a menor
distancia possivel entre os dois. A distancia através do contorno é, geralmente, maior
que a primeira, sendo determinada pelo comprimento da parede pulmonar dentre os dois
pontos.

Esta técnica consiste em detectar concavidades muito intensas através da
observacdo de quanto maior é a distancia no contorno com relacdo a distancia
euclidiana. Caso a razdo entre as duas supere um limiar, esta concavidade devera ser
reconstruida para o contorno definido pela distancia euclidiana.

A Figura 23 d& uma nog¢do mais precisa das distancias. Dados dois pontos
genéricos 1 e 2 do contorno, a Figura 23(a) representa em vermelho o que seria a
distancia euclidiana, enquanto que a Figura 23(b) representa em vermelho a distancia

sobre o contorno.

(a) (b)

Figura 23: Deteccdo de ldentacdes
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O resultado da aplicacdo desta técnica ficou aquem do desejado, sendo dificil
encontrar um limiar adequado para todos os casos ou mesmo um intervalo de
comparagdo para cada ponto do contorno. Além disto, a reconstrucdo gerada é
demasiadamente grosseira, sendo algumas vezes inadequada para os fins desejados.

A outra técnica pesquisada foi a Rolling Ball, que consiste em operagdes
morfolégicas de fechamento [GR 02] executadas com um elemento estruturante
circular. A idéia conceitual é de que uma circunferéncia rola sobre o contorno do
pulméo, fazendo com que as concavidades onde ela ndo consiga entrar sejam
reconstruidas.

De maneira mais formal, a operacdo de fechamento entre uma imagem A e um

elemento estruturante B é dada por AeB=(A®B)®B, onde A®B é uma operagio

de dilatacdo dada por A® B :{c|c:a+b,ae Abe B} e AGOB ¢é uma operacdo de

erosdo dada por AGB = {x|x +b e Aparatodob e B}. Maiores informacBes sobre

morfologia matematica podem ser obtidas em [FJ 96].

Na Figura 24 ilustra-se a idéia central do algoritmo. Nesta situacdo especifica, a
circunferéncia estd passando sobre uma concavidade sem que tenha conseguido
percorrer todo o contorno interno a ela, sendo necessaria, portanto, a reconstrucdo desta
area.

A Rolling Ball apresentou melhores resultados que a técnica anterior por ser
mais simples, tanto conceitualmente quanto em termos de implementagéo e também por

proporcionar melhores reconstrucgdes e, portanto, foi utilizada na metodologia proposta.
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Figura 24: Rolling Ball

Na Figura 25 pode-se perceber isto mais claramente. A Figura 25(a) é o
resultado da reconstrucdo utilizando a técnica de deteccdo de identagdes. Nota-se a
reconstrucdo exagerada e grosseira da concavidade referente ao mediastino. J& na Figura
25(b), proveniente do Rolling Ball, o resultado é mais suave e sem 0s erros ocorridos

com a primeira.

(b)

Figura 25: Comparativo das técnicas de reconstrucado. (a) — Reconstruida com deteccéo
de identac@es. (b) — Reconstruida com Rolling Ball.

3.4.Extracéo de Estruturas Isoladas

Uma vez que os pulmdes estdo segmentados, inicia-se, de fato, a deteccdo das
estruturas internas. Estas sendo mais densas que o parénquima permitem novamente a
utilizagcdo de um limiar.

A escolha de um limiar nesse caso, entretanto, ndo é tdo simples quanto nas

etapas anteriores. As estruturas, apesar de mais densas que o0 parénquima, apresentam
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um aumento gradual de densidade a partir das bordas, ocasionando que a escolha de um
valor muito alto possa reduzir o volume total dos possiveis nodulos.

Desta forma, o procedimento mais adequado é ser um tanto conservador na
escolha do limiar, ou seja, escolher um valor até um pouco abaixo do necessario de
forma que as estruturas segmentadas fiqguem um tanto alargadas. Isto é preferivel a ter o
caso contrario, no qual voxels pertencentes a estas estruturas sdo desprezados.

Novamente, para a escolha desse limiar, deve-se partir para a analise do
histograma dos voxels ativos™ do volume. Desta vez, como jé foi dito, ndo existe uma
distingéo clara entre as faixas daqueles pertencentes aos tecidos menos e mais densos.
Além disto, dentre as estruturas densas, ndo serdo encontradas somente nodulos, mas
também vasos sanguineos, bronquios, etc.

A Figura 26 € um exemplo de histograma obtido nesta fase da segmentagdo. O
Unico pico encontrado na imagem é formado por voxels escuros do parénguima. Os
voxels claros, sendo minoria ndo formam um pico. O limiar, portanto, visando eliminar
somente 0s voxels mais escuros é posicionado logo no ponto de inflexdo que finaliza o

cume do histograma.

Figura 26: Histograma do parénquima pulmonar

Depois da escolha do limiar, todos os voxels abaixo do mesmo sdo descartados,
permanecendo somente aqueles que fazem parte das estruturas internas do pulméo.

Antes, contudo, de ser possivel identificar que tipo de estrutura € cada regido, é
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necessario conferir a cada uma delas uma identidade Unica. Isto é importante para que
elas sejam analisadas e classificadas isoladamente, ja que até entdo estdo todas
compondo uma sé entidade que é o conjunto de tecidos densos do parénquima, ilustrado

na Figura 27.

Figura 27: Estruturas densas dos pulmdes

Para isolar as estruturas foi utilizado mais uma vez o algoritmo de crescimento
de regides. Cada ponto pertencente ao parénquima segmentado deu origem a uma
semente a partir da qual cada regido tridimensionalmente conectada pode ser
identificada. Nota-se, na Figura 28, que algumas delas sdo compostas apenas de vasos
sanguineos, outras de brénquios, mas em grande parte, elas sdo compostas de um
conjunto de estruturas diferentes, dentre as quais, vasos sanguineos, brénquios e

nédulos.

15 Voxels cujo valor seja diferente de zero e que ndo tenham sido eliminados na segmentacéo.
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Figura 28: Estruturas isoladas

Fica evidente, portanto, que existe ainda a necessidade de processar cada
estrutura no intuito de dividi-la em seus componentes essenciais, para que somente 0s

candidatos a nddulo passem para a etapa de classificacéo.

3.5.Separacao de vasos e nédulos

Como foi visto, a separagdo de nodulos e outras estruturas é necessaria. Com
base nas propriedades morfoldgicas dos vasos sanguineos e brdnquios, que apresentam
formato tubular, é possivel identifica-los em meio as estruturas até entdo segmentadas e
elimina-los.

Estruturas tubulares, em geral, aproximam-se relativamente bem de seu eixo
medial. A exploracdo desta propriedade através de um algoritmo de esqueletonizagdo
tem na metodologia o0 objetivo de separar, no parénquima, as diversas estruturas que

apresentem esta propriedade.
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O objetivo é que, tendo as principais estruturas tubulares sido eliminadas da
segmentacdo, permanegam dentre as restantes apenas os nddulos e alguns poucos falsos
candidatos que poderdo ser refinados na etapa de classificagdo através do SVM.

Como dentro do parénguima pode-se obter facilmente centenas de estruturas
diferentes a serem segmentadas, uma demora excessiva nesta etapa poderia
comprometer todo o processo. Para a esqueletonizagéo, portanto, foi desenvolvido um
algoritmo cujas principais caracteristicas sdo agilidade e eficiéncia, uma vez que 0s
algoritmos propostos na literatura apresentavam um tempo de processamento
inadequado para esta aplicacéo.

Os fundamentos para se obter tal desempenho foram, além de um
desenvolvimento planejado e estruturas de dados especializadas, a obtengdo do
esqueleto final em apenas uma etapa, sem necessidade de poOs-processamento ou
melhorias. O algoritmo utilizado, também proposto como contribuicao, foi apresentado
na Secéo 2.4.1.

A idéia por tras da segmentacdo baseada no esqueleto é detectar regides, ou
seqliéncias de voxels pertencentes ao eixo medial das estruturas, que apresentem baixa
variacdo de profundidade média, ou seja, da distdncia média do eixo medial com relagdo
a borda do objeto. Esse padrdo € caracteristico de estruturas tubulares, tais quais as que
s80 necessarias eliminar.

A exemplo do que foi dito, pode-se perceber na Figura 29(a) que o ramo
assinalado provavelmente representa um vaso sanguineo. A observacao da profundidade
média de seu eixo medial, através da Figura 29(b) permite perceber a sua baixa

variagao.
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Figura 29: Analise do eixo medial de uma estrutura. (a) — A estrutura sob analise;
provavelmente um vaso sanguineo. (b) — Grafico representando a profundidade média
dos voxels pertencentes ao eixo medial do ramo sob analise.

Em contrapartida, a estrutura indicada na Figura 30(a) tem grande potencial de
ser um nodulo agregado a um vaso. A mesma andlise sobre a profundidade média dos
voxels de seu esqueleto indica um padréo bem diferente. Conforme a Figura 30(b), nota-
se um subito aumento de valores a partir da fronteira do ndédulo, comportamento este

que pode ser utilizado para detecta-lo.

profundidade .

Y
Fo
voxel

(b)

Figura 30: Analise do eixo medial de uma estrutura. (a) — A estrutura sob analise;
provavelmente um nédulo. (b) — Gréafico representando a profundidade média dos voxels
pertencentes ao eixo medial do ramo sob analise.

Desta forma, o algoritmo de deteccdo baseado no esqueleto percorre os voxels

pertencentes ao eixo medial de cada ramo do esqueleto. O ponto de maximo valor de

profundidade é selecionado e a sua vizinhanga com mesmo padrdo é selecionada
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também. A sele¢do da vizinhanca deve levar em consideracdo a profundidade média dos
voxels mediais vizinhos e a varia¢do de um para o outro, sequencialmente.

Uma vez tendo sido selecionada a regido, ela é avaliada previamente. Uma razao
muito grande entre o comprimento da parte do ramo selecionada e sua espessura indica
claramente uma regido tubular. Por outro lado, uma espessura grande com relagdo ao
comprimento indica uma estrutura compacta, passivel de ser um nédulo.

A Figura 31 mostra o pseudocdodigo responsavel pela analise dos ramos do
esqueleto de cada estrutura e determinacdo de regiGes com caracteristicas nodulares, que

serdo consideradas candidatos a nddulo na proxima etapa.

para cada estrutura isolada
gera o esqueleto da estrutura
percorre os ramos do esqueleto gerado
e limnavasos (ramoJ;

funcao:eliminavasos (ramo)
{

obtem o voxel de maxima profundidade do ramo
obtem wvizinhanca do maximo que maximize o decliwve
se a wizinhanga caracteriza um nodulo

considera a vizinhanca um candidato
S2nao

{

elimina a vizinhanca por ser um waso
eliminavasocs (resto do ramo);

Figura 31: Pseudocddigo responsavel pela eliminacéo de estruturas tubulares.

Esta analise prévia permite eliminar uma grande parte de estruturas tubulares,
mantendo na imagem apenas aquelas que serdo consideradas candidatas a nodulo.

A Figura 32 demonstra a eficiéncia desta etapa da segmentacdo. A Figura 32(a)
e a Figura 32(c) representam as estruturas internas do pulmdo antes da andlise do

esqueleto. Ja nas Figura 32(b) e Figura 32(d), pode-se perceber que a maioria das
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estruturas tubulares foi eliminada enquanto que apenas algumas estruturas mais
compactas foram mantidas. Ainda assim fica claro que muitas delas ndo séo, de fato,
nodulos pulmonares verdadeiros. Assim, a etapa seguinte, de classificacdo através do
SVM é proposta para identificar quais destas estruturas sdo realmente nodulos

pulmonares.

(b)

(d)

Figura 32: Exemplo de resultado obtido com a analise do esqueleto. (a) e (c) — Estruturas

antes da analise. (b) e (d) — Estruturas depois da eliminacdo de regides tubulares.

3.6.Classificacao de candidatos

Até o momento foi demonstrado como é feita a segmentacdo até o ponto de
obter os candidatos a nddulo. A préxima etapa consiste em selecionar, dentre 0s
candidatos, aqueles que possivelmente sdo nddulos verdadeiros.

A etapa de classificacdo de candidatos é realizada com auxilio do SVM.
Conforme explicado adiante, o SVM avalia as amostras baseado em caracteristicas

numéricas extraidas previamente.
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O presente trabalho utilizou caracteristicas comumente aplicadas em outras
pesquisas com a mesma finalidade, mas também caracteristicas novas, desenvolvidas
especialmente para a descricdo de nédulos pulmonares e sua diferenciacdo de outras
estruturas pulmonares. O Anexo A apresenta a descricdo de todas as medidas
pesquisadas, dentre as quais, medidas de geometria (Desproporcdo Esférica, Densidade
Esférica, Distancia Radial Ponderada, Esfericidade, Elongacdo e Boyce-Clark Radial
Shape Index), de textura (Contraste, Energia, Entropia, Homogeneidade e Momento), de
histograma (Média, Desvio Padrdo, Obliquidade, Curtose, Energia e Entropia) e
espaciais (Posicdo do Candidato).

O conjunto de caracteristicas extraidas de cada candidato d& origem a um vetor
que o caracteriza. Como cada caracteristica, entretanto, diz respeito a um aspecto
isolado do candidato. Ocorre que muitas delas estdo em unidades diferentes e
freqlientemente em escalas desproporcionais.

A adocéo do vetor, tal qual foi obtido ap6s o calculo destas caracteristicas faria
com que algumas delas fossem superestimadas pelo classificador SVM devido ao valor,
numericamente maior, enquanto que outras, por variarem em intervalos menores, seriam
subestimadas.

A importancia de uma caracteristica, entretanto, ndo esta relacionada com o seu
valor numérico, mas com o significado deste perante um contexto maior, o qual o SVM
n&o conhece.

A maneira de evitar uma classificacdo errada por esta disparidade, portanto, é
transformar todas as caracteristicas para que passem a variar em um Unico espaco, tal
como seria se elas representassem diferentes dimensfes de um mesmo dominio. Em

outras palavras, o vetor de caracteristicas deve ser normalizado.
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Desta forma, tradicionalmente o espaco de variacdo utilizado é [-1,1], ou seja,
para cada caracteristica, 0 menor valor possivel é mapeado para -1, enquanto que o
maior € mapeado para 1.

O vetor resultante da transformacao acima é denominado vetor de entrada sendo
submetido ao classificador SVM previamente treinado.

O resultado da classificagdo é, também, um valor numérico positivo ou negativo.

O sinal desse valor representa a classificacdo do candidato de acordo com o SVM.

3.7.Avaliacao de Desempenho

Com o objetivo de avaliar o desempenho da metodologia de maneira objetiva e
imparcial adotou-se dois critérios de medida. O primeiro foi a adocdo de estatisticas
relativas a classificacdo dos candidatos a nédulo, o segundo foram as taxas de falsos
positivos e negativos por exame.

Para avaliar a capacidade de classificacdo dos candidatos a nodulo foram
consideradas suas sensibilidade, especificidade e acuracia. A sensibilidade € definida
por TP/(TP+FN), a especificidade por TN/(TN+FP) e a acurdcia por
(TP+TN)/(TP+TN +FP+FN), onde TP é o numero de casos de classificacdo
positiva correta, TN o nimero de classificacGes negativas também corretas, FP e FN
sdo os casos de classificacdo errbnea, positiva e negativa, respectivamente.

Também foi medida as taxas de falsos positivos e falsos negativos por exame,
que sdo medidas de desempenho mais significativas que as anteriores na avaliagéo de
CADs por serem dependente igualmente da deteccdo e da classificacdo. A taxa de falsos

positivos por exame é dada por FE = FP/n, onde n é o nimero de exames usados nos

testes. A taxa de falsos negativos por exame é dada por FS = FN/n.
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4. Testes e resultados

A base de dados de imagens médicas utilizada nesse trabalho foi adquirida no
Instituto Fernandes Figueira e no Hospital Universitario Pedro Ernesto, ambos na cidade
do Rio de Janeiro. Estas imagens foram obtidas através de um tomégrafo Helical GE
Pro Speed sob as seguintes condigdes: 120 KVp e 100 mA, respectivamente, de
voltagem e corrente do tubo. Tamanho das imagens de 512 x 512 pixels com voxels de
0,67 x 0,67 x 1 mm, quantizadas em 12 bit e armazenadas em formato DICOM.

Os exames foram feitos sem a injecdo de contraste, que poderia ter sido utilizado
para facilitar o diagndstico, mas também poderia incorrer em morbidade e,
ocasionalmente, mortalidade por efeitos alérgicos.

E importante salientar que os nodulos foram previamente detectados e
diagnosticados por médicos especialistas e que esses diagnosticos foram confirmados
por exames histopatol6gicos ou, ainda, radioldgicos através da analise da estabilidade
apos trés anos.

Esse procedimento de validagdo da base justifica seu tamanho reduzido. Ao todo
foram analisados 33 exames com ndmero de fatias variado, indo de 10 a 29 por exame.
O numero total de nodulos disponiveis na base foi de 33 casos, dentre benignos e
malignos.

O procedimento para avaliar as estatisticas de acerto foi efetuar a validagédo
cruzada na amostra, tomando a cada iteracdo, um grupo de dois elementos arbitrarios
para teste e 0s outros para o treinamento, isto €, cada candidato a nédulo que compunha
a base de testes era ocasionalmente, e em diferentes iteragdes, usado para treinamento

ou validagdo, de acordo com o grupo ao qual ele foi escalado em cada momento. Esse
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tipo de validagcdo permitiu 0 uso de todas as estruturas segmentadas para obter um
treinamento mais consistente e uma validagéo mais precisa.

Como resultado dos testes e de acordo com os critérios descritos acima,
verificou-se uma taxa de falsos positivos por exame igual a 0,42 e de falsos negativos
igual a 0,15. Esses resultados indicam um bom poder de deteccdo da metodologia com
um todo, mas pode ser melhorado.

Os valores de sensibilidade, especificidade e acuracia foram satisfatorios,
conforme ja prenunciado por outro trabalho desta dissertagdo [SR 07]. A sensibilidade
total da classificagdo, medida sobre os candidatos a nddulo obtidos foi de 84,84%. A
especificidade atingida foi 96,15% e a acuréacia total do método foi de 95,21%.

A Tabela 2 da uma nogdo mais precisa da distribuicdo dos erros de classificacdo
dentro da base de testes. Pode-se perceber que mais da metade dos exames foi
classificada corretamente, ou seja, sem a ocorréncia de falsos positivos ou negativos.
Por outro lado, pode-se notar que a ocorréncia de mais que 1 erro no mesmo exame

somente foi verificada em 4 casos, ou seja, cerca de 12% da base.

Tabela 2: Relacdo do numero de exames com o tipo de falha apresentada

NGmero de Falsos positivos | NGmero de Falsos Negativos Total de exames

0 0 19
0 3
1 0 7
1 1 1
2 0 1
3 0 1
3 1 1

Total 33
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Comparativamente, em [PK 05] o autor obteve uma taxa de 1,25 falsos casos por
exame utilizando um CAD baseado principalmente em caracteristicas geométricas.
Chang et al em [SI 06] atingiu 0,88 falsos positivos por exame e 100% de sensibilidade
através de testes de esfericidade, mas utilizou uma base de dados reduzida com apenas 8
exames. Zhang atingiu 83,9% de acurécia e 3,5 falsos positivos por exame com seu
método [ZX 04].

Das métricas utilizadas na descri¢cdo dos candidatos a nédulo pulmonar, as que
se mostraram mais eficientes, além das descritas na Secdo 2.5.1, foram as do
histograma, as medidas de textura de Haralick, medidas de gradiente e a medida de
localiza¢do do nddulo dentro do pulméo, sendo estas as escolhidas para a formacéo do
vetor de caracteristicas

Entretanto notou-se que as medidas relacionadas ao tom de cinza, tais como as
de textura e gradiente ndo foram t&o descritivas quanto o esperado. Observou-se que,
em geral, devido & baixa resolucdo das imagens obtidas pelos exames de tomografia
atuais, as particularidades do tecido que poderiam identificar nédulos e ndo nddulos ndo
sdo totalmente captadas. Desse modo, e seguindo a tendéncia da literatura relacionada,
as caracteristicas geométricas desempenharam o papel principal na deteccéo.

Houve, contudo, um decréscimo nas taxas de eficiéncia da classificagdo se
comparado diretamente com o trabalho anterior [SR 07], onde as métricas de geometria
do nodulo foram propostas inicialmente e citadas na Se¢do 2.5.1.4. Isto se deve
primeiramente a0 modo como o0s candidatos foram segmentados em cada caso.
Enquanto nesse trabalho o processamento foi inteiramente automatico, em [SR 07] parte
da segmentacéo foi realizada semi-automaticamente por especialistas. Isto implica que
esta segmentacdo semi-automatica contou com o conhecimento meédico sobre a

semantica dos exames, facilitando o trabalho do classificador.
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Desse modo, as eventuais falhas nas etapas de segmentacdo automatica
desencadearam esta reducdo na acurécia da metodologia.

Um outro fator que justifica esta reducdo é a utilizacdo de um namero diferente
de casos para teste e validagdo, assim como exames de outros pacientes.

Como concluséo geral dos testes realizados, mais uma vez ficou demonstrado o
valor das métricas de geometria introduzidas na Secdo 2.5.1. A adogdo de outras
medidas, em especial as de textura, também contribuiu para o incremento da eficiéncia
da deteccdo. Tais medidas conferem & metodologia a capacidade de identificar os
nodulos ndo somente pela sua forma, mas também pelo seu tecido constituinte.

Com relagdo ao tempo necessario para uma deteccdo completa, verificou-se que
é variavel, dependente do caso sob analise e do nimero de fatias que o compde. O

tempo médio ficou em torno de 8 min em um computador de configuracdo mediana.

4.1.Caso de estudo — deteccdo bem sucedida

Esta secdo apresenta o detalhamento ilustrado passo a passo de um caso bem
sucedido de deteccdo realizado sobre um exame cujo nodulo foi identificado por um
especialista de acordo com a Figura 33. O processo é descrito com base no volume
originalmente obtido através da reconstrucdo das fatias do exame, conforme Figura
34(a).

A Figura 34(b) é o resultado da segmentacdo do térax através da eliminagdo dos
artefatos externos. A Figura 35(a) € o resultado da segmentacdo do parénquima e sua

reconstrucdo para prevenir a eliminacao de nddulos periféricos.
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Figura 33: Identificacdo do nédulo em uma fatia DICOM pelo especialista.

(b)

Figura 34: Um caso de deteccdo bem sucedida, etapa 1. (a) — O volume inicial obtido

através da reconstrucdo das fatias. (b) — Térax extraido.

A eliminacdo dos tecidos moles do parénquima permite obter somente as
estruturas mais densas do seu interior. O resultado desta etapa pode ser visto na Figura
35(b). Em seguida estas estruturas sdo isoladas conforme Figura 36(a), na qual cada

estrutura esta pintada com uma cor. Dentre elas somente aquelas semelhantes a nédulos
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sdo selecionadas como candidatas. A Figura 36(b) revela uma boa selecdo de

candidatos, facilitando o trabalho do SVM.

(a) (b)
Figura 35: Um caso de detec¢do bem sucedida, etapa 2. (a) — O parénquima extraido. (b)

— Destaque para as estruturas internas do pulmao.

(b)

Figura 36: Um caso de deteccdo bem sucedida, etapa 3. (a) — Isolamento de cada

estrutura tridimensionalmente conectada. (b) — Candidatos enviados ao classificador.

Nota-se 0 noddulo, corretamente classificado em vermelho.
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O resultado da classificagdo foi correto. O SVM desconsiderou as outras
estruturas e considerou um nodulo somente a estrutura pintada de vermelho na Figura

36(h).

4.2.Caso de estudo — deteccdo mal sucedida

Como nem todas os nddulos foram corretamente detectados, esta secdo mostra
um caso onde houve uma falha na deteccdo. Na medida do possivel sera feita uma
andlise das causas que possam ter levado a omissao.

O processo inicia-se como o0 do caso bem sucedido, demonstrado na Segéo 4.2.
A Figura 37(a) mostra o volume inicial e a Figura 37(b) mostra o térax segmentado.

A etapa de extracdo do parénquima, entretanto, como pode ser visto na Figura 38
eliminou incorretamente algumas estruturas internas, fazendo necessaria a reconstrucéo

do perimetro dos pulmdes. Como a Figura 39(a) ilustra, a fase de reconstrucao foi bem

sucedida e as estruturas foram resgatadas.

(b)

Figura 37: Um caso de deteccdo mal sucedida, etapa 1. (a) — O volume inicial obtido

através da reconstrucdo das fatias. (b) — Térax extraido.
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A Figura 39(b) mostra o resultado da segmentacdo das estruturas internas do
pulm&o. Nesse caso, diferentemente do anterior, ocorre uma grande concentragcdo de

vasos por todo o parénquima, dificultando a identificacdo do nodulo.

Figura 38: Detalhe do parénquima eliminado juntamente com o torax.

(@ {b)

Figura 39: Um caso de detec¢do mal sucedida, etapa 2. (a) — O parénquima reconstruido.

(b) — As estruturas internas do parénquima.

De fato, a Figura 40, mostra que a eliminacdo dos vasos sanguineos acabou por

eliminar parte do ndédulo, comprometendo a sua detec¢éo.
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Figura 40: Candidatos a nédulo pulmonar.

Atraves da Figura 41 pode-se ter uma idéia dos motivos que levaram a falha na
identificacdo desse nddulo. Apesar do mesmo ter um contorno nitido na fatia da Figura
41(a), sua constituicdo torna-se menos definida em outras fatias, a exemplo do que pode
ser visto nas Figura 41(b) até (d).

Outro fator de possivel confusdo é a grande vascularizacdo da éarea, que
juntamente com o aspecto amorfo do nodulo, fez com que o mesmo fosse eliminado

juntamente com as estruturas tubulares.

(b) (c) (c)

Figura 41: Algumas fatias contendo o nodulo.
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5. Conclusao

Esse trabalho apresentou uma metodologia de detec¢do automética de nodulos
pulmonares. A seqléncia de etapas envolvidas desde a obtencdo do exame até a
indicacdo do nddulo segmentado, assim como os resultados obtidos, indicam que é uma
metodologia robusta e confiavel.

A inexisténcia de pardmetros definidos pelo usuario, da participagdo deste na
deteccdo do nodulo ou de componentes randdmicos reforcam a constancia da
segmentacdo. Independente de quem estiver operando o software que implementa a
metodologia ou de sua experiéncia, o resultado mostra-se sempre 0 mesmo, ou seja, esse
resultado é reprodutivel.

Esta também é uma caracteristica que permite o processamento de um grande
numero de exames diferentes em lote. E possivel selecionar todos os exames que se
quer processar e obter em um s6 passo o resultado de todos eles, sem intervencao,
necessitando apenas da validacao posterior do médico.

As medidas de eficiéncia, notadamente o nimero de 0,42 falsas deteccdes por
exame, indicam que a metodologia é promissora. Contudo, apesar dos bons resultados,
algumas melhorias ainda podem ser feitas com o objetivo de tornar as taxas de acerto
mais altas.

Ademais a metodologia é composta de etapas consecutivas que produzem
gradativamente o resultado final da segmentacdo. O baixo acoplamento destas etapas
permite uma facil expansdo das mesmas com o objetivo de melhorar resultados ou

mesmo de tratar casos e situagdes diferentes.
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5.1.Trabalhos Futuros

Como proposta para continuacgdo desse trabalho, portanto, sugere-se a obtencéo
de mais exames para a composi¢cdo de uma base maior com a finalidade de fazer um
treinamento mais completo no classificador e poder validar a deteccdo em mais casos.

Ainda, alguns pontos na deteccdo podem ser melhorados. Um exemplo é a
separagdo de nddulos e vasos. Esta etapa, apesar de funcionar corretamente para grande
parte dos casos, falha em outros, necessitando de aperfeicoamentos.

O bom resultado das caracteristicas geométricas introduzidas podem apontar no
sentido de que o desenvolvimento de métricas especificas para o problema da
classificacdo de candidatos a nodulo seja um caminho promissor. Seguindo esta diretriz,
talvez a producgéo de novas medidas de textura ou posi¢do ajudassem a caracterizacao
dos nodulos.

Além do desenvolvimento de novas caracteristicas, um outro caminho promissor
é a contextualizagdo e relacionamento das caracteristicas existentes. Um exemplo é a
interpretacdo diferenciada do tamanho de um candidato de acordo com sua posi¢ao
dentro do parénquima. Outra possibilidade é a interpretacdo da geometria do candidato
relacionando-a com outras estruturas circunvizinhas.

Por fim, como trabalho futuro, seria possivel uma extensdo da metodologia para
identificacdo de outras enfermidades identificAveis por tomografia do torax, tais como

tuberculose, pneumonia, edemas, fibroses e outras.
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Anexo A

Medidas Descritivas dos Candidatos a Nodulo Pulmonar

1. Medidas Geométricas

1.1.Desproporcéao Esférica
A desproporcéo esférica mede a regularidade das bordas de um objeto. E dada
pela Equacdo A-1, onde R é o raio da esfera com mesmo volume V do objeto e obtido

através da Equacdo A-2. A é a area do objeto.

A
D= (Eq. A-1)
R=3 jv—” (Eq. A-2)

1.2.Densidade Esférica
A densidade esférica mede o quio compacto é um objeto. E dada pela Equacio

. , . #0
A-3 na qual N é o nimero de voxels com valor de tom Puye tais que Pry. e

2 2 2
(=M )" +(x=M, ) +(x=M,) <R* V ¢ 6 volume do objeto, R é o raio estimado

obtido pela Equacdo A-2 e M. My M, é a coordenada do centro de massa do objeto.

(Eq. A-3)

1.3.Distancia Radial Ponderada
A Distancia Radial Ponderada mede o grau de achatamento de um objeto, sendo

obtida através da Equagdo A-4, na qual R é o raio estimado obtido pela Equacéo A-2,
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Cuvz g o coeficiente de ponderacado, aplicado a cada voxel através da Equacdo A-5 e

ro
xy.2 & a distancia radial do voxel de coordenadas *' ¥+ Z.

Drp=R™> ¢, (Eq. A-4)

XY,z

Cx,y,z = %[(rx,y,z + 0’5)3 - (rx,y,z _O’S)BIl (Eq A-S)

1.4.Esfericidade
A esfericidade mede o quanto o formato do objeto aproxima-se de um formato

esférico. E obtida através da Equacdo A-6, onde V é o volume do objeto e A é a sua

area.

2
Es = [ev ij-l (Eq. A-6)

1.5.Elongacéo
A elongacdo mede o grau de alongamento ou assimetria de um objeto. E

calculado através da Equacdo A-7 na qual Ar_.. € a medida da menor aresta da caixa

in

minima, enquanto que Ar,.. € amedida da maior aresta.

Ar..
EI B m%rmax (Eq' A-7)

1.6.Boyce-Clark Radial Shape Index
Esta medida mede a regularidade da forma de um objeto. E obtida através da

Equacdo A-8, onde n é o numero de voxels de borda do volume e r, ou r, séo as

distancias de voxels de borda especificos para o centro de massa do objeto.
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2| 100.r
Bc:; 00 rIZn‘, -100/ (Eq. A-8)
1= I
£ k

=1

2. Medidas de Textura

As medidas de textura foram calculadas sobre a matriz de co-ocorréncia do
volume, que é dada pela Equacdo A-9, onde v é a funcdo que d& um dos 26 vizinhos

tridimensionais de um voxel de acordo com o indice « e P, , € 0 valor do um voxel de
coordenadas X, y, z.

coli, j)= fauant(P, , V(P, . @)|P,,, =i.V(P,,,.@) = j,a € {L.....26}] (Eq. A-9)

2.1.Contraste
O contraste é a medida da quantidade de variacdo local de niveis de cinza em
uma imagem. E dado pela Equacdo A-10, na qual G é a quantidade de niveis de cinza,

Coli, j) é o elemento da matriz de co-ocorréncia situado na linha i e coluna j.

LN

G-1

> Coli, j)(i- j)’ (Eq. A-10)

Con=

2.2.Energia
A energia, dada pela Equacdo A-11, é 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=>"> Cofi, j)’ (Eq. A-11)

i=0 j=0
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2.3.Entropia
A entropia ou grau de dispersdo de niveis de cinza mede a quantidade de

variacdo local da imagem. A entropia € calculada pela Equacdo A-12.

Ent = Z ~Coli, j)log(Co(i, j)) (Eq. A-12)

2.4.Homogeneidade
Quanto menor a variagdo dos valores dos pixels da imagem, maior € o valor da

homogeneidade, que é obtido através da Equacdo A-13.

G-1G-1

Hom = ,21+(| ofi, j) (Eq. A-13)

i=0

2.5.Momento
O momento atinge seu valor méximo quando a concentracdo dos valores na

diagonal da matriz de co-ocorréncia for maxima. Ele € obtido com a Equagdo A-14.

GlGl 2
Mom = Eg. A-14
I:Oj:01+|I_J| (q )

3. Medidas do histograma

As medidas de histograma foram utilizadas tanto no histograma obtido
diretamente da imagem quanto no histograma de seu gradiente.

Histograma é uma representacdo da quantidade de pixels com determinado valor
de amplitude [PW 01]. Em outras palavras, é a funcéo de distribuicdo de freqliéncia dos

-

tons de uma imagem. O histograma € obtido através de h(t) = {quant(ley) P,
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onde quant(P,,) € a funcdo que retorna o numero de ocorréncias de um valore P, €0

tom do pixel de coordenadas x e y.

3.1.Média
A média e dada pela Equagdo A-15, onde h, e o valor do histograma

normalizado™® para um determinado tom i e L é o valor maximo de tom do histograma.

-1

p=yih (Eq. A-15)

i=0

3.2.Desvio Padrao

O desvio padrdo é dado pela Equacdo A-16, onde V € a varidncia do

histograma, obtida através da Equacdo A-17.

o=W (Eq. A-16)
V=>(i-u)h (Eq. A-17)
3.3.0bliguidade

A obliquidade ¢ obtida através da Equacdo A-18, onde M, é o terceiro momento

angular, dado pela Equacédo A-19.

O=—2 (Eg. A-18)

My =2 (i-u)'h (Eq. A-19)

18 0 histograma ¢ dito normalizado quando a soma de todos os seus valores é igual & unidade.
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3.4.Curtose

A curtose é dada pela Equagdo A-20, onde M, é o quarto momento angular,

dado pela Equacédo A-21.

C=—= (Eq. A-20)
M, = (i—u)'h (Eq. A-21)

3.5.Energia

A energia é dada pela Equagdo A-22.

-1

E=>(h) (Eq. A-22)

3.6.Entropia

A Equacdo A-23 permite obter o valor da entropia.

En= —i h;.log(h,) (Eq. A-23)

4. Medidas Espaciais

4.1.Posicao do Candidato
A posicdo do candidato indica a sua distancia com relagcdo ao ponto central das

fatias do exame. E dada pela Equacio A-24, onde (cx,cy) é o0 centro de massa do objeto

e (eX , ey) € 0 centro de massa das fatias, ambos desconsiderando o eixo z.

Pos = \/(cx —e, )’ + (cy - ey)2 (Eq. A-24)
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