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REsuMO

O cancer de pulmao é apontado como a principal causa de morte entre
os pacientes com cancer. As altas taxas de mortes e registros de ocorréncias
desse cancer em todo o mundo demonstram a importancia do desenvolvimento e
investigacao, a fim de produzir meios para a detecc¢ao e o diagnéstico precoce dessa
doenca. Devido ao exaustivo processo de andlise, alternativas como ferramentas
de cunho computacional que utilizam técnicas de processamento de imagens e do
reconhecimento de padroes tém sido amplamente exploradas. Assim, para auxiliar
o especialista na identificagao e diagnéstico de nédulos, sao desenvolvidos sistemas
Computer-Aided Detection (CAD) e Computer-Aided Diagnostic (CADx). Esta
tese propoe o desenvolvimento de métodos para reducao de falsos positivos em
um sistema CAD e diagnéstico de ndédulos em tomografia computadorizada.
Os métodos propostas baseiam-se em técnicas de processamento de imagens
e reconhecimento de padroes. Para tanto, foram adaptados e aplicados os
conceitos da biologia no ramo do estudo da diversidade entre espécies, sendo
esses os indices de diversidade filogenética, usados nesta tese como descritores de
textura. Em outro aspecto, foram desenvolvidas e adaptadas técnicas capazes
de mensurar propriedades de forma dos achados radioldgicos. Seguindo, usou-
se uma metodologia evolutiva genética para selecao dos melhores modelos de
treinamento. E por fim, foi aplicada a maquina de vetor de suporte para realizar a
classificagao. Resultados promissores foram encontrados em teste com 833 exames
divididos em 80% para treino e 20% para testes. Em linhas gerais, para os
melhores resultados tem-se, nos métodos de reducao de falsos positivos: uma
acuracia de 99,57%, sensibilidade de 99,45%, especificidade de 99.61% e uma
curva ROC de 0,992. Ja nos resultados para a classificagdo quanto a taxa de
malignidade e benignidade, obtiveram-se os seguintes valores: acuracia de 93,46%,
sensibilidade de 92,95%, especificidade de 93,49% e uma curva ROC de 0,931.

Palavras-Chave: Imagens médicas, Cancer de Pulmdo, Indice de

Diversidade Filogenética, Analise de Forma, Algoritmo Evolutivo.



ABSTRACT

Lung cancer has been identified as the leading cause of death among cancer
patients worldwide. The high rates of deaths and instances of records of this
type of cancer worldwide demonstrate the importance of the development and
research in order to produce resources for the detection and early diagnosis of
this disease. Because of the exhaustive analysis process, alternatives such as
computational tools that use image processing techniques and pattern recognition
have been widely explored. Therefore, to assist the expert in the identification and
diagnosis of nodules, systems are developed Computer-Aided Detection (CAD)
and Computer-Aided Diagnostic (CADx). This thesis proposes the development
of methods that reduce false positives, and the diagnosis of volumes of interest
in computed tomography. The proposed methods are based on image processing
techniques and pattern recognition. For this, biology concepts have been adapted
and applied to the study of the branch of the diversity of species; such concepts
are the phylogenetic diversity indexes used in this thesis as texture descriptors. In
another aspect, techniques that measure the properties of the shape of radiological
findings have been developed and adapted. Subsequently, an evolutionary
methodology is used « for the selection of the best models for training. Finally, a
support vector machine is applied to perform the classification. Promising results
were found in the 833 tests that we performed; these tests were divided into
80% for training and 20% for testing. In general, for the best results, we have
false positive reduction methods, an accuracy of 99.57%, sensitivity of 99.45%,
specificity of 99.61%, and an ROC curve of 0.992. The results obtained for the
classification of the degree of malignancy and benignity are: accuracy of 93.46%,
sensitivity of 92.95%, specificity of 93.49%, and an ROC curve of 0.931.

Keywords: Lung Cancer, Medical images, Phylogenetic diversity index,

Shape Analysis, Evolutionary Algorithm.
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CapriTuLO 1

Introducao

Cancer é uma denominagao genérica para um conjunto de mais de 100 doengas que
possuem em comum o crescimento desordenado de células que invadem os tecidos
e 6rgaos. As causas do cancer sao variadas, podendo ser externas ou internas
ao organismo, estando ambas inter-relacionadas. As causas externas relacionam-
se ao meio ambiente e aos habitos ou costumes préprios de um ambiente social
e cultural. As causas internas sao, na maioria das vezes, geneticamente pré-
determinadas e estao ligadas a capacidade do organismo de se defender das
agressoes externas (SPROUFFSKE et al., 2013).

O cancer de pulmao vem se tornando uma das principais causas de morte
no mundo, visto seu aumento anual de 1,8 milhoes de casos. Isto representa
um aumento de 13% no total de casos de cancer (CHEN et al., 2011; PATIL
et al., 2014; STEWART; WILD, 2014). De acordo com Chen et al. (2011), o
tabagismo, o envelhecimento da sociedade, a urbanizacao, a poluicao, o estilo de
vida ruim e a industrializagao sao os principais fatores relacionados aos casos de
cancer de pulmao. Entretanto, o fator crucial de ocorréncia desse tipo de cancer é
marcado pela grande exposicao ao tabagismo acometido no passado. Na maioria
das populacoes, os casos de cancer de pulmao que possuem o tabaco relacionado
representam 80% ou mais dos casos desse tipo de cancer (CHEN et al., 2012).
Comparados com os nao fumantes, os tabagistas tém cerca de 20 a 30 vezes mais
risco de desenvolver o cancer. Em geral, as taxas de incidéncia do cancer de
pulmao em um determinado pais refletem diretamente o consumo do cigarro. A

sobrevida de cinco anos varia entre 13 e 21% em paises desenvolvidos de 7 a 10%
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nos paises subdesenvolvidos (CHEN et al., 2011).

Apesar de sua incidéncia apresentar uma diminuicao no Brasil por conta
da diminuicao no nuimero de fumantes, o cancer pulmonar ainda apresenta um
elevado nimero de casos. Essa diminuicao se deu, principalmente, devido as
campanhas de prevencao contra o tabagismo. E importante ressaltar que o
nimero de casos em pessoas nao fumantes esta aumentando, isto é, nao apenas os
fumantes passivos estao apresentando a doenca. Acredita-se que fatores oriundos
da globalizacao, como poluicao, urbanizacao, entre outros, estejam diretamente
relacionados com essa ocorréncia.

No Brasil, as estimativas para 2014/2015 eram em média de 27.330 novos
casos de cancer de pulmao (10.930 em homens e 16.400 em mulheres). O cancer de
pulmao é uma das principais causas de morte por cancer entre homens e mulheres.
Pois, devido alta taxa de incidéncia do canceér pulmonar, esse acaba se tornando
o mais letal. A cada ano, mais pessoas morrem de cancer de pulmao do que de
cancer colorretal, cancer de mama e cancer de prostata combinados. O cancer
de pulmao ocorre principalmente em pessoas mais velhas. Cerca de 2 em cada
3 pessoas com diagnéstico de cancer de pulmao tém mais de 65 anos, e menos
de 2% dos casos sao diagnosticados em pessoas com menos de 45 anos. A idade
média no momento do diagnéstico é de 70 anos. Em geral, a chance de um homem
desenvolver cancer de pulmao em sua vida é de cerca de 1 em 13, enquanto para
uma mulher, esse risco é de cerca de 1 em 16. Esses numeros incluem tanto
os fumantes, como os nao fumantes. Para os fumantes, o risco é muito maior,
enquanto que para os nao fumantes, esse risco é menor (INCA, 2015).

Um nédulo pulmonar é caracterizado por uma opacidade arredondada no
pulméo com até 3 cm de diametro, envolto por parénquima pulmonar (HANSELL
et al., 2008). Lesoes pulmonares maiores que 3 cm de diametro sdo consideradas
massas e muitas vezes malignas (FUJIMOTO; WISTUBA, 2014; GOULD et
al., 2001; HANSELL et al., 2008). As lesoes geralmente sao subdivididas de
acordo com o seu tamanho, por isso, lesoes com diametro menores que 8-10 mm
apresentam menor probabilidade de malignidade e tém diferentes recomendagoes
para a andlise, em comparagao com nodulos pulmonares maiores. O tamanho de
um noédulo pulmonar é um fator relevante para auxiliar na diferenciacao entre

benignos e malignos. Como regra geral, nodulos maiores apresentam maior
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probabilidade de cancer (MOSMANN et al., 2016), a qual varia muito com os
tamanhos dos nédulos. Cerca de 80% dos nédulos benignos possuem menos de 2
cm de diametro. No entanto, 15% dos nédulos malignos sdo menores que 1 cm e
aproximadamente 42% sao menores que 2 cm (ERASMUS et al., 2000).

O diagnéstico e o tratamento precoce do cancer pulmonar aumentam as
chances de sobrevivéncia do paciente em cerca de 90% (LEDERLIN et al., 2013).
A maneira mais eficaz para se defender do cancer de pulmao é o diagndstico
precoce e o tratamento. Se detectada precocemente, a taxa de sobrevivéncia
pés-diagnéstico aumenta cerca de 90% (LEDERLIN et al., 2013). Um dos
métodos mais eficazes para o diagndstico é o exame por imagem. A Tomografia
Computadorizada (TC) é um exame acessivel aos pacientes, por conta do seu
baixo custo, se comparado a outros exames por imagem, e que fornece imagens de
boa qualidade, sendo essa utilizada na andlise de varios tipos de lesoes, incluindo
lesoes pulmonares.

Devido a boa resolucao do exame de TC, muitas imagens sao produzidas
no momento do exame. Assim, os especialistas tém que analisar imagens de TC
reconhecendo os nédulos pulmonares menores, que possuem um grau de detecgao
mais elevado, isto ¢, levando em consideracao a area na qual o ndédulo esta
localizado e também a possibilidade de conter estruturas conexas a ele (como
vasos sanguineos). Esse processo de andlise da TC para retirada dos dados mais
relevantes, é de extrema complexidade, uma vez que é um processo repetitivo
e exaustivo, isto é, qualquer desvio na atencao do especialista pode ocasionar
algum equivoco na analise, especialmente quando hé outras anomalias na mesma
imagem de TC. Dessa forma, a vulnerabilidade a erros nesse tipo de anélise torna-
se frequente.

Quanto mais informagcoes disponibilizadas ao especialista, mais preciso
serd o diagnostico. Além disso, a deteccao nos estagios iniciais do cancer
pulmonar permite ao paciente uma intervencao terapéutica mais rapida e,
consequentemente, um prognostico mais benéfico (SONE et al., 1998). Com
esse intuito, ferramentas computacionais que utilizam processamento de imagens
digitais e reconhecimento de padroes para desenvolver sistemas Computer-Aided
Detection (CAD) e Computer-Aided Diagnostic (CADx) tém sido pesquisadas e

estudadas, proporcionando ao especialista uma segunda opiniao (YE et al., 2009a).
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Segundo Ye et al. (2009b), os sistemas CAD tém o potencial de analisar
a morfologia dos nédulos e melhorar o fluxo de trabalho durante a avaliacao
dos estudos de segmentacao. Além da identificagdo, existem também CAD
desenvolvidos para o diagndstico (malignos e benignos), denominados CADx.

O desenvolvimento de métodos automaticos para reducao de falsos
positivos e para o diagnéstico estao sendo amplamente exploradas em todo o
mundo. Normalmente, os processos envolvidos nos sistemas CAD e CADx sao
compostos por quatro fases: 1) a aquisi¢do de imagem; 2) extracdo/segmentagao
dos volumes de interesse ou nédulos para andlise; 3) extragdo de caracteristicas;
e 4) classificagdo. Nesse contexto, tem-se como objetivos centrais desenvolver
solucgoes que através da exploracao das analises de forma e textura, sejam capazes
de mensurar sobre a diferenciagao entre classes, isto é, entre nédulo e nao-nédulo,
quando se tratar de redugao de falsos positivos; e em maligno e benigno, quando

se remeter ao diagnéstico.

1.1 Definicao do Problema

Os avancos alcancados com as ferramentas de deteccao e diagndstico representam
a capacidade que possui a andlise de exames por imagens. Todavia, problemas
comumente encontrados em ferramentas dessa natureza necessitam ser explorados.
Tais problemas relacionam-se as taxas de sensibilidade e especificidade. As
ferramentas que possuem finalidade apenas de deteccao ainda possuem como
dificuldade altas taxas de falsos positivos. Contudo, problemas rotineiros
presentes nos exames de tomografia computadorizada, como: baixo contraste,
localizagao do nédulo com anatomia complexa e ndédulos conectados a vasos
sanguineos contribuem para possiveis erros no diagnodstico. Além disso, o processo
repetitivo de andlise de altas quantidades de imagens pelo especialista tornam o
processo de analise exaustivo e propicio a equivocos. Assim, o desenvolvimento
de técnicas de extragao de caracteristicas de forma e textura podem auxiliar os
especialistas na realizacao de diagndsticos mais precisos.

Dessa maneira, o problema abordado nesta tese consiste em apresentar
métodos desenvolvidas que permitam, com bons niveis de acerto, realizar as

tarefas de classificagdo (redugado de falsos positivos) e diagnéstico pulmonar
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(maligno e benigno) de Volumes de Interesse (VOI') em imagens de TC. Para

tanto, faz-se necessario abordar:

e A criacao de técnicas que viabilizem andlises da forma e da textura para

caracterizacao de volumes de interesse em imagens de TC;

e Adaptar técnicas de processamento de imagens para tratamento genérico

das imagens de TC, para delimitacao de regioes;

e Desenvolver novas estratégias para defini¢oes de regides internas aos objetos

de estudo, que viabilizem uma analise com maior niimero de informagoes;

e Esquema de representacao da imagem, por meio do qual se torne vidvel
adaptar o conceito de indices de diversidade filogenéticos para a extragao de

caracteristicas que mensuram a textura;

e Aplicar técnicas de otimizacao para criacao de modelos de treinamento

baseados em algoritmos evolutivos ; e

e Aplicar técnica de aprendizado de maquina para o tratamento genérico dos

padroes.

1.2 Objetivos e Solucao

O objetivo geral desta tese é apresentar o desenvolvimento de métodos para
redugao de falsos positivos e o diagnéstico (maligno e benigno) de volumes de
interesse em imagens de TC, que proporcionem uma diminui¢ao no nimero de
falsos positivos e um aumento na sensibilidade de sistemas CAD e CADx.

As solugoes propostas por esta tese para cumprir o exposto no objetivo
geral, dar-se-4 através da criagao de novos descritores de forma, na utilizagao e
adaptagao da: técnica de segmentacao desenvolvida por Otsu (YANG et al., 2012),
analise de textura usando indices de diversidade filogenéticos (PIENKOWSKI et
al., 1998; MAGURRAN, 2004; SILVA; BATALHA, 2006; VANDAMME et al.,
1996), andlise de forma usando diagramas de forma (RIVOLLIER et al., 2010b,
2010a), funcionais de Minkowski (HADWIGER, 1957), medidas de proporgao,

Do inglés Volume of Interest.
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medidas de triangulagao, medidas do esqueleto, medidas de Feret, algoritmos
genéticos (FILHO et al., 2013) e reconhecimento de padrdes usando Méquina de
Vetores de Suporte (VAPNIK; VAPNIK, 1998).

De maneira especifica, pretende-se:

e Estudar, adaptar e aplicar algoritmos de segmentacao para delimitagao
automatica de regioes que possibilitem um estudo mais detalhado, baseado

na analise de forma e textura;

e Criar meios eficientes para delimitacao de regioes internas aos objetos de
estudo, com a finalidade de evidenciar caracteristicas fundamentais no

discernimento entre classes;

e Estudar, adaptar e aplicar indices de diversidade filogenética para

caracterizagao da textura dos objetos de estudo;

e Estudar, adaptar e desenvolver descritores de forma para descricao dos

objetos de estudo;

e Estudar e adaptar algoritmos genéticos com o objetivo de otimizar o processo
de classificacao selecionando os individuos que melhor representem uma

populagao;

e Estruturar os métodos para discriminar padroes nas etapas de reducao de
falsos positivos e diagndstico nas imagens de tomografia computadorizada;

e

e Avaliar os métodos propostos através de experimentos, utilizando uma base

de imagens publica de tomografia computadorizada.

1.3 Contribuicoes
De uma forma mais abrangente, as principais contribuicoes desta tese sao:

e No desenvolvimento de métodos para reducao de falsos positivos e

diagnostico, usando analises de forma e textura,;

e No desenvolvimento e adaptacao de descritores, especificamente na:
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— Adaptacao de:

x Indices de diversidade filogenética baseado na: riqueza de espécies,
distancia entre pares de espécies, topologia e em caminho minimo;

e

x Diagramas de forma e funcionais de Minkowski.
— Criagao da:
x Abordagem com cilindros; e

x Medidas de: proporcao, distancia, esqueleto, triangulacao e

diametros de Feret.

e Construcao de estratégias para delimitagao automatica de regioes internas

ao volume de interesse; e

e Construcao de uma representacao da imagem para uso dos indices de

diversidade filogenética.

1.4 Organizacao da tese
Os demais capitulos desta tese foram organizados em:

e O Capitulo 2 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados as solucoes
proposta por este trabalho, isto é, trabalhos que tratam do problema de

reducao de falsos positivos e diagndstico em maligno e benigno;

e O Capitulo 3 trata da fundamentacao tedrica necessaria para a construcao
da pesquisa proposta. Sao abordados os temas referentes ao cancer
de pulmao, tomografias computadorizada do térax, base de imagens
utilizada, segmentacao baseada no algoritmo de Otsu, indices de diversidade
filogenéticos, descritores de forma, algoritmo genético, reconhecimento de

padroes e maquinas de vetores de suporte;

e Os Capitulos 4 e 5 descrevem todas as etapas dos métodos propostos por
esta tese, assim como os resultados discussoes e comparacao com outros

trabalhos. Sendo que, o Capitulo 4 disserta sobre os métodos empregados
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para reducao de falsos positivos e o Capitulo 5 trata sobre as solucoes

propostas para o diagnéstico do nédulo pulmonar; e

e Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes e propostas de trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sao apresentados resumos dos trabalhos relacionados aos objetivos
propostos. Varios estudos sao frequentemente realizados com o objetivo de reduzir
as taxas de falsos positivos e de elevar os acertos em sistemas que diferenciam
entre padroes de malignidade e benignidade. Nesses termos, as segoes seguintes
enumeram os trabalhos relacionados, os quais estao divididos em trabalhos que
tratam de reducao de falsos positivos e trabalhos que apresentam métodos de
diagnéstico, ambos voltados para ndédulos pulmonares, objeto de estudo desta

tese.

2.1 Reducao de falsos positivos

Apos a segmentagao, VOIs incorretos podem ser gerados, conhecidos como falsos
positivos. Um desafio importante é reduzir os falsos positivos sem perder os VOIs
reais, isto é, os nédulos. A determinacao de quais medidas de textura ou forma
devem ser utilizadas em um sistema CAD é uma grande dificuldade em qualquer
sistema. Nesta secao, sao apresentados alguns trabalhos que estao intimamente
relacionados com os métodos propostos neste trabalho.

Em Dehmeshki et al. (2006) é apresentado um método chamado de
casamento de padroes de algoritmos genéticos para deteccao automéatica de
nédulos pulmonares. O calculo da func¢ao de adaptacao é baseado na forma
geométrica do wvozxel e, em seguida, combinado com a distribuicao global da

intensidade do nodulo. Os autores relatam uma taxa de 14 falsos positivos

28
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por exame. A metodologia foi avaliada com um conjunto de 70 imagens de TC
contendo 178 nédulos, conseguindo uma sensibilidade de 85%.

Em Hardie et al. (2008) é apresentado um mecanismo de um sistema
CAD para deteccao de nédulos pulmonares. Os testes foram realizados sob um
conjunto de dados que continham 167 radiografias de térax, com 181 nddulos
pulmonares. O sistema utilizava um algoritmo de limiar adaptativo baseado
na distancia entre os pontos, aplicado na etapa de segmentacao dos noédulos.
Seguindo, eram extraidas medidas baseadas na forma, intensidade e gradiente,
para caracterizacao dos candidatos a nédulos. E na etapa de classificagao, foi
usado Fisher discriminant linear, alcancando uma sensibilidade de 78,1% e uma
taxa de 4 falsos positivos (FP) por imagem.

O método apresentado por Horsthemke et al. (2009) propoe a defini¢ao
de uma regiao de interesse de borda através da combinacao de contornos
anotados por radiologistas. Em seguida, ¢ adaptado um método de indexagao
de gradiente radial para uso dentro das regioes da imagem e, por ultimo, sao
feitas varias classificagoes do conjunto de anotacoes dos radiologistas em relagao
as caracteristicas de forma, como: espiculacao, lobulacao e esfericidade. Os
resultados foram validados usando a base LIDC e alcangaram uma taxa de acerto
de 70%.

O trabalho proposto por Liu et al. (2009) apresenta uma metodologia
dividida em etapas, incluindo a segmentacao pulmonar, realce dos candidatos para
nédulos pulmonares, extracao de caracteristicas e a classificacao, com a utilizacao
de Mdaquina de Vetores de Suporte (MVS) com funcado Radial Basis Function
(RBF). Foi usada, para validar os resultados uma base de imagens contendo
informagoes de 32 pacientes com nédulos pulmonares. Por fim, encontrou-se uma
sensibilidade de 93,75%, especificidade de 87,6%, acurdcia de 87,8% e uma taxa
de FP de 4,6 por exame.

Para realizar a tarefa de classificagaio de nodulos pulmonares, a
metodologia proposta em Jing et al. (2010) apresenta uma abordagem que
combina rule-based e MVS. Primeiramente, sao extraidas medidas das Region of
Interest (ROI) candidatas baseadas na forma, facilitando a retirada de alguns
vasos sanguineos. Em seguida, sao extraidas novas medidas dos candidatos

restantes baseadas em textura e, por fim, estas serao as entradas do classificador
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MVS. A metodologia foi aplicada em um conjunto de testes contendo 50 fatias,
com 50 nédulos e 204 nao-nédulos, alcancando uma especificidade de 92% e uma
acuracia de 84,39%.

Em Lee et al. (2010), tem-se uma classificacao auxiliada por um método
baseado em cluster. Os experimentos sao realizados utilizando exames de 32
pacientes, incluindo 5721 imagens, com os nédulos previamente marcados pelos
especialistas, atingindo como melhor resultado uma sensibilidade de 97,33%,
especificidade de 97,11% e uma &rea sob a curva Receiver Operating Characteristic
(ROC) de 0,978.

Em Zinovev et al. (2011), propoe-se uma maneira de prever a distribuigao
das opinices dos radiologistas utilizando um algoritmo de classificacao para
rotulacao multipla, baseado em arvores de decisao. A base utilizada foi a Lung
Image Database Consortium (LIDC). Os resultados sao validados usando uma
técnica baseada em limiar de distancia e através da area sob a curva ROC. Os
resultados alcancados demonstram que a efetividade do método proposto é de
74,1% e umacurva ROC de 0.69.

A combinagao de técnicas apresentadas por Farag et al. (2011) é o
que define este trabalho. As técnicas sao: Transformada Scale Invariant
Feature Transform (SIFT), Local Binary Pattern (LBP), andlise de componentes
principais (PCA) e Linear Discriminant Analysis (LDA). As primeiras
combinagoes foram PCA-SIFT e PCA-LBP, que apresentaram sensibilidade de
85%. A combinagao de LDA-SIFT e LDA-LBP alcancaram a mesma sensibilidade.

Em Orozco et al. (2012) é apresentado uma metodologia baseada em
TC para classificacdo de ndédulos pulmonares. As regides de interesse foram
selecionadas manualmente. Para caracterizacao dos candidatos, sao extraidas
medidas baseadas em textura a partir de seu histograma. Na etapa de
classificacao, é usada uma MVS com RBF. A metodologia foi validada em 75
exames, atingindo resultados nas proporgoes de 10 falsos negativos (FN) e 2 FP,
sensibilidade e especificidade de 96,15% e 52,17%, respectivamente, e uma acurécia
de 82,66%.

O método apresentado em Al-Absi et al. (2012) mostra uma combinagao
de técnicas de aprendizado de maquina que compoem um sistema CAD. Esse

sistema consiste em trés grandes fases: (1) a extragao de caracteristicas, (2) a fase
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de selegao de caracteristicas e (3) a fase de classificagdo. O método é aplicado
em um conjunto de imagens que possuem 154 regioes de nédulos e 92 regioces de
nao-nédulos, alcancando uma acuracia de 96,58%.

Segundo Tartar et al. (2013), a detecgao precoce de nédulos pulmonares
¢ extremamente importante para o diagnéstico e o tratamento de cancer de
pulmao. Nesse ambito, os autores desenvolveram uma nova abordagem para
classificagao de ndédulos pulmonares em imagens de TC. Quatro métodos diferentes
sao introduzidos para o sistema proposto. A classificacao é feita por diversos
classificadores. O método proposto alcancou 90,7% de acurdcia, 89,6% de
sensibilidade e 87,5% de especificidade.

O CAD desenvolvido por Filho et al. (2013) apresenta uma metodologia
automatica para deteccao e classificagao de nédulo pulmonar. Ela pode ser
resumida em trés grandes etapas: 1) extracdo e reconstrugao do parénquima
pulmonar, em seguida, é aplicado um melhoramento para realcar suas estruturas;
2) os candidatos a nédulo sdo segmentados; e na tltima fase, sdo extraidas
caracteristicas de forma e textura, em seguida, classificadas usando MVS. Os
resultados alcancados apontam uma sensibilidade de 85,91%, uma especificidade
de 97,70% e uma acuracia de 97,55%.

A metodologia proposta em Sivakumar e Chandrasekar (2013) apresenta
um método de classificacao baseado em descritores hibridos. A etapa de extragao
de caracteristicas foi realizada utilizando a Anélise de Componentes Principais
bidimensional (2D-PCA) e o processamento de imagem morfolégica. Além disso,
na fase de classificacao, foram utilizados métodos para selecionar os descritores
mais significativos e, finalmente, Redes Neurais Artificiais, Random Forest (RF),
Bagging e AdaBoost foram usados para classificar os candidatos. Os resultados
alcancaram 90,7% de acurécia, 89,6% de sensibilidade e 87,5% de especificidade.

O trabalho desenvolvido por Akram et al. (2015) tem como objetivo
detectar e classificar nédulos pulmonares. Para isso, sao utilizados descritores
de textura baseado em estatistica e MVS. Os nédulos candidatos sao extraidos
com base em anotacoes de especialistas. Apds a segmentacao, faz-se a extracao
das caracteristicas dos candidatos a ndédulo, com base em técnicas estatisticas e,
por fim, é feita a classificacdo com MVS. A sensibilidade alcancada foi de 96,31%.

No método desenvolvido por Eskandarian e Bagherzadeh (2015), é
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proposto um CAD de nédulos pulmonares utilizando algoritmo genético em
imagens de TC e MVS para etapa de classificagdo. A metodologia foi validada
utilizando a base LIDC com uma amostra de 147 pacientes. O resultado do sistema
proposto obteve 90% de sensibilidade e uma taxa de 3,9 de falsos positivo.

Em Setio et al. (2016), os autores apresentam um sistema CAD utilizando
muti-view redes convolucionais (ConvNets). Os testes foram realizados pela
combinacao de trés tipos de candidatos a nédulo, que sao: os sélidos, sub-sélidos
e grandes nodulos. Esses testes foram realizados a partir da base LIDC com uma
amostra de 888 nodulos. O método proposto compreende um miltiplo fluxo de
ConvNets 2-D e o resultado obteve sensibilidade de 90,1%.

No CAD desenvolvido por Teramoto et al. (2016) é apresentada uma
reducao de FP através de anédlise por forma e redes neurais convolucionais (CNN).
Na imagem de TC, uma regiao é detectada pela primeira vez usando um filtro
de contorno ativo. Posteriormente, as regioes de alta absorcao detectadas pelas
imagens Positron emission tomography (PET) sdo mescladas com as regioes
detectadas pelas imagens de TC. Os candidatos a nédulo sao eliminados usando
um conjunto de caracteristicas extraidas a partir da anélise de forma e outra pela
CNN. Por fim, a classificacao é feita em duas etapas, uma baseada em regras e
outra baseada em MVS. Foram usadas 104 imagens para validacao do método.
Depois de executar o método proposto, a sensibilidade foi de 90,1% com 4,9
FPs/exame.

Esses sao exemplos de sistemas que foram desenvolvidos para a
detecgao/redugao de falsos positivos de VOIs de nédulo pulmonar. A Tabela 2.1
resume as abordagens. Trés pontos importantes comuns desses sistemas sao um
numero elevado de falsos positivos, uma elevada taxa de falsos negativos e um
pequeno numero de casos analisados. Além disso, os resultados de sensibilidade
e especificidade foram desequilibrados. Em nossos métodos, tentar-se-a4 explorar
essas deficiéncias com o intuito de melhorar as métricas que avaliam o desempenho,

como acuracia, sensibilidade e especificidade.
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Tabela 2.1: Resumo dos trabalhos relacionados que descrevem métodos de redugao
de falsos positivos em VOIs de nédulo pulmonar.

Trabalho Técnicas Base Amostra
Algoritmo genético baseado em template
(DEHMESHKI ) . (o .~ &t Bt
matching, medidas geométricas e distribui¢ao de Proprietario 70
et al., 2006) ) )
intensidade.

Algoritmo adaptativo baseado em limiar,

HARDIE et al.
( vk atributos de forma, intensidade, e gradiente, JSRT 167

2008) Fisher Discriminant Linear classifier.
Radial gradient indezing, medidas de forma
(HORSTHEMKE baseadas em: espiculagdo, lobulagao e LIDC 85
et al., 2009) esfericidade.

(LIU et al., 2009) Método do limiar, medidas de textura e MVS. NSRCT-LUNG/LIDC 60
(JING et al., Caracteristicas baseadas na forma e na textura,

. 3AHG 50
2010) combinadas com rule-based e MVS.
LEE et al.,
( e a Random forest e agrupamento. LIDC 32
2010)
(ZINOVEV et Descritores baseados na textura e na forma, LIDC 39
al., 2011) arvores de decisao baseado em confianga.
FARAG et al. le-T jant Feat T LBP, PCA
(FARAG et al., Scale-Invariant Feature Transform, , PCA e ELCAP 0
2011) LDA.
(OROZCO et al., Descritores baseados em textura, histograma e NBIA/ELCAP -
2012) MVS.
(AL-ABSI et al., Aprendizado de mdquina, Transformada de JSRT 246
2012) Wavelet , k-Nearest Neighbor (KNN), K-means.

2D-PCA, redundancia minima, relevancia

TARTAR et al., . .
( ca maéxima, Artificial Neural Network (ANN), RF, University of Istanbul 63

2013
) Bagging e AdaBoost.
(FILHO et al., Quality threshold clustering, algoritmo genético, LIDC-IDRI 833
2013) indice de diversidade e MVS.
(SIVAKUMAR;
Modelos d to Fu MVS
CHANDRASEK  0C608 €€ agrupatnenio Fuzay, comt LIDC-IDRI 54
kernels (linear, polinomial e RBF).
2013)
(AKRAM et al., Caracteristicas de tex.tura baseadas em técnicas LIDC 40
2015) estatisticas e MVS.
ESKANDARIANMN
](EBAGHERZADEP Algoritmo genético e MVS. LIDC 147
2015)
SETIO et al.,
( 2016; ¢ Muti-view redes convolucionais e MVS. LIDC 888
(TERAMOTO et CNN, medidas de forma, classificador baseado 104

al., 2016) em regras e MVS.
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2.2 Diagnéstico

Nesta secao, serao apresentados brevemente trabalhos disponiveis na literatura,
que tratam sobre o diagndstico de ndédulos pulmonares em maligno e benigno,
sendo essa outra vertente explorada por nossos métodos.

A maioria dos trabalhos na area de diagnéstico de nédulos pulmonares
mostra que para a classificacao desse em maligno ou benigno sao utilizados nao sé
descritores de textura, mas também descritores que analisam a sua forma, devido
a complexidade do problema. Nesse sentido, a seguir, tem-se um resumo de alguns
desses trabalhos.

O objetivo da metodologia desenvolvida por Way et al. (2009) é realizar
a classificacao de nédulos pulmonares em maligno e benigno. As imagens usadas
foram obtidas através de um método de contorno ativo. Um conjunto de imagens
de 256 nédulos pulmonares (124 malignas e 132 benignas) extraidos de 152
pacientes foi utilizado para testes. Os descritores utilizados foram baseados em
analises de forma e textura. Na classificacao, utilizou-se o classificador LDA. O
método alcancou uma acurdcia total de 85%.

Em El-Baz et al. (2011) é proposto um método de diagndstico de nédulos
pulmonares em maligno e benigno baseado apenas na forma. A aquisicao das
imagens ¢ feita através de uma delimitacao da superficie usando analise esférica.
A anélise da forma 3D proposta pelos autores é realizada em cinco etapas: 1)
segmentacao do nédulo pulmonar com um limite deformével; 2) a triangulacao
de Delaunay é usada para construir um modelo 3D de malha da superficie; 3) em
seguida, é feito um mapeamento desse modelo para uma esfera; 4) calculam-se
as esferas harmonicas para a superficie e, por fim, 5) determinam-se o nimero
de esferas harmonicas para delinear o nédulo. Os experimentos foram realizados
usando um conjunto de 327 nédulos pulmonares (153 malignos e 174 benignos).
A classificacao alcancou uma acurécia de 93,6%.

O método de Kumar et al. (2011) propde o desenvolvimento de um sistema
CADx. Na primeira fase, a imagem de entrada é pré-processada e a regiao do
nédulo é segmentada. A segunda etapa envolve o diagnéstico do nédulo com base
na area e nos niveis de cinza da regiao do nédulo. Em seguida, é feita a reducao
de falsos positivos, enquanto mantém um elevado grau de verdadeiro positivo. O

método proposto alcanca uma precisao de 90%.
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No trabalho de Elizabeth et al. (2012), é proposto um CADx para
diagnodstico de cancer de pulmao. Em primeiro lugar, a imagem de TC foi
pré-processada através da segmentagao do parénquima pulmonar de cada fatia
usando Greedy Snake Algorithm. As ROIs foram, em seguida, extraidas a partir
do parénquima pulmonar utilizando um algoritmo de crescimento de regiao. As
ROIs extraidas foram marcadas como nédulos cancerosos ou nao-cancerosos com
o auxilio de um especialista humano e, em seguida, as caracteristicas de forma e
textura foram extraidas de cada ROI. As caracteristicas extraidas e o rétulo do
ROI foram usados para treinar uma rede neural com RBF. A partir dos resultados
experimentais, foi encontrada uma precisao de 94,44%.

Em Orozco et al. (2012), é proposto um método para classificagao de
nodulos pulmonares. As regides usadas para classificacao foram selecionadas
manualmente. Em seguida, calcularam-se dois espectros usando a Discrete Cosine
Transform (2D-DCT) e Fast Fourier Transform (2D-FFT). Posteriormente, duas
caracteristicas de textura de natureza estatistica foram extraidas do histograma
calculado a partir dos espectros gerados. Por fim, foi usada a MVS para etapa
de classificagdo. O método foi validado usando 75 amostras de nédulos. Apéds a
classificacao, os resultados alcancaram uma acurdcia de 82,66%.

Em Nascimento et al. (2012), é proposta uma metodologia de
caracterizacao de nédulos pulmonares, com o objetivo de se tornar uma ferramenta
computacional utilizada para sugerir sobre a malignidade e a benignidade dos
mesmos, atuando como uma segunda opiniao junto ao especialista. A metodologia
foi aplicada na base LIDC com 73 nodulos, sendo 26 malignos e 47 benignos. Os
Indices de diversidade de Shannon e Sitmpson foram utilizados como descritores
de textura. As caracteristicas geradas foram submetidas a etapa de selecao
de caracteristicas com a utilizacdo de Analise Discriminante Stepwise. Apos
essa etapa, foi realizada a classificagao pela MVS, onde foram obtidas taxas de
sensibilidade de 85,64%, especificidade de 97,89% e acuracia de 92,78%.

Ja Orozco et al. (2013) propéem uma alternativa computacional para
classificar ndédulos pulmonares por meio de TC. A novidade do método é
a eliminacao da fase de segmentacao. Apds a aquisicao das imagens, oito
caracteristicas de textura foram extraidas a partir do histograma e da matriz

de co-ocorréncia de niveis de cinza (com quatro angulos diferentes) para cada
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imagem de TC. As caracteristicas foram usadas para treinar um classificador
MVS. Os resultados obtidos foram validados por um radiologista para finalmente
se obter uma acurdcia de 84%.

No método desenvolvido por Zhang et al. (2013) apresenta um método de
classificagdo de nédulos pulmonares em Low dose computed tomography (LDCT).
Em suma, o método proposto divide-se nas seguintes etapas: 1) rotulagem dos
superpixel, isto é, rotula os pixels em objeto e fundo; 2) calcula-se uma curva
de contexto, que converte o resultado da rotulagem em caracteristicas do nédulo.
Enquanto a primeira fase é responsavel por extrair as principais estruturas de
contextos anatomicos para cada tipo de ndédulo, a curva de contexto fornece
uma descricao para tipos diferentes de nédulos. Os resultados apresentados
demonstram uma acuracia de 78%.

Em Krewer et al. (2013), recursos de textura e forma foram extraidos
de nédulos pulmonares selecionados do conjunto de dados LIDC. Varios
classificadores, incluindo Arvores de Decisao, vizinho mais proximo, e MVS foram
utilizados para classificar nédulos pulmonares malignos e benignos. Uma acuracia
total de 90,91%.

O método proposto em Parveen e Kavitha (2014) consiste em quatro fases:
1) extragao da regidao do pulmao; 2) segmentagao; 3) extracao de caracteristicas
e, finalmente, a classificacdo, em benigno e maligno. A identificacdo do pixel
da lesao com o método de crescimento de regiao é utilizada para a segmentagao
das zonas focais dentro do pulmao. Para a extragao de atributos, utiliza-se a
matriz de co-ocorréncia. As caracteristicas extraidas sao classificadas utilizando
diferentes ntucleos do MVS. Como resultados dos experimentos, foram obtidos
uma sensibilidade de 91,38% e especificidade de 89,56%.

O trabalho de Dandil et al. (2014) foi desenvolvido usando TC para
realizar a diferenciacdo entre tumores benignos e malignos. O sistema CADx
projetado fornece segmentacao de nodulos nos lobulos usando Self-Organizing
Maps e realiza a classificagao entre nédulos benignos e malignos com o auxilio da
Artificial Neural Network (ANN). Por fim, os resultados obtidos sao de 90,63%
para a acurécia, sensibilidade de 92,30% e 89,47% de especificidade.

No CADx desenvolvido por Orozco et al. (2015), tem como base as

seguintes etapas: 1) a extragdo da regido de interesse; 2) as transformadas
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Wavelet sao calculadas com um e dois niveis de decomposi¢ao; 3) seguindo,
19 caracteristicas sao extraidas. Apds a extracao, selecionam-se os descritores
mais significativos, restando apenas 11. Por fim, é usado o classificador MVS. O
trabalho foi validado em 45 TCs das bases ELCAP e LIDC. A acuracia total do
método foi de 82% a sensibilidade de 90,9% e a especificidade de 73,91%.

Foi proposto por Kumar et al. (2015) um sistema CADx que usa
caracteristicas extraidas de um autoencoder para classificar nédulos pulmonares
como maligno ou benigno. Foram usados 4.303 casos contendo 4.323 nédulos do
conjunto de dados do National Cancer Institute (NCI) e LIDC para obter uma
acuracia de 75,01% e sensibilidade de 83,35%.

Na metodologia CADx desenvolvida por Firmino et al. (2016), tem-se um
método de diagnodstico de nédulo pulmonar baseada na probabilidade do mesmo
ser maligno. Para isso, usou-se uma classificagdo baseado em regras e MVS. O
banco de imagens usado para testes ¢ o LIDC-IDRI. Os resultados da metodologia
alcancaram uma sensibilidade de 93,1% com uma drea sob a curva ROC de 0,91.

No CADx proposto em Dhara et al. (2016), os nédulos pulmonares sao
segmentados usando uma técnica semiautomatica. Medidas de forma e textura
sao usadas para representar os nédulos pulmonares. O esquema de classificacao
proposto é validado no conjunto de nédulos com 891 nédulos pulmonares extraidos
da base LIDC-IRI.O desempenho do classificador MVS é avaliada em termos da
area sob a curva ROC. Os resultados alcancados pelo método proposto alcancaram
uma curva ROC de 0,882.

Esses sao exemplos de trabalhos que foram desenvolvidos para o
diagnoéstico de nédulo pulmonar. A Tabela 2.2 apresenta um resumo das
abordagens. Alguns pontos, como: poucos casos de analise, discrepancia entre os
valores de sensibilidade e especificidade, sao problemas comuns de sistemas dessa
natureza. Sendo assim, os métodos propostos buscarao explorar essas deficiéncias
com o intuito de melhora-las, para isso, serao propostos métodos inovadores e
com abordagens novas, com o intuito de analisar a forma e a textura dos nédulos

pulmonares.
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Tabela 2.2: Resumo dos trabalhos relacionados que descrevem métodos de
diagnéstico de nédulo pulmonar.

Trabalho Técnicas Base Amostra
(WAY et al Caracteristicas de forma usando Gradient field e
2009) . caracteristicas de raios, stepwise,simplex Privado 256

optimization, LDA e MVS.
Caracteristicas de forma usando Spherical

(EL-BAZ et al, Harmonics, mapeamento do modelo de esfera e Privado 327

2011) classificador KNN
(KUMAR et al., Caracteristicas de forma usando bi-orthogonal Privado )
2011) wavelet e classificador Fuzzy. v
(ELIZABETH et Caracteristicas de forma e textura e radial basis Privado )
al., 2012) function neural network
(OROZCO et al., Atributos baseados em textura, selecao de
2012) medidas baseadas em correlagao, KNN e MVS WIEI IR0 2 )
Descritores de textura usando indices de
(NASCIMENTO diversidade de Shannon e Simpson, stepwise e LIDC-IDRI 73
et al., 2012)
MVS
(OROZCO et al., Medidas baseadas no hlstf)gr?,ma e na matriz de LIDC e NCI 4393
2013) co-ocorréncia.
Divisdo de caminho, construcao de contexto de
(ZHANG et al., curva, PCA, LDA, scale-invariant feature ELCAP 50

2013) transform (SIFT) e MVS
(KREWER et  Caracteristicas de textura, selegdo de atributos

al., 2013) baseada em correlacao e KNN LIDC-IDRI 33
(PARVEEN; e .
KAVITHA, Caracteristicas de textAurae baseadas na matriz de Privado 1
co-ocorréncia e MVS
2014)
(DANDIL et al., Caracteristicas de textura baseadas na matriz de Privad 198
2014) co-ocorréncia, PCA e ANN rvado
(OROZCO et al., Transformada de W(we.let e medldasAde .textura ELCAP e LIDC 106
2015) baseadas na matriz de co-ocorréncia.
(KUMAR et al., Caracteristicas ba§eadas na text}lra feita usando ELCAP o NBIA 198
2015) uma janela adaptativa.
(FIRMINO et Descritores de textura e forma e classificacao
al., 2016) baseadas em regras e MVS LIDC-IDRI 1109
(DHARA et al., Caracteristicas baseadas na textura e forma e

2016) MVS. LIDC-IDRI 891




CApPiTULO 3

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, serd fornecida a base tedrica que fundamenta esta tese. Serd
dado um enfoque geral, de modo a tornar compreensivel a teoria que sera
utilizada na resolucao dos problemas de reducao de falsos positivos e diagndstico
dos VOIs de TC. As segoes seguintes exploram as imagens de TC e suas
caracteristicas, propriedades do nédulo pulmonar, processamento de imagens
digitais no ambito da segmentacao, extracao de caracteristicas de textura baseado
em indices de diversidade filogenética, extracao de caracteristicas de forma
baseada em descritores que exploram as propriedades morfolégicas do VOI,

algoritmos evolutivos e reconhecimento de padroes.

3.1 Fisiologia, Imagem e Patologia Pulmonar

O cancer de pulmao é um dos tumores malignos mais comuns do mundo. Segundo
estimativas da Organizacao Mundial da Saidde (OMS), cerca de um milhdo e
setecentos mil casos novos sao diagnosticados anualmente. O cancer pulmonar
é caracterizado pela quebra dos mecanismos de defesa naturais do pulmao, a
partir de estimulos carcinogénicos ao longo dos anos, levando ao crescimento
desorganizado de células malignas. Esses fatores podem ocasionar o aparecimento
de tumores, mostrados pela Figura 3.1. Além desses, outros achados podem estar

contidos nos exames de TC.

39
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Figura 3.1: Exemplos de TC, onde é possivel verificar o aparecimento de nédulos
pulmonares: (A) TC com o ndédulo benigno e (B) TC com ndédulo maligno.

Fonte: (ARMATO et al., 2011).

3.1.1 No6dulo Pulmonar

Um nédulo é um conglomerado tecidual de até 3 cm, que se forma dentro ou
na superficie do corpo, normalmente em resposta a lesdes. A probabilidade de
cancer varia muito com o tamanho dos nédulos nas diferentes populacoes. Estudos
realizados nos Estados Unidos da América afirmam que cerca da metade dos
noédulos com mais de 2 cm de diametro sao malignos (DEWAN et al., 1997).
Ja no cendrio brasileiro, pela alta incidéncia de tuberculose, provavelmente esse
percentual seja menor. De qualquer forma, a probabilidade de malignidade
¢ diretamente proporcional ao tamanho do ndédulo. Nos nédulos de diametro
pequeno, a conduta do especialista atualmente é o acompanhamento durante um
periodo de tempo para verificar o comportamento do nédulo. Cerca de 80% dos
nédulos benignos possuem menos de 2 cm de diametro. No entanto, 15% dos
nédulos malignos sao menores que 1 cm e aproximadamente 42% sao menores que
2 cm (ERASMUS et al., 2000).

Tendoes e musculos sao ambos propensos ao desenvolvimento de nédulos
em resposta as lesoes. Nodulos podem também aparecer na pele ou nas camadas
da pele, caso em que eles sao geralmente notaveis, por serem visiveis. Orgéos,
glandulas e outras partes do corpo podem também desenvolver nédulos (como
mama, pulmao, préstata, entre outros) (HANSELL et al., 2008).

Um noédulo benigno é basicamente um tumor que surge e nao se espalha
para outras partes do corpo. Os ndédulos benignos tendem a crescer mais

lentamente do que os malignos e sao menos susceptiveis de causar problemas
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de satide. Mas isso nao significa que o paciente podera simplesmente esquece-lo,
deve haver um acompanhamento.

Cancer ¢ o nome dado a um conjunto de mais de 100 doencas que tém
em comum o crescimento desordenado de células que invadem os tecidos e 6rgaos,
podendo causar a metdstase! para outras regioes do corpo (OST et al., 2003).

Como mostrado em Chen et al. (2011), a fase inicial do desenvolvimento
do nédulo pulmonar é assintomética? e é formada por uma 4rea pré-cancerosa
nao identificavel por exames de imagem. Com o passar do tempo, ocorre o
desenvolvimento do nédulo e, possivelmente, o espalhamento de suas células

alteradas pela corrente sanguinea, desenvolvendo o processo de metastase.

3.1.1.1 Nbédulo Pulmonar Solitario

Um Nédulo Pulmonar Solitario (NPS) é caracterizado por uma opacidade
arredondada no pulmao com até 3 cm de diametro, envolta por parénquima
pulmonar. Lesoes pulmonares maiores que 3 cm de diametro sao consideradas
massas e muitas vezes malignas (FUJIMOTO; WISTUBA, 2014; GOULD et al.,
2001).

Dois padroes de margens de um nédulo sao relativamente especificos para
cancer. Um deles é o sinal corona radiata, que consiste em fios muito finos
lineares que se estendem de 4 a 5 mm para fora do nédulo, originalmente descritos
em tomodgrafos simples, pois eles tém uma aparéncia espiculada em radiografias
simples, como ilustrado na Figura 3.2, ao passo que uma borda mais lisa é mais
sugestiva de um diagndstico benigno (OST et al., 2003).

Os padroes de calcificagao sao mais facilmente observados em TC do que
em pelicula simples de radiografias. Um padrao laminado ou central é tipico de

3. Tem-se também os hamartomas, que sdao o tipo mais comum

um granuloma
de tumor pulmonar benigno. Eles ocorrem principalmente em adultos, ainda que
ocasionalmente surgem em criancas. Hamartomas possuem localizacao pulmonar
periférica e padroes grosseiros de pipoca. Histologicamente, consiste geralmente

de tecidos epiteliais e de outros tecidos, tais como gordura e cartilagem.

'E a disseminacao do cAncer para outros 6rgaos - quando as células cancerigenas desprendem
do tumor primdrio e entram na corrente sanguinea ou no sistema linfatico.

2Nao apresenta sintomas.

3Lesdo de aspecto proliferativo, caracterizado por um crescimento benigno do tecido.
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Figura 3.2: Aparéncia espiculada e nao-espiculada de um ndédulo pulmonar
solitario.

A taxa de crescimento de um ndédulo pode ser estimada se as imagens
anteriores estiverem disponiveis para permitir uma medicao precisa de alteragoes
no seu tamanho (OST et al., 2003). O tempo de duplicagdo do volume para os
tumores malignos broncogénico é raramente inferior a um més ou mais de um ano.

A utilizacao de estabilidade como um indicador de um processo benigno
¢é baseada na medicao precisa de crescimento e sobre a resolugao da técnica de
imagiologia utilizada (TAN et al., 2003).

O nddulo é frequentemente descoberto por acaso, em uma radiografia ou
tomografia de torax feita por outras razoes. Quando a lesao tem mais de 3 cm
de diametro é chamada de massa; na presenca de massa, a chance de cancer é
alta (HANSELL et al., 2008).

Nos trabalhos de Patil et al. (2014), Stewart e Wild (2014), percebe-
se que 60% dos NPS sdo benignos. Dentre as causas benignas, destacam-se a
tuberculose, as infecgoes por fungos, os hamartomas e os tumores benignos. As
células sao normais, mas sao mal organizadas. No pulmao, o tipo mais frequente
envolve um agrupamento nodular de cartilagem e gordura.

A preocupacao da deteccao de um ndédulo pulmonar reside na
possibilidade do mesmo ser um cancer (30%) ou um cancer proveniente de outro
lugar que se disseminou para o pulmao (10%), de modo que as condicoes de cada
ambiente influenciam nesses percentuais (PATIL et al., 2014; STEWART; WILD,
2014).

De acordo com Chen et al. (2011), o tabagismo, o envelhecimento da
sociedade, a urbanizacao, a poluicao, o estilo de vida ruim e a industrializacao

sao os principais fatores relacionados aos casos de cancer de pulmao. O tabagismo,
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entretanto, representa cerca de 80% dos casos.

No entanto, o tema vem se revestindo de especial importancia. Nas
ultimas décadas, principalmente com o advento da TC helicoidal e mais
modernamente de multiplos detectores (multi-slice), estes tém permitido cada
vez mais o diagnéstico de nédulos antes invisiveis ao Raio X simples. Uma TC
visualiza todas as caracteristicas importantes do nédulo, o distingue melhor de
alteragoes da parede toracica, pode identificar lesoes adicionais, analisar melhor os
apices, regioes peri-hilares e angulos costofrénicos, permitindo um melhor estudo

do mediastino.

3.2 Tomografia Computadorizada

A Tomografia Computadorizada foi desenvolvida por Godfrey Houndsfield e Allan
Cormack, em 1972 e o seu funcionamento consiste basicamente em uma maquina
que emite raios-X na medida em que gira em volta do corpo do paciente, tal
maquina denomina-se tomoégrafo. Uma parte muito importante do tomégrafo é
o Gantry. O Gantry é uma moldura circular, rotatéria com um tubo de raios-
X montado em um lado e um detector no lado oposto. Um feixe de raios-X
em formato de leque gira o tubo de raios-X e o detector em torno do paciente.
Conforme o aparelho roda, muitas imagens sao tiradas em uma rotagao resultando
em uma imagem de secao transversal completa do corpo. Por fim, de acordo com
a densidade dos tecidos, o feixe de raios-x serd atenuado. Apos essa interacao, o
feixe atinge os detectores que, por sua vez, sao convertidos do estado analégico
para o sistema computacional produzindo a imagem de TC (SARAVANAKUMAR
et al., 2014).

TC é um exame que permite a obtencao de imagens de cortes do corpo
do paciente, sendo bastante utilizado como um exame médico de diagndstico
por imagem. Comparada a radiografia tradicional, a TC apresenta maior
precisao e sensibilidade, além de nao apresentar uma imagem com sobreposi¢ao
de tecidos (FILHO et al., 2013). Ela é excelente para deteccao de alteragoes
agudas ou cronicas no parénquima pulmonar, como as decorrentes de enfisema
ou fibrose (doenga pulmonar obstrutiva cronica, que causa a perda de capacidade

respiratéria e uma oxigenacao insuficiente). E também usada na regiao do térax
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para diagndstico de varias outras infecgoes.

Com a TC, é possivel uma visualizacao tridimensional dos 6rgaos em que
ela foi realizada, em especial no térax. A TC proporciona uma maior flexibilidade
nos estudos das imagens com maior nimero de detalhes e com maior nimero de
niveis de cinza, se comparado com um exame de raios X. Essa seria entao a grande
vantagem do uso da TC.

O resultado visual da TC é monocromatico, ou seja, sao mostrados
apenas os varios niveis de cinza, indo do totalmente preto ao branco e, mesmo
assim sao muito mais numerosas que as variacoes de niveis de cinza dos
raios X convencionais. Todas as estruturas presentes na TC puderam ser
proporcionalmente quantificadas em unidades de densidade relativas ao padrao,
chamadas de Unidades Hounsfield (UH), em outras palavras, a UH representa os

niveis de cinza de uma imagem de TC.

3.3 Arquivo DICOM

Com a introdugao da TC, seguido por outras modalidades digitais de diagndstico
por imagem na década de 1970 e o crescente uso de computadores para aplicagoes
clinicas, o National College of Radiography (NCR) e a National Flectrical
Manufacturers Association (NEMA) reconheceu a emergente necessidade de um
método padrao para a transferéncia de imagens e informacoes associadas entre
dispositivos fabricados por diversos fornecedores (VARMA, 2012).

O ACR e a NEMA formaram uma comissao conjunta em 1983 para

desenvolver um padrao para:

e Promover a comunicacao de informagao de imagem  digital,

independentemente do fabricante do dispositivo;

e Facilitar o desenvolvimento e a expansao de arquivamento de imagens e

sistemas de comunicacao; e

e Permitir a criagao de bases de informacoes de dados de diagndstico que
podem ser acessados por uma grande variedade de dispositivos distribuidos

geograficamente.
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3.3.1 Padrao DICOM

Este padrao é atualmente denominado Digital Imaging Communications in
Medicine (DICOM), que incorpora uma série de melhorias importantes para
versoes anteriores do padrao ACR-NEMA (VARMA, 2012).

e E aplicavel a um ambiente de rede;
e Aplicavel a um ambiente de comunicacao off-line;

e Especifica como os dispositivos em conformidade com a norma reagem a

comandos e dados a serem trocados;

e Ele especifica os niveis de conformidade. DICOM explicitamente descreve
como um programador deve estruturar uma declaracao de conformidade

para selecionar opgoes especificas;
e Ele é estruturado como um documento de peca multipla;

e Introduz objetos de informacao explicita nao s6 para imagens e graficos,

mas também para formas de onda, relatérios, impressao, etc.; e,

e Ele especifica uma técnica estabelecida para identificar exclusivamente
qualquer objeto de informagao. Isso facilita as defini¢oes inequivocas de
relagoes entre objetos de informacgao a medida que sao postas em pratica

em toda a rede.

Cada arquivo DICOM, ao contrario da maioria dos outros padroes para
imagens médicas, é composto por um cabecalho e um corpo. O cabegalho contém
informagoes titeis na interpretagao do conteido do corpo do arquivo. Nele, pode-
se encontrar o tamanho da imagem, o nivel de compressao, a data do exame, etc.
O corpo carrega a imagem propriamente dita e pode ser armazenado tanto em
formato nao processado quanto compactado em formato JPEG (SOUSA et al.,
2010).

3.4 Base LIDC-IDRI

Nesta tese, foram usadas as imagens disponibilizadas pelo National Cancer

Institute of EUA (NCI), criadas a partir de um repositério de imagens de cancer,
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resultado da formacao de um consércio de institui¢oes conhecido como Lung Image
Database Consortium (LIDC).

A LIDC é um grupo que procura estabelecer um formato padrao e
processos de gerenciamento de imagens de pulmao, relatérios técnicos e dados
clinicos necessarios para o desenvolvimento, treinamento e evolucao de algoritmos
para detectar e diagnosticar cancer de pulmao.

A base utilizada neste trabalho é a LIDC-IDRI (ARMATO et al., 2011),
disponibilizada recentemente como resultado de uma associacao entre o Lung
Image Database Consortium e a Image Database Resource Initiative. Essa
parceria promoveu um aumento substancial da base LIDC, resultando em um
total de 1.018 casos. Os exames disponibilizados por essa base apresentam as
mesmas caracteristicas da LIDC original.

Todas as imagens estao no formato DICOM e possuem até 16 bits por
vozel*. A base conta com um arquivo que contém informacoes sobre marcacoes de
nodulos realizadas por quatro especialistas. Esse arquivo também possui outras
informagoes dos nédulos, como: taxa de malignidade, dificuldade de detecgao,
textura, nivel de calcificagao, esfericidade, entre outras. As imagens possuem
dimensoes de 512 x 512 (altura e largura) com quantidades variadas de imagens
para cada exame. As TCs foram adquiridas em tomdégrafos distintos. Esse fator
dificulta a deteccao, pois o contraste pode ser variado.

Essa base dispoe de um arquivo individual para cada exame que contém
informagoes sobre cada ndédulo presente no exame. Nessa base, encontram-se
diversos tipos de nddulos, dentre eles tem-se: pequenos (diametro maior que 3
e menor que 10 mm), conectados a vasos sanguineos, justapleurais e nédulos
grandes (diametro maior que 10 e menor que 30 mm). Existe também a presenca
de massas, que sao estruturas com diametro maior que 30 mm.

Nesse arquivo, sao encontradas as informacoes mais valiosas para
concretizacao de qualquer método de deteccao ou diagnéstico de nédulo pulmonar.
Nele, encontram-se as marcagoes realizadas previamente por quatro especialistas.
Essas marcacoes indicam o contorno do nédulo pulmonar e as fatias de TC que o
compoe. Assim é possivel afirmar ao certo quais candidatos a nédulos sao de fato

nodulos pulmonares.

4Representacao tridimensional de um pixel.
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Além dessas marcacoes, os arquivos dispoem de informacoes referentes

aos nédulos pulmonares, que sao:

e Sutileza (Subtlety) - mede a dificuldade de detecgdo que os nddulos
possuem, medidos em uma escala de 1 a 5, isto é, quanto menor o valor

de sutileza, maior o grau de dificuldade de deteccao;

e Estrutura interna (Internal structure) - composi¢ao interna do nédulo

dividido em: tecido mole, liquido, gordura, ar;

e Calcificagao (Calcificiation) - padrao ou nivel de calcificacio caso tenha,

também medidos em uma escada de 1 a 5;

e Esfericidade (Sphericity) - a forma tridimensional do nédulo em termos
da sua quao esférico é o nédulo, distribuidos em uma escala de 1 a 5, sendo

que, apenas a escala 1, 3 e 5 estao bem definidas pelos especialistas;

e Espiculagao (Spiculation) - grau de espicula¢ao do nédulo, em uma escala
de 1 a 5;

o Textura (Texture) - textura interna do nédulo, marcada em uma escala de
1ab;

e Malignidade (Malignancy) - avaliagao do especialista sobre a probabilidade

de malignidade do nédulo, medida em uma escala de 1 a 5.

Essas marcacoes acerca do contorno do nédulo e de suas caracteristicas
sao encontradas apenas para nédulos que possuem o diametro maior que 3 mm
e menor que 30 mm. Para ndédulos menores, é encontrada apenas a marcagao

referente ao centro de massa do mesmo.

3.5 Sistemas Computacionais de Auxilio a

Deteccao e ao Diagndstico

A avaliacao do radiologista é baseada em subjetividade, estando sujeita a

variacoes intra e inter pessoais, bem como perda de informacao devido a natureza
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sutil do VOI, baixa qualidade da imagem, sobreposicao de estruturas, fadiga
visual ou distracao. Além desses, o crescente avanco do processamento de
imagem digital (hardware ou software), o reconhecimento de padrdes e o uso de
inteligéncia artificial proporcionam um cenario favoravel para o desenvolvimento
de mecanismos computacionais que, no uso destas tecnologias, proporcionem aos
especialistas uma forma de auxilio.

Assim sendo, os sistemas de Auxilio a Detecgao e Diagndstico tornam-se
ferramentas de extrema utilidade no auxilio ao especialista. Ja foi demonstrado,
por exemplo, que uma dupla leitura (por dois radiologistas) pode aumentar
a sensibilidade do diagnéstico (AZEVEDO; CONCI, 2003). Desse modo, os
sistemas de auxilio podem atuar como um segundo especialista ou uma segunda
opiniao para a tomada de decisao, com a finalidade de melhorar a consisténcia da
interpretacao da imagem radioldgica.

Basicamente, existem dois tipos de aplicagoes desses sistemas: um ¢é
o auxilio & detecgao de lesdes (CAD) e o outro é o auxilio ao diagnéstico de
lesdes (CADx). De forma geral, o CAD divide-se em quatro etapas, sendo elas:
aquisicao de imagens, melhoramento, segmentagao e, por fim, reducao de falsos
positivos (FILHO et al., 2013). J& o CADx tem sua fungao voltada para o
diagnéstico, isto é, diferenciar entre padroes de malignidade e benignidade.

Na literatura, existem CADs para todos os tipos de exames e varias partes
do corpo, como cranio, térax, abdomen, osso, sistema vascular, entre outros.
Porém, os principais objetos de pesquisa para o desenvolvimento de sistemas CAD
e CADx tém sido nos ambitos da tomografia computadorizada, mamografia e
angiografia.

O CAD e 0 CADx se complementam, uma vez que o procedimento comum
do especialista é detectar a regiao suspeita, validar - através de algum meio - se
essa regiao esta clinicamente comprometida e, por fim, se essa regiao apresenta
comportamento maligno ou benigno. Independentemente do emprego, é consenso
na literatura o alerta para a nao utilizacao de sistemas CAD como tinico meio de
deteccao e diagnéstico. Isto decorre porque o seu objetivo principal é contribuir
para superar limitacoes humanas na realizagao de tarefas repetitivas, tais como

distracoes e fadigas, comuns na andlise de grande quantidade de exames.
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3.6 Processamento Digital de Imagens

De uma forma sucinta, pode-se aferir que o processamento digital de imagens é
definido como sendo o conjunto de técnicas computacionais que manipulam uma
imagem de entrada em uma saida, sendo que, na maioria dos casos, a saida ¢
outra imagem digital. Dessa maneira, é possivel, além de tratar aspectos visuais
e estruturais, fornecer outros elementos que possibilitem a interpretacao visual e
computacional da imagem.

Uma imagem em duas dimensdes (2D) pode ser definida como uma fungao
bidimensional, f(z,y), em que z e y sdo coordenadas espaciais e a amplitude de f
em qualquer coordenada (z,y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da
imagem, para esse ponto. Assim, quando z, y e f sao quantidades finitas e
discretas, chamamos de imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2006).

Os avancos tecnolégicos ocorridos nas tultimas décadas, sejam eles de
hardware ou software, estao possibilitando um leque de aplicacoes cada vez maior
na area de processamento digital de imagens. Em decorréncia disso, muitas
pesquisas sao desenvolvidas com o intuito de aprimorar e expandir mais ainda
ferramentas que possuem, em sua esséncia, o processamento de imagens. Além
disso, conceitos comuns no processamento de imagens estao sendo amplamente
utilizados em outras areas de conhecimento, tais como: astronomia, fisica,
arqueologia, biologia, defesa militar, aplicagoes industriais, etc. A medicina é uma
das diversas areas que tem sido beneficiada com um grande niimero de pesquisas
relacionadas ao processamento de imagens médicas, sobretudo no desenvolvimento
de ferramentas CAD/CADx.

Segundo Gonzalez e Woods (2006), um sistema classico de processamento
digital de imagens pode ser agrupado em cinco etapas: aquisicao, pré-
processamento, segmentacao, extragao de caracteristicas e classificacao.

Na primeira etapa, tem-se a aquisicao de imagens. E nessa etapa que
as imagens sao capturadas e representadas de forma computacional para serem
interpretadas pela etapa seguinte.

No pré-processamento, sao realizados procedimentos capazes de
proporcionar um melhoramento nos aspectos visuais e estruturais da imagem.
Dessa maneira, consegue-se aumentar contraste, eliminar ruidos, etc.

A etapa de segmentagao consiste em dividir a imagem em objeto(s) e
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fundo. Em outras palavras, essa etapa consiste em técnicas que de alguma maneira
consigam formar padroes de agrupamento, gerando sub-regides que possuem entre
si alguma similaridade.

A representacao e descricao, conhecida também por extracao de
caracteristicas, tem como objetivo representar, através de valores, uma imagem
ou partes dela. Estes valores, sao caracteristicas fundamentais que representam
propriedades contidas nas imagens.

E por fim, tem-se a etapa de reconhecimento de padroes. Nessa etapa,
os valores obtidos na etapa de extracao de caracteristicas sao os insumos para
que uma técnica de aprendizado de maquina possa entao discernir entre possiveis
padroes contidos em um grupo de imagens.

Para o desenvolvimento desta tese, foram utilizadas as etapas de
segmentacao, extracao de caracteristicas e reconhecimento de padroes, com base

no modelo apresentado por Gonzalez e Woods (2006).

3.6.1 Segmentacao

No contexto da segmentagao, usou-se o algoritmo de Otsu (YANG et al., 2012).
Esse algoritmo é uma técnica destinada a encontrar um limiar ideal com base no
histograma da imagem. Dessa forma, a imagem é dividida em duas partes, de tal
maneira que a semelhanca entre as duas partes é a menor possivel.

A partir de uma imagem de nivel cinza com pixels N e L, a probabilidade

de ocorréncia de niveis de cinza ¢ na imagem é mostrado na Equacao 3.1.

fi
; = 2t 3.1
Pi= (3.1)
onde f; é a frequéncia de ocorréncia do nivel de cinza i, sendo 1 = 1,2, ..., L.

Os pixels sao divididos em duas classes, C e Cy, com niveis de cinza (1,2,
., T)e(T+1, T+2, .., L), respectivamente. As distribuigoes de probabilidade

das classes sao representadas nas Equacgoes 3.2 e 3.3,

b Pt
Co= T o (3.2)

o= P +1 pr+2 PL
2 — ) [
(UQ(t) w2<t> w2<t>
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em que as intensidades de cada uma das classes w;(t) e wy(t) sdo definidas nas

Equacoes 3.4 e 3.5:

wi (t) = Z pi (3.4)

wot) = Y pi (3.5)

i=t+41

As médias para cada uma das classes C; e Cy, representadas por p(t) e

2 (t), respectivamente, sao definidas pelas Equagoes 3.6 e 3.7:

() = Y B (3.6)

)= S P (37)
i=t+41

A média total da intensidade da imagem pp é definida nas Equacoes 3.8
e 3.9.

,LL(T) = W1 * U1 —+ Wy * M2 (38)

Apo6s os calculos das médias de cada classe e da média total da imagem,
o algoritmo de Otsu define a maior variancia entre as classes através da
Equacao 3.10, isto é, 1 < t < L. E por fim, na Equacao 3.11, é definido o

valor de t*, que representa o limiar ideal.
0 = wi * (i — pr)® + wa * (2 — pr)? (3.10)
t* = Max(0%(t)) (3.11)

O algoritmo de Otsu foi utilizado nesta tese para delimitagao de regides

internas aos VOlIs.
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3.6.2 Extracao de Caracteristicas

Uma das tarefas mais complexas na andlise de imagens estd na definicao de
um conjunto de caracteristicas que possam descrever de maneira concreta cada
regiao contida em uma imagem, de modo a serem utilizados em processos de
mais alto nivel (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Em outras palavras, a etapa de
caracterizacao e representagao da imagem consiste em uma etapa de fundamental
importancia no modelo cldssico do processamento de imagem digital proposto
por (GONZALEZ; WOODS, 2006). Através de modelos/métodos mateméticos,
as propriedades da imagem sao representadas em formato de atributos, para entao,
servirem de entrada para uma posterior analise de reconhecimento e classificacao
de padroes.

Em linhas gerais, a etapa de extracao de caracteristicas pode ser dividida
em duas categorias de analises, sendo elas por: textura e forma. Em uma anélise
por textura, o objetivo geral é descrever aspectos da imagem no que diz respeito
a suavidade, rugosidade e regularidade (GONZALEZ; WOODS, 2006). Ja em
uma analise baseada na forma da imagem, o intuito é extrair informacoes que
mensuram sobre propriedades morfologicas da imagem.

Com base no exposto, nesta tese, sao apresentadas métodos que buscam
explorar estas vertentes da extracao de caracteristicas. Para tal, as segoes que se
seguem apresentam as fundamentagoes dos descritores propostos para cada tipo

de analise, textura e forma.

3.7 Analise por Textura

A definicdo de textura encontrada na literatura é descrita de diversas formas.
Segundo Haralick et al. (1973), textura é definida como a caracteristica de
uma regiao relacionada a coeficientes de uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade, intensidade, dentre outras caracteristicas da imagem. Para Gonzalez
e Woods (2006), a textura é intuitivamente descrita por medidas que quantificam
suas propriedades de suavidade, rugosidade e regularidade. Baseado num
conceito bidimensional, a textura é caracterizada pela dimensao que contém as
propriedades primitivas da tonalidade e a outra corresponde aos relacionamentos

espaciais entre elas.
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A analise de textura é relevante em imagens digitais, uma vez que
possibilita distinguir regioes da imagem que apresentam as mesmas caracteristicas
de padroes (AZEVEDO; CONCI, 2003). As trés abordagens principais usadas em
processamento de imagens para a andlise de texturas sao: estrutural, espectral e
estatistica (GONZALEZ; WOODS, 2006).

A abordagem estrutural considera que texturas sao compostas de
primitivas dispostas de forma aproximadamente regular e repetitiva, conforme
regras bem definidas. A abordagem espectral é baseada em propriedades do
espectro de Fourier, sendo utilizada principalmente na deteccao de periodicidade
global em uma imagem através da identificacao de picos de alta energia no
espectro. A abordagem estatistica define a textura como um conjunto de medidas
locais extraidas do padrao, favorecendo a descricao de imagens através de regras
estatisticas que regem tanto a distribuicdo quanto a relacao entre os diferentes
niveis de cinza.

Nesta tese, foram utilizados para caracterizar a textura dos VOIs de TCs

os indices de diversidade filogenética, que sao medidas estatisticas.

3.7.1 Indices de Diversidade e Diversidade Filogenética

A diversidade é um termo frequentemente usado em Ecologia. O objetivo de
um indice de diversidade é descrever a variedade de espécies presentes em uma
comunidade ou regiago (MAGURRAN, 2004). Como mostrado por Magurran
(2004), o conceito de comunidade ¢é apresentado como um conjunto de espécies
que ocorrem em um determinado lugar e tempo. As medi¢oes como a variancia
e o desvio padrao que sao calculadas em estudos estatisticos, apresentam valores
que medem a variabilidade quantitativa, enquanto que os indices de diversidade
descrevem a variabilidade qualitativa.

A diversidade é medida através de duas variantes: a riqueza de espécies,
que representa o numero de espécies contidas em determinada regiao e a
abundancia relativa, que refere-se ao nimero de individuos de uma determinada
espécie existente em uma regiao (PIANKA, 2011).

Para se usar indices de diversidade sobre imagens, faz-se necessario
realizar uma analogia entre suas propriedades, isto é, a comunidade é representada

por uma imagem ou regiao da mesma, as espécies sao os niveis de cinza e os
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individuos sendo os pizels ou vorels de uma determinada espécie. A Figura 3.3

mostra um exemplo dessa analogia.

Figura 3.3: Exemplo de uma imagem que possui 3 niveis de cinza (espécies) que
¢ o preto (P), cinza (C) e branco (B). A quantidade de pixels (individuos) de B é
3,Cé2ePéd

A filogenia é um ramo da biologia responsavel pelo estudo das relacoes
evolutivas entre as espécies, pela verificacao dos relacionamentos entre elas, a fim
de determinar possiveis ancestrais comuns (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004).
Uma &arvore filogenética, ou simplesmente filogenia, é uma arvore onde as folhas
representam os organismos e os nés internos representam supostos ancestrais.
As arestas da arvore denotam as relagoes evolutivas. Na Figura 3.4, tem-se um
exemplo de arvore filogenética, onde se verifica o relacionamento genético entre
espécies de macacos e a espécie humana, em que é possivel observar que o homem
e o chimpanzé sao geneticamente mais proximos que os outros pares presentes na

arvore (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004).

Nosinternos . ..
(ancestrais) ..
A

Arestas
........................ (distancia filogenética)

Nés
(espécies)

Siamang Gibbon  Orangutan Gorilla Human  Chimpanzee

Figura 3.4: Exemplo de arvore filogenética para alguns primatas adaptada
de (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004)

De maneira geral, a diversidade nao pode ser medida apenas com a

utilizagao de dados, como a abundancia e a riqueza de espécies; e cada vez
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mais o parametro filogenético vem sendo inserido nesse calculo (PIENKOWSKI
et al., 1998). A diversidade filogenética ¢ uma medida da diversidade de uma
comunidade que incorpora as relagoes filogenéticas das espécies (MAGURRAN,
2004). A combinacao de abundancia das espécies com a proximidade filogenética
para gerar um indice de diversidade é denotada diversidade taxonomica (SILVA;
BATALHA, 2006). Segundo Vandamme et al. (1996), a taxonomia é a ciéncia
que lida com a classificacao (criagao de novos tédxons®), identificacao (alocacao de
linhagens dentro de espécies conhecidas) e nomenclatura.

No trabalho de Pienkowski et al. (1998), foi desenvolvido um método para
averiguar a diversidade taxonomica sensivel a alteragoes ambientais e adequado
para avaliar as diferencas entre comunidades. Uma comunidade em que as
espécies estao distribuidas em varios géneros deve apresentar uma diversidade
maior que uma comunidade em que a maioria das espécies pertence a um mesmo
género (MAGURRAN;, 2004).

A diversidade taxonomica baseia-se no conjunto das distancias entre pares
de espécies acumuladas a partir das arvores taxonomicas. A Figura 3.5 ilustra uma
arvore taxonomica em que as folhas sao as espécies e a soma da quantidade de
arestas que ligam determinado par de espécies, representado na matriz, indica a

distancia filogenética existente.

A B CDE g

02466
20466
44066 |
66602
66620

m DO O oo =

Figura 3.5: Exemplo de uma arvore taxonomica com sua matriz de distancia entre
as espécies.

Uma das formas de representar a arvore filogenética é através do
dendrograma, que é um diagrama representativo das relagoes ancestrais entre

organismos. Para esta tese, foi utilizada essa forma de representacao da imagem.

®Unidade taxondmica, essencialmente associada a um sistema de classificacio cientifica.
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Esse tipo de arvore é mostrado na Figura 3.6, que descreve a sequéncia evolutiva

de alguns primatas.

Arestas
Nos internos
b

Espécies

Siamang Gibbon Orangutan Gorilla Human  Chimpanzee

Figura 3.6: Arvore filogenética na forma de dendrograma.

Arvores filogenéticas combinadas com os indices de diversidade
filogenética sao usados na biologia para comparar padroes de comportamento entre
as espécies de diferentes areas. Para implementar essa ideia, o primeiro passo é
fazer uma correspondéncia entre os termos usados na biologia e os utilizados neste

trabalho. A Tabela 3.1 mostra essa correspondéncia.

Tabela 3.1: Correspondéncia entre os termos da biologia e os métodos propostos.

Biologia Tese
Comunidade VOIs de TC
Fapécies Numero de UH encontrados no
pect VoI

Riqueza de espécie: nimero de
espécies encontradas em uma
certa regiao

Numero de vozels presentes no
VOI

Quantidade de vozels de uma
Individuos determinada espécie contida em
um VOI
Abundancia relativa: nimero de
individuos de uma determinada
espécie existentes numa
determinada area

Numero de vozels encontrados
no VOI que possuem o mesmo
valor UH

Os indices de diversidade fiolegenética foram escolhidos devido ao seu
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potencial na caracterizagdo de uma determinada regido/imagem. A riqueza de
detalhes obtida com cada grupo de indice é fundamental para composicao dos
descritores propostos nesta tese. E importante mencionar que estes indices
se complementam, isto é, um grupo de indice é capaz de mensurar alguma
propriedade que outro grupo nao consiga, como por exemplo, os indices de
diversidade filogenética baseados na riqueza de espécies e o grupo de indices
baseados na distancia entre pares de espécies. O primeiro, é capaz de mensurar
propriedades diretamente relacionadas a espécie, como a sua abundancia relativa,
isto ¢, quantidade de individuos de uma espécie. Ja o segundo, ¢é capaz
de mensurar a cerca das relagoes de parentesco que determinadas espécies
possuem, como por exemplo, a quantidade de ancestrais comuns que existem

entre determinadas espécies.

3.7.1.1 Indices de Diversidade Filegenética Baseados na Riqueza de

Espécies

A relacao entre dois organismos escolhidos aleatoriamente em uma filogenia
existente em uma comunidade ¢é apresentada pelos indices de diversidade
taxonomica (A) e distingao taxonomica (A*) (PIENKOWSKI et al., 1998). Esses
indices possuem trés fatores essenciais para sua aplicacao: numero de espécies,
nimero de individuos, bem como a estrutura de ligagao das espécies (ntimero de
arestas).

O indice de diversidade taxonémica (A) considera a abundancia das
espécies e a relagao taxonomica entre eles. Portanto, o seu valor expressa
a distancia taxonomica média entre quaisquer dois individuos, escolhidos
aleatoriamente em uma amostra (PIENKOWSKI et al., 1998). Esse indice é
definido pela Equacao 3.12.

_ 2 Dy Wig il

A= -2

(3.12)

onde z;(i =0, ..., s) é a abundancia (nimero de vozels) da i-ésima espécie, z;(j =
0,...,8) representa a abundancia de j-ésima, s indica o nimero de espécies, n é o
total do nimero de individuos e w;; é a distancia entre a espécie i para a espécie

J na classificagao taxonomica.
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O indice de distingao taxonoémico (A*), por sua vez, representa a distancia
taxonomica média entre dois individuos, com a restricao de que pertencam a
espécies diferentes (PIENKOWSKI et al., 1998). A Equacao 3.13 define esse
indice.

D D Wi

A* = (3.13)
> Zz’<j Lilj

onde z;(i = 0, ..., s) é a abundancia (nimero de vozels) da i-ésima espécie, x;(j =
0,...,s) é a abundancia da j-ésima espécie, s indica o nimero de espécies e w;; é

a distancia entre as espécies i e J.

3.7.1.2 Indices de Diversidade Filogenética Baseados na Distancia

entre Pares de Espécies

Muitos estudos ecologicos, especialmente os de grande escala, dependem da
riqueza de espécies como medida de biodiversidade. No entanto, o uso de riqueza
de espécies como o unico reflexo da biodiversidade pode ser de valor limitado,
uma vez que trata todas as espécies como sendo iguais e nao leva em consideragao
as relagoes filogenéticas (VANE-WRIGHT et al., 1991).

Em Sechrest et al. (2002) foi mostrado que pontos de biodiversidade
em todo o mundo mostram maiores quantidades de historia evolutiva do que se
conseguiria baseado apenas na riqueza das espécies. O trabalho de Heard e Mooers
(2000) demonstra que as relagoes filogenéticas sao um dos fatores mais importantes
que determinam a extingao de espécies. E em Strauss et al. (2006) foi apresentado
que o grau de distancia filogenética pode determinar o sucesso de invasao de
espécies e subespécies exoticas. Por isso, a informacao filogenética pode ser um
melhor indicador do valor de preservacao do que unicamente a riqueza de espécies.
A aplicacao das informacgoes obtidas por relacoes filogenéticas representam uma
abordagem promissora (WEBB et al., 2002).

Os estudos que verificam as relacoes de distancia entre os pares sao
baseadas em uma matriz de distancia entre todas as espécies de uma comunidade.
As distancias podem basear-se em diferengas morfolégicas ou funcionais (IZSAKI;
PAPP, 1995), no comprimento dos ramos das relagdes filogenéticas baseadas
em dados moleculares (SOLOW et al., 1993; PAVOINE et al., 2005) ou, se os

comprimentos dos ramos nao sao conhecidos, sobre o niimero de nds que separam
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cada par de espécies (FAITH, 1992). Os valores dentro da matriz de distancia
podem ser interpretados como a distingao entre cada par de espécies ou de cada
espécie em particular para todas as outras (RAO, 1982; IZSAK; PAPP, 2000).

Esses indices baseiam-se nas distancias entre pares de espécies. A
entropia quadratica intensiva (IZSAK; PAPP, 2000); a entropia quadratica
extensiva (IZSAK; PAPP, 2000); a distingao taxonomica média (CLARKE;
WARWICK, 1998); a distingao taxonomica total (CLARKE et al., 2001); e a
diversidade pura (WEITZMAN, 1992; FAITH, 1994).

A entropia quadrética intensiva (J) foi proposta inicialmente por Izsak
e Papp (2000) com intuito de realizar uma possivel ligacao entre os indices de
diversidade e os indices de medidas de biodiversidade. Quando se tem os mesmos
valores de abundancia (hipotética ou formal), o indice J (Equagdo 3.14) serd uma
funcao que representa o nimero de espécies e as suas relagoes taxonomicas. Dessa
forma, expressando a distancia taxonomica média entre duas espécies escolhidas
aleatoriamente, as relagoes entre as espécies influenciam no valor de J, ao contrario
de outros indices de diversidade (IZSAK; PAPP, 2000).

J= [Z dm} /s? (3.14)

onde d; ; representa a distancia entre as espécies i e j e s representa o numero de
espécies.

Em relacao as propriedades do indice, monotocidade é uma propriedade
geralmente necessaria para as medidas de diversidade. Dessa forma, representando
uma medida por I, essa propriedade significa que: I(AU{z}) > I(A). Isso garante
que o valor do indice ird aumentar, adicionando uma nova espécie x a um conjunto
de espécies A. O indice J nao ira satisfazer esse requisito. Ou seja, o indice J nao
é um indice de diversidade ideal. Para resolver isso, foi proposto, a partir do
indice J, a entropia quadratica extensiva F' (IZSAK; PAPP, 2000), que representa
a soma das diferencas das espécies. A monotocidade é aplicada ao indice F, pois,
para qualquer conjunto de espécies A e uma nova espécie x, o valor sera alterado.
A Equacao 3.15 define o indice F.

F=> d, (3.15)

onde d; ; representa a distancia entre as espécies i e j.
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Os indices de distin¢do taxondomica média (AvTD) (CLARKE;
WARWICK, 1998) e distin¢do taxonomica total (77D) (CLARKE et
al.,  2001) foram originalmente desenvolvidos com base em relagoes
taxonomicas. No entanto, eles podem ser facilmente adaptados a informacao
filogenética (SCHWEIGER et al., 2008). AvTD indica a distancia taxonomica
média entre quaisquer duas espécies escolhidas aleatoriamente (CLARKE;
WARWICK, 1998). Ja o TTD representa a distingao média filogenética somada
ao longo de todas as espécies. As Equacoes 3.16 e 3.17 definem esses indices,

respectivamente.

AvTD = [Z Zdij] /[s(s —1))/2] (3.16)

i<j

TTD =) [(Z dij> /(s — 1)] (3.17)

% Jj#i

Sendo que, para as Equagoes 3.16 e 3.17, d; ; representa a distancia entre
as espécies 7 e j e s representa o nimero de espécies.
Por fim, tem-se o indice de diversidade pura (Dp) (Equacao 3.18), que

é responsavel por averiguar o valor da distancia de uma espécie para seu vizinho
mais préximo (FAITH, 1994; WEITZMAN, 1992).

onde d; ,,;n indica a distancia do vizinho mais proximo da espécie i para todas as

outras espécies.

3.7.1.3 Indices de Diversidade Filogenética Baseados na Topologia

O estudo realizado por Vane-Wright et al. (1991) foi um dos primeiros a propor a
aplicagao de métodos baseados na topologia, que reflete a ordem de ramificagao
filogenética dentro de um grupo. Nessa abordagem, cada espécie de uma
comunidade é ponderada pelo nimero de nés entre a espécie e a raiz da arvore
filogenética (dendrograma). Dessa maneira, as espécies com 0s maiores pesos Sao

as que possuem maior distancia da raiz.
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Os indices, soma bésica dos pesos (@) e soma dos pesos normalizados (W),
foram usados para descrever a textura dos VOIs. Estes se baseiam na topologia da
arvore que relaciona as espécies presentes em toda a comunidade, com isso esses
indices mencionam o grau de parentesco (similaridade) entre as espécies (KEITH
et al., 2005; POSADAS et al., 2001; VANE-WRIGHT et al., 1991).

O indice ) representa o quociente entre a totalidade de nds para todo o
grupo dividido pelo nimero de nés entre a raiz e uma espécie, ou seja, a soma
das contribuicoes de cada espécie para a diversidade. O indice @) é definido na
Equacao 2.19. O indice W, definido pela Equacao 2.20, indica o peso normalizado

para cada espécie, isto é, os valores de () de cada espécie dividido pelo valor de

Qmin .

Q=> Qi
Qi=1/1; (3.19)

I:Z]i

onde (); representa o quociente do total de nés dos caminhos partindo da raiz até
todas as espécies da arvore filogenética por I;, que é o nimero de nds entre a raiz

e a espécie 1.

W=>W (3.20)

onde @i, representa o quociente do minimo caminho partindo da raiz até a

espécie.

3.7.1.4 Indices de Diversidade Filogenética Baseados em Caminho

Minimo

Os indices de diversidade filogenética baseados em caminhos minimos possuem a
propriedade de aferir o quao distante estao as espécies presentes na comunidade.
Em outras palavras, quanto menor o caminho, menor é a quantidade de espécies
e, consequentemente menor serd a diversidade.

Uma medida quantitativa da diversidade filogenética (PDyopg) foi

definida como o comprimento total minimo de todos os ramos filogenéticos
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necessarios para medir um tdxon em uma arvore filogenética. Valores de PDnopEg
maiores podem ser esperados para corresponder a uma maior diversidade (FAITH,
1992). O indice PDyopg ¢ definido na Equacao 3.21.

PDNODE = an (321)

onde n; representa o ntimero de i nés no caminho minimo de cada espécie presente
na diversidade.

Diversidade filogenética incluindo ramos de base PDgoor, indicam o
nimero de nés dentro do maximo caminho enraizado (RODRIGUES; GASTON,
2002). A Equagao 3.22 define esse indice.

PDgroor = Z NiROOT (3.22)

sendo n;roor 0 nimero de nés dentro do caminho. E por fim, tem-se a diversidade
filogenética média (AvPD), definida na Equagao 3.23. Em que s indica o total de

espécies.

AvPD = PDNODE/S (323)

3.8 Analise por Forma

A analise por forma é o estudo geométrico das formas que os objetos possuem.
Especificamente um conjunto de medidas, que em sua esséncia caracterizam forma
(circular, alongamento, por exemplo) e aparéncia dos objetos de uma imagem
através do comportamento do contorno ou medidas extraidas através da area do
objeto em estudo.

Partindo da premissa que os VOIs da TC tenham comportamento mais
esférico e sabendo que regices segmentadas a partir de técnicas de detecgao perdem
a maior parte das imperfeicoes do contorno, as medidas utilizadas neste trabalho
irao aferir além das propriedades de forma do VOI, também as propriedades da

forma do comportamento da textura da regiao intralesional.
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3.8.1 Diagramas de Forma 2D

Diagramas de forma sao representacoes de forma no plano euclidiano 2D
(E2), usados para classificar conjuntos. Uma imagem pertencente a um
conjunto é representada por um ponto dentro de um diagrama de forma cujas
coordenadas sao fungoes morfolégicas, definidas a partir de inequacoes e fungoes
geométricas (RIVOLLIER et al., 2010b, 2010a).

Para representar uma forma, varias fungoes geométricas sao
determinadas, a fim de caracterizar os conjuntos. Elas estao relacionadas com
as chamadas inequacoes geométricas que permitem definir fungdes morfoldgicas
para criagao dos diagramas da forma.

No processo de deducao dos diagramas de forma, seis funcoes geométricas
foram usadas: A, P, r, R, w, d, valores que denotam &rea, o perimetro, o raio
inscrito e circunscrito, e o diametro minimo e maximo de Feret, respectivamente.

A Figura 3.7 apresenta um exemplo das referidas fungoes geométricas.

Figura 3.7: Funcoes geométricas: (r) raio inscrito, (R) raio circunscrito, minimo
diametro de Feret (w) e maximo diametro de Feret (d). Fonte (RIVOLLIER et
al., 2010b)

Para um conjunto em E2, as relagoes entre essas fungoes geométricas sao
levadas pelas inequacoes geométricas listadas na segunda coluna da Tabela 3.2.
Essas inequagoes estao ligadas as fungoes geométricas por pares e determinam os
conjuntos que satisfazem as igualdades correspondentes.

As fungoes morfolégicas sao invariantes sob transformacoes semelhantes
e sao definidas como razoes entre fungoes geométricas. Elas sao normalizadas

através de um valor constante (multiplicagao escalar) que permite ter uma
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propor¢ao que varia no intervalo [0, 1]. Para cada func¢ao morfolégica, o valor
escalar depende diretamente da desigualdade associada (RIVOLLIER et al.,

2010a, 2010b). Essas fungbes morfoldgicas sdo referenciadas na terceira coluna
da Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Formas funcionais para os conjuntos em E2.
Fungoes Geométricas Inequacoes Geométricas Fungoes Morfologicas

r,R r <R r/R
w,R w < 2R w /2R
AR A<rm R? A/m R?
d,R d < 2R d/2R
r,d or < d 2r/d
w,d w < d w /d
Ad 4A< 7 d? 4A /7 d?
R.d V3R < d 3R/d
r,P 21 < P 2r t/P
w,P Tw < P Tw /P
AP 4tA < P? 47 A/ P?
d,P 2d < P 2d/P
R,P 4R <P 4R/P
r,A mr? < A mr? /A
r,w 2r < w 2r /w

A partir dessas fung¢des morfolégicas descritas na Tabela 3.2, os 22
diagramas de forma podem ser definidos. Eles permitem representar a morfologia
de qualquer conjunto no plano euclidiano 2D a partir de duas fungoes geométricas.

Para que qualquer conjunto seja representado, seis fungoes geométricas
(A, P, r, R, w, d) e duas func¢oes morfolégicas (M1 e M2) sdo necessarias. Para
qualquer diagrama de forma D representado no plano de dominio [0, 1], em que
as coordenadas do eixo sao fungoes morfolégicas M1 e M2, qualquer conjunto 2D
é mapeado em S por um ponto (X, y). Matematicamente, um diagrama de forma

de D é obtido a partir do seguinte mapeamento:

D {K(E?) — [0 —1]?

S 2?0 —1]

onde K(E?) denota os conjuntos do plano euclidiano 2D, usando fungoes

morfologicas listadas na Tabela 3.2.
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A ideia original exposta em Rivollier et al. (2010a, 2010b) descreve
modelos matematicos para criagao de diagramas em planos euclidianos 2D, que sao
capazes de definir padroes de imagens que possuem semelhancas entre si. Foram
realizadas adaptagoes para que seu uso se tornasse possivel em objetos de trés
dimensdes (3D). Tais adaptagoes referem-se as informagoes de drea e perimetro
em 2D que foram substituidas por equivalentes em 3D, que s@ao: volume e area da
superficie. Esses diagramas de forma nao sao criagoes diretas desta tese, pois os

mesmos foram adaptados para uso nos métodos propostos.

3.8.1.1 Medidas de Proporgao 3D

Para obter mais detalhes da forma do VOI, foram desenvolvidas medidas que
visam aferir o quao esférico é o objeto analisado. Essas medidas combinam os
parametros (A, P, r, R, w, d) calculados para uso nos diagramas de forma
(Secao 3.8.1).

Convexidade Essa medida tem como objetivo calcular o grau de esfericidade
do objeto. Ela relaciona o maior diametro de Feret (d) com o valor do diametro
da menor esfera inscrita (r). E definido pela Equacio 3.24.

d
(r*r)

convexidade = (3.24)
Proporgao de Feret (PF) Essa medida tem como objetivo calcular o grau de
alongamento que o objeto possui. Assim, é calculada a razao entre o maior (d) e
o menor (w) diametro de Feret, definido pela Equacao 3.25. Com isso, é possivel
mensurar o quao alongado ¢ o objeto.

d
PF = —
w

(3.25)
Distancia Média (DM) Essa medida é calculada a partir do ponto central
(x, y, z) da menor esfera inscrita, a distancia euclidiana para todos os pontos
pertencentes ao abjeto. Em seguida, é computada a média do somatério destes.
Esta medida é definida pela Equacao 3.26. Com isso, o quao mais proximo de 1

for o resultado final, mais esférico sera o objeto.

MD = Zimy ]E[p U (3.26)
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onde p = (pz,py, pz) representa o ponto central, gi = (qix, qiy, qiz) representa
todos os demais pontos pertencentes ao objeto e N é o total de pontos que

pertencem ao objeto.

Regularidade esférica (RE) Para o calculo dessa medida, é realizada uma
busca pelos raios das duas maiores esferas inscritas no objeto. Essa medida
permite averiguar sobre a irregularidade esférica do objeto, ou seja, o quao mais
proximo de 1 for o resultado da divisao, mais chance de ser irregular tem o objeto,
este procedimento é definido pela Equagao 3.27. O objetivo disso baseia-se no
fato de que, quando calcula-se a primeira esfera inscrita dentro do objeto, acaba
restando pouco espago para calcular a segunda esfera, isto é, para objetos que
possuem propriedades mais esféricas, o espago restante apds o calculo da primeira
esfera é menor, se comparado a objetos menos esféricos.
ol

RE = —
r2

(3.27)

onde r1 e r2 sao, respectivamente, o maior e o menor raio das esferas inscritas ao

objeto.

3.8.2 Abordagem Cilindrica 3D

A anélise da forma interna do VOI pode nao ser suficiente para alcancar bons
resultados. Encontrar uma maneira de obter informacao com base na andélise
externa da forma do objeto é importante. Partindo desse principio, acredita-se
que a analise do VOI, por meio de sua projecao em um cilindro, é uma maneira
viavel de obter informagoes adicionais.

Optou-se por criar o cilindro apenas para delimitar uma regiao capaz de
envolver todo o VOI, sem excesso ou perda de informagoes. Se outras formas
geométricas fossem utilizadas para delimitar a regiao, tais como uma esfera, os
resultados nao seriam bons, pois, o raio formador da esfera poderia ser muito
grande e iria causar a perda de informacao nos VOIs que possuissem grandes
diferencas nos valores dos eixos X, Y e Z. Esse problema nao ocorre com um
cilindro.

Antes de projetar o cilindro sobre o VOI, é necessario saber seu raio

formador. Para tal, primeiramente é calculado o centro de massa da primeira
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fatia do VOI. A partir desse, calculam-se quatro segmentos de reta, dois no eizo-x
e dois no eizo-y. Em seguida, é escolhido o maior segmento. Esse procedimento
¢é repetido para todas as fatias do VOI o maior de todos serda usado como raio
do cilindro. A Figura 3.8 mostra um exemplo do centro de massa, dos quatro

segmentos e do maior segmento que sera usado para formacao do cilindro.

) (A)

Centro de massaf
Areado

cilindro

Figura 3.8: Exemplo de cédlculo do raio para formar o cilindro. (A) exemplo de
VOI com o centro de massa e segmentos de linha e (B) VOI com o cilindro criado.

Apo6s o célculo do raio, é criado o cilindro. A Figura 3.9 mostra o resultado
do cilindro sobre um VOI. Na Figura 3.9A é mostrado um exemplo de VOI de
nodulo composto por 3 fatias e na Figura 3.9B, um VOI de nao-nédulo composto

por 3 fatias. Em vermelho, tem-se a area do cilindro.
(O OO

Figura 3.9: Exemplo de cilindros. A drea do cilindro no VOI: (A) de nédulo e (B)
de nao-nédulo é mostrada em vermelho.

Depois de projetado o cilindro sobre o VOI, calculam-se duas medidas
para obter informagoes de forma na regiao do cilindro (parte vermelha da
Figura 3.9).
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A primeira informacao é calculada através da Equacao 3.28. Ela permite
verificar o valor médio do volume contido na regiao cilindrica (vermelho) mostrada
na Figura 3.9. O método de calculo do volume que foi usado segue o mesmo
apresentado nas obras de Gavrielides et al. (2009), Ko et al. (2003), Kuhnigk et
al. (2006), Reeves et al. (2006), Udupa e Herman (1999). Essas obras estimam
o volume usando apenas uma contagem de wvozel. Através dessa informacao, é
possivel analisar o tamanho dessa regiao, onde, quanto maior o valor, menor a

probabilidade deste VOI possuir comportamento mais esférico.

l
meanvolume = nworer. (3.28)
nnvozxel

onde nwvoxel representa o numero de wvozxels do VOI e mnwvoxel representa a
quantidade de vozels que fazem parte da regiao cilindrica. A Figura 3.10 mostra
a regido (azul) que sera calculada em dois VOIs, sendo um de nédulo e outro de
nao-nédulo.

Além do calculo do volume da regiao cilindrica, é calculado também o raio
da maior esfera inscrita contida na regiao cilindrica para composicao dos vetores de
caracteristica de cada VOI. Nesse caso, a esfera é o objeto mais adequado para este
fim, pois permite a deteccao de possiveis irregularidades no objeto. A Figura 3.10
mostra o resultado da esfera (vermelho) que foi encontrada em dois exemplos de
VOI, um de nédulo (Figura 3.10A) e outro de nao-nédulo (Figura 3.10B).

(A) (B)

Figura 3.10: Exemplo do volume e da esfera calculados na regiao cilindrica para:
(A) VOI de nédulo e (B) VOI de nao-nédulo.

Visando obter o maior nimero de informagoes que mensuram sobre o grau
de esfericidade e alongamento do VOI, foram criados mais dois cilindros a partir
do cilindro inicial, sendo estes reduzidos em 20% e 40% do valor original do raio.

Deste modo, tem-se um total de trés cilindros com tamanhos diferentes

para calcular o volume médio e o raio da maior esfera inscrita. A Figura 3.11
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ilustra dois exemplos de VOI, um de ndédulo e outro de nao-nédulo, com seus
respectivos cilindros, volume médio (em verde) e raios da maior esfera inscrita (em
azul). Observa-se que o VOI de nao-nédulo (Figura 3.11B) permite a extragao do
volume médio e do raio da maior esfera inscrita. Fato esse, nao observado no VOI
de nédulo (Figura 3.11A).

(A)

Figura 3.11: Exemplos dos trés cilindros criados a partir de VOIs de (A) ndédulo
e (B) nao-nédulo.

Vale ressaltar que os exemplos mostrados nesta secao sao em 2D apenas
para fins ilustrativos. Logo, toda a abordagem foi aplicada em objetos com trés

dimensoes.

3.8.3 Funcionais de Minkowski

Os Funcionais de Minkowski (FMs) sdo um conjunto de ferramentas
matematicas extremamente robustas e eficientes, utilizadas para geometria
integral (SANTALO, 2004), morfologia matemética (MECKE; STOYAN, 2002) e
andlise de imagens (DAVID et al., 2011). Para a aplicagdo em imagens, seu uso
estd relacionado a andlise quantitativa de padrdes morfolégicos (DAVID et al.,
2011; MECKE et al., 1993).

Segundo o teorema de Hadwiger (HADWIGER, 1957), os FMs sao
aplicados a conjuntos que apresentam trés propriedades principais: aditividade,
invariancia ao movimento e continuidade. Assim, em um espaco d-dimensional, as
propriedades morfolégicas globais de qualquer padrao podem ser completamente
caracterizadas por d+1 FMs. A descrigao geométrica quantitativa tem como

objetivo a redugao da complexidade do objeto a um ntimero limitado de medidas
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relevantes (ROTH et al., 2005). Essas devem satisfazer trés requisitos, de maneira
que os resultados obtidos para diferentes padroes e por diferentes observadores
possam ser comparaveis. Sao eles:

Aditividade: O resultado obtido pela uniao de duas sub-regices A e B
deve ser o mesmo obtido pela soma dos resultados de duas sub-regioes individuais,
menos a regiao de intersecao entre as duas. Essa propriedade ¢ importante
porque o objeto nao precisa ser analisado como um todo, mas por regices. Essa

propriedade ¢ definida na Equacao 3.29.
W(AUB)=W(A)+W(B)—-W(ANB) (3.29)

onde W(A) é uma determinada medida sobre o conjunto (objeto) A.

Invariancia ao movimento: Os resultados obtidos devem ser
constantes, mesmo que o objeto seja movido ou rotacionado, nao dependendo
assim da posicao do observador.

Continuidade: Pequenas mudancas em um determinado objeto em
andlise podem gerar pequenas mudancas em suas medidas. No entanto, essa
propriedade deve ser robusta para evitar que qualquer alteragao, como ruidos,
interfira nos resultados.

De acordo com o teorema de Hugo Hadwiger (HADWIGER, 1957),
matematicamente, uma medida morfoldgica é definida como um funcional quando
A e B sao conjuntos (objetos) que possuem aditividade, continuidade e invariancia
ao movimento. Assim, uma grande quantidade de informacoes, obtidas por
padroes da morfologia, pode ser comprimida em um ntmero finito de parametros
relevantes. Entao, qualquer propriedade do tipo ¢(A) (Equagao 3.30) que depende
da forma do objeto A, pode ser escrito como uma combinac¢ao linear de d+1
FMs (ROTH et al., 2005; MECKE; STOYAN, 2002).

p(A) =D aWi(A) (3:30)

k=0

onde ¢, sdo coeficientes reais que dependem da propriedade ¢(A), mas independem
do objeto A.
Propriedade 1: A aditividade é uma boa propriedade matematica que

permite com que os FMs possam ser calculados simplesmente baseados em uma
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configuracao de contagens.

Como visto em Michal et al. (2008), os FMs sdo definidos para um
conjunto convexo e compacto A C R3 pelo teorema de Steiner. Assim,
considerando que A & B, seja a dilatagao do conjunto A em uma esfera fechada
de raio r centralizada na origem, o volume V de A@® B, pode ser escrito por uma

funcao polinomial de r, como ilustrado na Equacao 3.31:

3
V(A®B,) =) Wi(A) (3.31)

k=0
onde Wy é o k-esimo Funcional de Minkowski. Por exemplo, considerando que C

seja um cubo de lado a, entao:
3 2 2 | 4T 3
V(C® B,) = a” + 6a°r + 3anr” + 37 (3.32)

Com Wy(C) = a®, Wi(C) = 2a?, Wy(C) = ar e W3(C) = 4m/3, é possivel
perceber a relacao entre os FMs e os descritores, como volume (V') (Equacao 3.33),
area da superficie (S) (Equagao 3.34), curvatura média (B) (Equacao 3.35) e

nimero de Euler (x) (Equagao 3.36), respectivamente.

WalA) = V(A) (3.33)
Wy (A) = %S(A) (3.34)
Wy(A) = gnB(A) (3.35)
Wy(A) = ng(A) (3.36)

Como ha uma relacao de proporc¢ao entre os FMs e os descritores de forma
e conectividade (V, S, B e x), é muito comum referencié-los como Funcionais de
Minkowski.

Em imagens 3D, sdo calculadas as medidas de Volume (V), Area da
Superficie (5), Curvatura Média (B) e Numero de Euler 3D (x). Esses parametros
formam o chamado Funcionais de Minkowski (MECKE; STOYAN, 2002; DAVID

et al., 2011). O Volume estéd relacionado & massa que determinado objeto de
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interesse possa apresentar. A Area da Superficie pode fornecer informacoes quanto
a circularidade do objeto, isto é, valores baixos indicam uma maior proximidade
com um objeto esférico. A Curvatura Média esta relacionada a rugosidade da
superficie, ou seja, valores altos indicam superficie mais rugosa e um valor menor
pode indicar uma superficie mais suave. Por ultimo, o Numero de Euler refere-se
a topologia da estrutura, isto é, relacionado a conectividade, indicando o niimero
de estruturas conectadas menos o nimero de furos nessas estruturas.

Utilizando a propriedade 1, o célculo dos FMs, em imagens 3D, é
reduzido agora a basicamente uma contagem de wvozels, isto é, calcular o nimero
de cubos abertos ns, faces abertas no, arestas abertas n; e vértices ng. De forma
que na contagem, cada objeto (vozel) seja considerado apenas uma vez. Assim,
tornando possivel a adaptacao para uso em nossos métodos.

Em estruturas discretas como imagens 3D, o calculo dos FMs pode entao

ser representado na Equacao 3.37.

V:ng,
_ 3 3
B = 5713 — N9 + 5”1,
S = —6n3 - 2712,

X =-—MN3g+ng—n3+nNg

(3.37)

3.8.4 Medidas de Distancia

Na etapa de reducao de falsos, positivos sabe-se que objetos mais alongados
descaracterizam possiveis nédulos pulmonares. Desse modo, na etapa
de diagnéstico, tem-se que o ndédulo pulmonar, quando maligno, possui
comportamento mais irregular e apresenta diversas formas, como por exemplo,
um padrao espiculado ou com ramificagoes (Figura 3.12B e 3.12D), que podem
expressar um crescimento desordenado das células cancerosas. Vale ressaltar
que a especulagao pode indicar também uma reacao de fibrose causada pela
presenca do tumor ou pode ser uma area de atelectasia que indica uma vedacgao
na entrada de ar, sendo estes também, motivos para delimitacao de uma regiao
interna ao nédulo. Ja os nédulos benignos, o padrao de forma encontrado é o
oposto (Figura 3.12A e 3.12C), neles se consegue obter, ao contrario do maligno,
um padrao menos espiculado com menos ramificagbes (HANSELL et al., 2008;
GOULD et al., 2001; FUJIMOTO; WISTUBA, 2014).
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Essas irregularidades sao de extrema importancia para métodos que usam
a forma do VOI para descrevé-lo. Entretanto, em alguns casos, esses padroes sao
perdidos ou reduzidos. Isto ocorre devido as proprias limitagoes operacionais
dos especialistas, em outras palavras, ocorre uma variacao na marcagao intra-
especialista e, por isso, a area demarcada pode conter excessos de tecido que nao

estao comprometidos pela lesao.

Benigno Maligno

Figura 3.12: Exemplos de nédulos com padroes benigno e maligno.

As medidas de distancia verificam o custo médio de distancia necessario
para que objetos alcancem, a partir de um determinado ponto de origem, outro
ponto mais proximo.

A Equagao 3.38 apresenta o custo médio de distancia (Md1) que o objeto
interno consome para que, a partir de sua superficie, alcance a superficie de um
objeto mais externo.

v dist(A;, B)

n

MdlzZ

(3.38)

onde n representa o nimero de pontos da superficie do objeto interno, A representa
o vetor de pontos do objeto interno e B representa o vetor de pontos do objeto
externo, que para uso do método foram utilizados cilindros.

A segunda informagcao (Equagao 3.39) verifica o custo médio de distancia
para se alcancar a superficie de um determinado objeto partindo do seu centro de
massa (Md2).
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S, dist(P,A,)

n

Md2 =

(3.39)

onde n representa o ntumero de pontos da superficie do objeto, P representa o
centro de massa e A representa o vetor de pontos da superficie do objeto.

Para ilustrar o comportamento das Equagoes 3.38 e 3.39, foi criada a
Figura 3.13, que apresenta um exemplo em 2D. Na Figura 3.13A, tem-se em
azul a representacao do custo gasto por alguns pontos para se alcancar a borda

do circulo e a Figura 3.13B ilustra o custo gasto para que se alcance a borda

Y
RS

TN
U

partindo do centro de massa (p).

Figura 3.13: Exemplo em 2D dos descritores (A) Md1 e (B) Md2.

3.8.5 Medidas Baseadas no Esqueleto

A defini¢ao de esqueleto diz que um ponto pertence ao esqueleto se ele for o centro
de um circulo maximo, que toca a borda do objeto em pelo menos dois pontos
distintos (GONZALEZ; WOODS, 2006). O algoritmo usado para extragao do
esqueleto consiste no método apresentado por Blum (1967).

Acredita-se que extrair medidas de um objeto partindo de seu eixo médio
formador e que indique qualquer irregularidade que possua o objeto, ira fornecer
informagoes essenciais. Para tal, propomos medidas que tomam como base
informagoes extraidas a partir de seu esqueleto.

Do esqueleto, sao extraidas as medidas descritas a seguir:

1. Volume do esqueleto.

2. Tamanho do eixo X.
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3. Tamanho do eixo Y.
4. Tamanho do eixo Z.
5. Na Equagao 3.40, tem-se a média da distancia para a superficie (MT).

6. A média dos diametros das esferas (MD) é obtida através da Equagao 3.41.

Si, dist(A, B)

n

MT =

(3.40)

onde n representa o numero de pontos do esqueleto, A representa o vetor de
pontos do esqueleto e B representa o vetor de pontos do objeto que foi extraido
o esqueleto.

Para cada ponto do esqueleto, sao calculadas esferas, desde que estejam
dentro do objeto formador do esqueleto. Na Figura 3.14, tem-se, apenas para fins

ilustrativos, um exemplo usando um objeto 2D.

Figura 3.14: Exemplos de circulos que serao geradas para cada ponto do esqueleto.

Fonte (SAMPAIO et al., 2015).

>, diametro(A)
n

MD =

(3.41)

onde n representa o numero de pontos do esqueleto e A representa o vetor de

diametros calculados a partir de cada ponto do esqueleto.

3.8.6 Medidas Baseadas em Triangulacao

Essas medidas tém o objetivo de averiguar as irregularidades do objeto em relagao
ao seu centro de massa e com base na sua superficie.
Quando os pontos da superficie mudam ao longo da forma, a area do

triangulo formado por dois pontos da superficie e o centro de massa (Figura 3.15)
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também muda. Isso forma uma funcao de area que pode ser explorada como
representagao da forma, onde S(n) representa a drea entre os sucessivos pontos
de fronteira P;, P, + 3 e G o centro de massa. Conforme a Equacao 3.42, é feita

a média de area do triangulo para cada objeto.

Pn)+3%

Figura 3.15: Area média do tridngulo.

Yoo area(G, Py, P+ 3)

n

S(n) =

(3.42)

onde n representa o numero de pontos da superficie do objeto.

A representagao da drea do triangulo (TAR) ¢ calculada a partir da drea
dos triangulos formados pelos pontos na superficie da forma (ALAJLAN et al.,
2006, 2007). A curvatura do ponto do contorno (z,, y,) é medida usando a TAR,
como se segue.

Para cada conjunto de cinco pontos consecutivos P, — ts x, — ts, Y — ts,
P.(xn,yn) € Py 4+ tsxy +ts,yn +ts, onde n € [1,n] e ts = 2. A érea do triangulo

formado por esses pontos é definida na Equacgao 3.43.

. Tp—ts Yp—1ts 1
TAR(n,ts) = 3| @ Yn 1 (3.43)
Tp+ts yp+its 1

O contorno é percorrido no sentido horario. Quando o valor da TAR
(Equagao 3.44) for positivo, estara indicando que os pontos sdo convexos; quando
o valor da TAR for negativo, os pontos serao concavos; e quando a TAR for
igual a zero, indica uma reta. A Figura 3.16 demonstra esses trés tipos de areas

triangulares.
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convexo ;‘\.
drea>0 [ _w

ponto

inicial SORCAo
area<0
linha reta
area=0 ;
B e TR

Figura 3.16: Exemplos de resultados para a TAR.

Z?:l TAR;
n

TARmean = (3.44)

onde n representa o numero de pontos da superficie do objeto.

3.8.7 Medidas Baseadas nos Diametros de Feret

Os diametros de Feret determinam a maior e a menor tangente de um objeto, ou
seja, os tamanhos das tangentes em relacao a cada eixo X, Y e Z.

As medidas baseadas nos diametros de Feret tém como objetivo calcular
o grau de alongamento que um objeto possui. Assim, é calculada a razao entre o
maior eixo Y (d) e o menor eixo X (w), definido pela Equagao 3.48 e as propor¢oes
de cada eixo analisado do objeto interno (regido intralesional) e objeto externo

(VOI), conforme mostrado nas Equacgoes 3.45, 3.46 e 3.47.

PX — Tinterno (345)
Lexterno
PY = Yinterno (346)
Yexterno
22
PZ=—" (3.47)

(PX + PY)
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PY

PF, = ——
PX

(3.48)

Todas as técnicas propostas para caracterizar a forma do objeto
dependem diretamente da técnica de segmentacao/delimitagao usada, uma vez
que, esta influi diretamente na forma final do objeto. Para amenizar os
possiveis erros que fatores como este podem provocar, nesta tese, é proposto uma
delimitacao interna ao VOI, de maneira automatica, que visa isolar a regiao que

teoricamente acredita-se ser a regiao lesionada.

3.9 Reconhecimento de Padroes

Na natureza, os padroes se manifestam de diversas maneiras, como sons, formas,
imagens, cheiros e sabores.

Técnicas de Reconhecimento de Padroes sao usadas para classificar ou
descrever padroes ou objetos através de um conjunto de caracteristicas extraidas.
A todo instante, os seres humanos e também outros animais percebem e interagem
com esses padroes com extrema naturalidade. Exemplos disso sao as habilidades
que o ser humano tem de diferenciar o som do motor de um automdével do som
de uma musica ou ainda a habilidade que um animal selvagem tem de distinguir
uma presa de um predador. A naturalidade inerente a essas habilidades faz com
que o ser humano sequer imagine as complexidades cognitivas que estao por tras
delas. Complexidades que se tornam evidentes quando se tenta reproduzir as
tais habilidades artificialmente em um computador, o que ha muito desafia a
comunidade cientifica interessada no assunto (BISHOP, 2006).

O reconhecimento de padrao envolve duas tarefas: classificacao, onde um
conjunto de dados sao divididos obedecendo alguma métrica formando classes ou
grupos; e reconhecimento, em que um novo dado ¢é reconhecido e atribuido em
uma classe gerada. A classificacao pode ser feita de duas formas: supervisionada
e nao supervisionada. No processo de classificacao nao supervisionada, tem-se
um conjunto de dados que sao subdivididos em grupos ou classes de acordo
com algum critério de similaridade intra-classe. O processo de classificacao
supervisionada consiste em um processo prévio de treinamento de um classificador

para o conhecimento dos padroes desejados.
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Nesta tese, sera usada para a etapa de classificacao dos VOIs a Maquina

de Vetor de Suporte.

3.9.1 MaAquina de Vetor de Suporte

Méquina de Vetor de Suporte (MVS) é uma técnica de aprendizagem linear
supervisionada, voltada para classificacio e regressao de padroes. Uma
caracteristica especial dessa familia de técnicas consiste no fato delas minimizarem
o erro empirico de classificagao, maximizando ao mesmo tempo a margem
geométrica de erro. Com isso, essas técnicas sao também conhecidas como
classificadores de margem maxima (SCHWEIKERT et al., 2009). O principio
basico é a construcao de um hiperplano como superficie de decisao, cuja margem

de separagao entre as classes seja maxima (Figura 3.17).

b
'I },‘; [} "’:l’! ‘I-I.‘
x - * @ P k”l., oo

& v, F & X0
ok * el o * W «**
*itlg'. ¢ L -

i * ;

(a) ()

Figura 3.17: O conjunto de estrelas pertencentes a uma classe e o conjunto de
circulos a outra classe. A margem de separacao entre as classes é definida pelas
retas tracejadas. Em (a) mostra um hiperplano para o conjunto de treinamento
bidimensional com margem pequena e em (b) um hiperplano de margem méaxima.

A técnica consiste no mapeamento de vetores de entrada em um espaco
amostral com dimensao superior, por meio de construcao do hiper-plano maximo
de separacao. Para isso, dois hiper-planos auxiliares sao construidos de uma
forma que o hiper-plano de separacao resultante maximize a distancia entre eles.
E assumido que, quanto maior for a margem de distancia entre os planos, menor

é o erro de generalizagao do classificador (DUDA; HART, 1973).

3.9.1.1 Funcionamento

Considerando X € Ry C R,, os vetores de entrada, y € -1,4+1 os eixos e ¢: R0 —

F a funcao de mapeamento do espago de entrada para o espago de apresentacao,
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o algoritmo visa encontrar um hiper-plano (w, b) tal que o valor da Equagao 3.49
seja maximo, sendo v a margem, vetor w com a mesma dimensao de F e b um

nimero real.
7 = mingy,{ (w, (X)) — b} (3.49)
A funcgao de decisao correspondente é demonstrada na Equacao 3.50.
f(X) = sign((w, o(X)) = b) (3.50)

o minimo da fungao f(X) ocorre quando a Equagao 3.51.

w = Z aiyi¢(Xi) (3-51)

é satisfeita, sendo que sao nimeros reais positivos que maximizam a Equagao 3.52:

Zai - Zai%yiyj (0(Xi), 0(X;)) (3.52)

e satisfazem a seguinte Equacao 3.53:
> ay;=0,0; >0 (3.53)

sendo que, dessa forma, é possivel representar a fungao de decisao através da

Equacao 3.54.
f(X) = sign (Z iy ((Xi), 9(X)) — b) (3.54)

A partir da Equacao 3.51, observa-se que ai associado ao ponto de
treinamento Xi, expressa a importancia daquele ponto no resultado final da funcao
de decisao.

E importante observar que somente um subconjunto de pontos é associado
a ai nao-nulos. Tais pontos sao denominados de vetores de suporte e sao os pontos
mais proximos ao hiper-plano de separacao.

Dessa forma, a técnica possibilita a classificacao de padroes de acesso,
separando-os de acordo com os vetores de suporte do hiper-plano determinados.
A técnica pode ser utilizada para predicao de padroes numa sequéncia longa,
conforme demonstrado em (SCHWEIKERT et al., 2009).
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3.9.2 Algoritmo evolutivo

Segundo Sampaio et al. (2015), os Algoritmos Evolutivos (AE) correspondem
a uma classe de algoritmos utilizados para solucionar problemas de otimizagao
através de modelos computacionais baseados na teoria da evolucao das espécies,
proposta por Charles Darwin, e nos principios bésicos da heranca genética,
descritos por Gregor Mendel (SCHUSTER, 2010).

Os Algoritmos Genéticos (AG) s@o um tipo cldssico de AE amplamente
utilizado.  Porém, os AG sofrem do problema de convergéncia prematura.
Para Sampaio et al. (2015), isto ocorre porque um bom individuo (6timo local)
quando encontrado, tende a trazer o processo de busca para o seu entorno,

iniciando o processo de convergéncia para um otimo local.

3.9.2.1 Individuo «

Na biologia, o individuo a é o lider. Ele se destaca pela sua forca, habilidade
para caca, facilidade para tomar decisoes, personalidade marcante e bravura.
Na computacao evolutiva, um grupo de individuos que se destaca é chamado
de elite. A elite é constituida pelos melhores individuos de uma populagao numa
determinada geracao (SAMPAIO et al., 2015).

Os individuos da elite nao geram novos individuos, apenas fornecem
material genético para a préxima geracao. O elitismo garante que uma boa
solugao (cromossomo) nao seja perdida na substitui¢do da populag¢ao na préxima
geracao (FILHO et al., 2013).

3.9.2.2 Metodologia de Evolucao «

A Metodologia de Evolucao a (ME«) desenvolvida por Sampaio et al. (2015)
baseia-se em alguns critérios biolégicos importantes: presenga do individuo «
(hierarquia social), pequenas populagdes e aumento da diversidade genética.

O trabalho desenvolvido por Sampaio et al. (2015) propoe uma ME«
onde todas as operagoes genéticas ocorrem sobre o individuo a. Essa metodologia
trabalha com pequenas populacoes, de forma que qualquer ponto do espaco
de busca tenha chance de ser percorrido, independente de qual geracao um

determinado cromossomo pertence (inicial, mediana ou final). Essa caracteristica
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lhe permite um aspecto dinamico adaptativo as mudancas ambientais que possam
ocorrer durante o processo de evolucao.

A diferenca da ME« desenvolvida por Sampaio et al. (2015) para as outras
tradicionais é a etapa de criacao da nova populagao. Primeiramente, deve-se
definir o tamanho da populacao. Com o tamanho da populagao definida, deve-
se criar aleatoriamente a populagao inicial e calcular o seu fitness. A evolucao
a ocorre na criagdo da nova populacdo (geragao). Essa nova geragao é formada
pelo melhor individuo da geragdo anterior (individuo «) e de novos individuos
criados de forma aleatéria; e através de operagdes genéticas, entre essas, novos
individuos e o individuo «, exclusivamente. Repete-se o processo de criagao dos
novos individuos até que o tamanho minimo da populacao seja superado. Calcula-
se o fitness da nova populacao e verifica-se se o critério de parada foi alcancado.
Em caso positivo, o individuo « é a solucao encontrada. Caso contrario, repete-se
o processo a partir da criagao da nova populagao. A Figura 3.18 ilustra o processo
de escolha de evolucao da MEq.

Em resumo, a ME«a desenvolvida por Sampaio et al. (2015) segue as

seguintes etapas:

1. Formar a base de anélise (BA) a partir do conjunto de todos os vetores de

caracteristicas de cada VOI obtido na aquisicao de imagem;

2. Cada elemento de Al contém a posicao de um vetor de caracteristicas

extraidas de um VOI da classe c1 na BA;

3. Cada elemento de A2 contém a posicao de um vetor de caracteristicas

extraidas de um VOI da classe ¢2 na BA;

4. Os valores contidos na Al e A2 sdao modificados pela mutacao e pelos
operadores genéticos de cruzamento, considerando que os valores nao podem
ser repetidos. Isso quer dizer que os elementos de Al nao podem estar
presentes em A2 ou vice-versa. Os operadores genéticos de cruzamento e

mutacao nao combinam dados de matrizes;

5. Os vetores de caracteristicas selecionadas na Al e A2 para cada individuo
de uma geracao sao treinados pelo MVS (DUDA; HART, 1973). A MVS

também é utilizada para testar os vetores de caracteristicas da AB que nao
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foram selecionadas. Para medir o fitness de cada individuo, é utilizada a
soma de especificidade, sensibilidade e precisao. Esse processo é repetido
até que para 500 geracoes consecutivas desse melhor individuo o fitness seja

0 mMesmo;

6. Ao fim da evolugao, todos os vetores de caracteristicas, cujas posi¢oes estao
contidas nas matrizes Al e A2 do individuo com o melhor fitness na ltima

geracao, formam o melhor modelo de treinamento; e

7. O ultimo passo é validar o modelo selecionado, através de uma classificacao
utilizando os noédulos restantes na base. E depois, é feito o cédlculo da
sensibilidade, especificidade e acuracia. Com isso, € possivel medir a

qualidade do modelo.

L.
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Figura 3.18: Ilustracao da escolha do melhor modelo. Fonte (FILHO et al., 2013).

Nesta tese, usou-se a ME« para selecionar os melhores individuos para

criacao dos modelos de classificacao usados pela MVS.

3.9.3 Anadlise Discriminante Stepwise

A Anaélise Discriminante é uma técnica comum no ambito de aplicagoes envolvendo
métodos de reconhecimento de padroes. Essa técnica utiliza informacoes das
classes associadas a cada padrao para extrair linearmente os atributos mais
discriminantes através da computacao de uma combinagao linear de m variaveis
quantitativas que mais eficientemente separam grupos de amostras em um espaco
m-dimensional, fazendo com que a razao da variancia intra-classes e inter-classes
seja maximizada (NASCIMENTO et al., 2012).
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O problema é entao reduzido a achar um vetor que melhor represente esse
conjunto de dados. A ideia bésica que envolve a andlise discriminante é determinar
0 quao as classes sao distintas em relacao a média de uma variavel e, em seguida,
usar essa mesma variavel adequando-a a um grupo para a nova amostra.

Dois métodos computacionais podem ser utilizados para determinar uma
fungao discriminante: o método simultaneo (direto) e o método stepwise.

A estimacao simultanea envolve a computacao da funcao discriminante e,
como o proprio nome ja ressalta, todas as variaveis independentes sao consideradas
juntas. Assim, a funcao discriminante é calculada baseada em todo conjunto
de variaveis independentes, sem consideragao do poder discriminatério de cada
variavel (HAIR et al., 2006).

Na estimacao stepwise, uma varidavel ¢é selecionada conforme sua
significancia e, apds cada etapa, as varidveis mais significativas sao extraidas,
compondo um conjunto de dados para investigacao. O processo ¢ iniciado
escolhendo-se a melhor variavel discriminatoria. A variavel inicial faz par entao
com uma das outras variaveis independentes, uma por vez, e a varidvel mais
adequada, para melhorar o poder discriminatorio da fun¢ao em combinagao com a
primeira, € escolhida. As outras varidveis sao escolhidas de maneira analoga. Apds
cada etapa de incorporacao de uma variavel, tem-se uma etapa em que variaveis
previamente selecionadas podem ser descartadas. O procedimento é concluido
quando nenhuma varidvel ¢ incluida ou descartada (FILHO et al., 2013).

Essa técnica sera usada nesta tese apds a extracao das medidas de textura

e forma para selecionar as melhores caracteristicas.

3.9.4 Validacao dos resultados

Apoés realizar as etapas de selecao dos individuos e a classificacao, faz-se necessario
validar os resultados obtidos. A validacao do método é necessaria para mostrar a
sua eficacia na resolucao do problema proposto.

Em problemas relacionados a classificacao de dados, como neste caso,
uma vez encontrados os candidatos a ndédulos, pode-se classifica-los em ndédulo
e nao-ndédulo. Com isso, a validacao se baseia em determinar o quao eficiente
foi o teste de classificacao. Nos problemas ligados a drea de saide, a estrutura

bésica dos testes de classificagao é para determinar quao bem um teste discrimina
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a presenga ou auséncia de uma doenga (FILHO et al., 2013).

Nesse tipo de problema, existe a presenca de uma varidvel preditora (o
resultado do teste) e uma variavel resultante (a presenca ou auséncia da doenga)
a variavel preditora do teste é geralmente dividida em duas (resultado negativo
e positivo) e definindo os critérios de corte que confirmam ou nao a presenca da
doenga.

Quando se avalia um teste de classificacao, quatro sao as probabilidades

possiveis de ocorrer:

1. O teste é positivo e a estrutura é realmente um noédulo - Verdadeiro Positivo
(VP);

2. O teste é positivo, porém a estrutura nao é um nédulo - Falso Positivo (FP);

3. O teste é negativo, quando na verdade a estrutura é um nédulo - Falso
Negativo (FN); e

4. O teste é negativo e a estrutura também nao é nédulo - Verdadeiro Negativo

(VN).

Para avaliar o desempenho de modelos de classificacao, geralmente
utilizam-se algumas estatisticas descritivas, como Sensibilidade (Se),
Especificidade (Es) e Acurdcia (Ac). A sensibilidade (S) de um teste é
definida pela proporcao de nédulos com resultado do teste positivo, ou seja, é o
ntimero de nédulos detectados corretamente (VP) dividido pelo nimero total de
nodulos existentes (dado por VP + FN). Tem a funcéo de indicar a eficdcia do
método, Equacao 3.55.

VP

S = VP I FN

(3.55)

A especificidade (E) de um teste é a proporgao de pessoas sem a doenga
que tém o teste negativo. Indica quao bom ¢ o teste para identificar os individuos
nao doentes, ou seja, é o nimero de casos corretamente identificados como nao-
nodulos (VN) dividido pelo nimero total de casos que de fato ndo sdo ndédulos
(dado pela VN+ FP), Equagao 3.56.

VN

Fs— — '
T VUNLFP

(3.56)



CAPITULO 3. FUNDAMENTACAO TEORICA 86

A acuracia de um teste refere-se a taxa de classificacdo correta. Ela é
definida como a razao entre o nimero de casos corretamente classificados (dado
pela VN + VP) pelo ntimero total de casos (VP + VN + FP + FN), Equagao 3.57.

VP+VN

Ac =
‘T VPIVNLFN+FP

(3.57)

Uma forma bastante aceita e utilizada de avaliar o desempenho
quantitativo de uma determinada técnica ou modelo proposto pela comunidade
cientifica sao as chamadas curvas Receiver Operationg Characteristic
(ROC) (ERKEL; PATTYNAMA, 1998).

Essa forma de avaliacao foi desenvolvida com bases estatisticas, em que a
principal caracteristica ¢é a relagao percentual de acertos. O ideal para um sistema
¢ que a quantidade de acertos no diagnéstico, tanto em fatores VP quanto em VN,
sejam maximas, conceitos assim definidos como sensibilidade e especificidade.

Do ponto de vista da analise das curvas ROC, isso significa que o ponto
6timo da curva é definido pelo extremo superior esquerdo que corresponde a
maxima sensibilidade e minimo nimero de FP, ou seja, maximo indice de VN.
Consequentemente, quanto mais préximo de 1 (equivalente a 100%) a area sob
a curva, melhor desempenho alcancado (ERKEL; PATTYNAMA, 1998). Na

Figura 3.19, tem-se um exemplo da curva ROC.

sensibilidade [%]

YoFP AL

{100 - especificidade) [%]

Figura 3.19: Curva ROC representando a relacao entre a sensibilidade e a
especificidade do classificador. Fonte (ERKEL; PATTYNAMA, 1998).

Como mostrado na Figura 3.19, cada ponto na curva ROC representa um
par de valores (sensibilidade e especificidade) e a linha pontilhada diagonal um

classificador que nao consegue discriminar, devido ao percentual de VP ser igual



CAPITULO 3. FUNDAMENTACAO TEORICA 87

o percentual de FP.

Segundo Brown e Davis (2006), um importante indice para a anélise da
curva ROC ¢ a Area Sob a Curva ROC®, sendo que um teste ideal é aquele cuja
area sob a curva ROC é igual a 1 (discriminacao ideal, no canto indicado pela
seta azul). Porém, quando a curva ROC é a bissetriz, ou seja, drea igual a 0,5
(sem discriminagao, sob a linha diagonal tracejada), o teste nao permite distinguir

entre os grupos.

3.10 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a fundamentacao tedrica usada no desenvolvimento desta
tese. As teorias apresentadas sao de extrema importancia para a compreensao
dos métodos propostos. Para tanto, foram apresentados conceitos sobre o cancer
de pulmao, nédulo pulmonar solitario, tomografia computadorizada, arquivo
e padrao DICOM, base LIDC-IDRI, sistemas auxiliados por computador para
deteccao e diagnostico por imagem, processamento digital de imagem, algoritmo
de Otsu, analise de textura, indices de diversidade filogenética, analise de forma,
diagramas de forma, funcionais de Minkowski, medidas de proporcao, abordagem
cilindrica, medidas baseadas: no esqueleto, em triangulacao, nos diametros de
Feret, reconhecimento de padroes, algoritmos genéticos e validacao dos resultados.

Nos proximos capitulos serao abordados os materiais e os métodos
aplicados na construcao dos métodos para classificagao, com o intuito de reduzir a
quantidade de falsos positivos, isto é, classificar os VOIs em nédulo e nao-nédulo
e, por fim, os métodos de diagndstico, que visam classificar os nédulos pulmonares

em maligno ou benigno.

do inglés Area Under the ROC Curve.



CApriTULO 4

Reducao de Falsos Positivos

Neste capitulo, serao descritos os procedimentos adotados para o desenvolvimento
dos métodos propostos para reducao de falsos positivos. Sao apresentados dois
métodos distintos, sendo um baseado na analise de textura e outro na anélise
de forma. Além desses, serao apresentados os resultados, as discussoes e a

comparacgao com outros trabalhos presentes na literatura.

4.1 Método

Em suma, a Figura 4.1 tem uma forma ampla das etapas seguidas pelos métodos
propostos para reducao de falsos positivos. Na primeira etapa, é feita a aquisicao
das imagens da base LIDC-IDRI (ARMATO et al., 2011) e a composi¢ao das
bases de imagens. Em seguida, ¢ aplicada a extracao e a selecao de caracteristicas
para os VOIs. Depois, realiza-se a selecao do melhor modelo e a classificacao em

nodulo e nao-nédulo e, por fim, é feita a validacao e analise dos resultados.

4.1.1 Aquisicao de Imagens

Na base LIDC-IDRI, as imagens estao no formato DICOM e possuem até 16 bits
por vozel. A base fornece um arquivo em formato XML (BRAY et al., 1998) com
a informagao do contorno ao longo das fatias, além de algumas caracteristicas,
como esfericidade, textura, malignidade e etc. (a essas é indicado um valor entre
1 e 5) para aqueles nédulos pulmonares maiores que 3 mm. E apenas a informagao

sobre o centrdide para aqueles inferiores a 3 mm. Um contorno é formado por

88
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Aquisicéo das imagens | Extracéo de isti R hecii de Validacao dos
padroes
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Figura 4.1: Esquema geral seguido pelos métodos propostos para reducao de falsos
positivos.
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pares de pontos de coordenadas (z,y) que delimitam, em cada imagem do exame,
a regiao onde o especialista identificou o nédulo.

O processo de anotagao dos noédulos da base LIDC-IDRI foi feito por
quatro especialistas em duas fases. Na primeira, cada radiologista analisou os
exames de forma independente. Na segunda, os resultados das quatro analises
da primeira fase foram apresentados juntos para cada radiologista. Durante essa
etapa, eles analisaram e refizeram livremente suas anotagoes.

A base LIDC-IDRI dispoe de 1.018 exames de TC, entretanto, alguns
exames apresentaram dois fatores que tornaram inviavel o uso no método, mais
precisamente 185 exames. O primeiro fator esta associado aos exames que nao
possuem nodulos maiores que 3 mm, pois, para esses nodulos, o arquivo com
as marcacoes nao dispoe dos contornos feitos pelos especialistas e nem com suas
caracteristicas, é encontrada apenas uma marcacao com o centro de massa do
nédulo. O segundo fator esta relacionado a um erro de divergéncia de informacoes
encontradas no arquivo de marcacao dos exames, que nao condizem com as
encontradas no cabecalho do DICOM daquele exame, tornando assim a marcagao
erronea e invalida. Assim, foram usados 833 exames para aplicagao dos métodos.

A base LIDC-IDRI ja é complexa, pois possui caracteristicas, como
aquisicao de imagens com tomégrafos distintos e variacoes de contraste, que a
torna de dificil analise. Além disso, vale ressaltar a grande quantidade de exames.

Portanto, optou-se por selecionar um grande nimero de casos e dos mais variados
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tipos (justapleural!, justavascular?, nédulos grandes, nédulos pequenos).
A amostra utilizada nesta tese tem dois tipos de VOIs, nédulos e nao-

nédulos. A seguir, disserta-se sobre a composi¢ao de cada grupo de VOI.

4.1.1.1 VOIs de nédulo

Os nédulos foram automaticamente segmentados com base nas indicagoes
previstas por especialistas do LIDC-IDRI. Foram utilizadas todas as regioes
marcadas pelos especialistas como nédulos. Por exemplo, se a imagem possui
quatro marcacoes, pode-se usa-las na formacao da base como quatro nédulos
distintos. A ideia é usar todas as recomendagcoes do especialista. A Figura 4.2

mostra um exemplo de marcacao por um especialista em uma imagem de TC.

| m——

Figura 4.2: Exemplo de marcagao em uma fatia TC.

4.1.1.2 VOIs de nao-nédulo

Uma vez que se tem a base de ndédulos devidamente extraida e composta, é
necessario adquirir os nao-nédulos. Para isso, levou-se em consideracao fatores
que sao importantes para compor o banco de imagens de nao-nédulo. A seguir,

enumeram-se os fatores:

1. O processo de extracao manual é inviavel porque se necessita de um grande

nimero de nao-nédulos para avaliar melhor os métodos propostos;

INédulos conectados a borda da pleura pulmonar.
2Nédulos conectados a vasos sanguineos.
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2. Uma forma automatica de extracao é necessaria, sem qualquer inducao ou
interven¢ao humana/manual. Com isso, garante-se uma grande quantidade

e com varios tipos de nao-nédulos.

Com base nos itens acima, foi escolhida a metodologia automatica de
segmentacao apresentada em Filho et al. (2013). Assim, usou-se os candidatos
de nao-nédulo que poderiam ser encontrados em um cenario real, ja que um dos
objetivos é integrar os métodos propostos a um sistema CAD.

A base de nao-nédulos que sera usada para teste dos métodos propostos
foi baseada nas estruturas geradas na segmentacao pelo trabalho de (FILHO et
al., 2013). Optou-se em usar essa estratégia porque: 1) nao existe uma base de
nao-nédulos disponivel; e 2) quer-se estruturas com caracteristicas semelhantes
ao nédulo. Esse trabalho é dividido em 3 fases: 1) extracdo do parénquima
pulmonar e melhoramento das estruturas internas; 2) segmentagao de estruturas
semelhantes ao nédulo pulmonar; e 3) redugao de falsos positivos. Na fase 2,
foram segmentadas 18.292 estruturas, sendo nédulos e nao-nédulos.

Com essas 18.292 estruturas, sao selecionados os nao-nédulos (17.742)
para compor a base, excluindo os nédulos (550). Sabe-se o que sdo nddulos,
baseado na marcacao do especialista. Assim, se houver uma intersecao de qualquer
vozel entre alguma estrutura segmentada por Filho et al. (2013) e um nédulo
marcado pelo especialista, tais estruturas sao excluidos da base, pois é nddulo.
Esse processo é repetido para todos os nédulos marcados pelo especialista e todas
as 18.292 estruturas. Ao final do processo, tem-se apenas nao-nédulos.

Em suma, foram extraidos 6.229 candidatos a nédulo a partir das
marcagoes dos especialistas indicadas no XML; e 17.742 nao-nédulos, baseado
na metodologia de Filho et al. (2013).

Alguns exemplos de nédulo e nao-nédulos sao apresentados na Figura 4.3.
A Figura 4.3A apresenta um caso de nédulo, a Figura 4.3B mostra um caso de nao-
nodulo e a Figura 4.3C, apesar de ter geometria semelhante a um nédulo, é apenas
outra pequena estrutura. Casos como mostrados na Figura 4.3C sao responsaveis
por grande parte dos erros encontrados nas metodologias que utilizam apenas

descritores de forma.
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Figura 4.3: Trés exemplos VOIs: (A) nédulo, (B) ndo-nédulo, (C) outra estrutura.

4.1.2 Regioes Internas

Analises baseadas na textura do nédulo pulmonar sao amplamente exploradas,
sejam elas na etapa de redugao de falsos positivos (nédulo e nao-nédulo) (FILHO
et al., 2013; MIYAKE et al., 2009) ou para sugerir diagnéstico (maligno ou
benigno) (NASCIMENTO et al., 2012; OROZCO et al., 2012).

Nesse contexto, enumeram-se alguns problemas que viabilizam e
fundamentam a importancia de uma andlise por textura, que sdo: 1) em uma
segmentacao manual ou semi-automatica, a delimitagao do nédulo algumas vezes
¢ muito maior que a area/volume do nédulo em si, ou seja, os especialistas, por
algum motivo, delimitam uma regiao maior do que de fato seria necessaria (FILHO
et al., 2013); 2) além disso, existem estudos que exploram a heterogeneidade
intralesional do nédulo pulmonar (GERLINGER et al., 2012), que podem fornecer
informagoes histopatolégicas do nédulo.

Baseado nas afirmacoes expostas no paragrafo anterior, é proposta uma
nova segmentacao interna ao VOI. Na Figura 4.4B, é mostrado um exemplo do
excesso de tecido que pode ser delimitado no momento da segmentacao manual
ou semi-automatica de um ndédulo pulmonar (Figura 4.4A). E na Figura 4.4C
pode ser observado uma regiao delimitada no interior da lesao indicando um
padrao de distribuicao de textura que pode ser explorado para ter as informacoes
intralesional.

Para a tarefa de delimitacao da regiao interna foi utilizado o algoritmo
de Otsu (YANG et al., 2012). A ideia bésica do algoritmo de Otsu é aproximar o
histograma de uma imagem por duas fungoes Gaussianas e escolher um limiar para
minimizar a variancia intra-classe, em outras palavras, o algoritmo Otsu encontra
o limiar 6timo que separara as classes desejadas, isto é, como o objetivo é apenas
separar a regiao acometida pelas células cancerosas de possiveis divergéencias intra-

especialista, as quais possuem similaridades bem definidas, o método de Otsu
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| Excessye te‘:ido

Figura 4.4: (A) imagem original, (B) imagem com o excesso de tecido, oriunda
da segmentacao e (C) imagem com a regido interna a marcagao original.

© regido interna

consegue separar bem as classes. A Figura 4.5 ilustra o comportamento dos niveis
de cinza de um nédulo pulmonar, onde é possivel observar a presenca bem definida
de duas classes, sendo elas, a que mais se assemelha ao tecido do parénquima
pulmonar, na qual acredita-se ser o tecido intra-especialistas e os niveis de cinza,

que de fato correspondem a lesao.

Parénquima Lesao

Figura 4.5: Exemplo de histograma que apresenta duas classes bem definidas.

Apos a escolha do Otsu, é feita uma segmentacao automdtica interna
ao VOI, tornando possivel uma nova perspectiva de andlise das informagoes da
textura intralesional, seja esta através da forma ou mesmo da textura. Para
realizar tal procedimento, optou-se por gerar trés regioes internas ao VOI com o
algoritmo de Otsu (YANG et al., 2012) (Secao 3.6.1). Foram usados dois limiares,
sendo estes calculados automaticamente para cada VOI, dessa maneira, o VOI foi
segmentado em trés regioes. Na primeira regiao, objetivou-se delimitar a regiao
mais periférica que contivesse possiveis excessos resultantes da segmentacao, isto é,
a analise dessa regiao tem como objetivo extrair informagoes dos tecidos periféricos

que indicam padroes de comportamento de textura que ainda nao foram ou estao
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sendo acometidos pelas células cancerigenas.

Na segunda e na terceira regiao, tem-se as areas que irao fornecer as
informacoes intralesional do nédulo. O intuito em delimitar essas regioes esta
relacionado ao fato de tornar possivel uma andlise mais detalhada da regiao
intralesional em si, de tal forma que os padroes de textura e forma em torno
da regiao mais afetada mudem de acordo com o padrao de cada classe de lesao,
isto é, maligno ou benigno. Na Figura 4.6 é mostrado um exemplo das trés regioes

que sao formadas pelo algoritmo de Otsu.
regiao 1

regiao 2

regido 3

Figura 4.6: (A) imagem original, (B) 1 regiao periférica, 2 e 3 regioes intralesional.

Essas regices serao usadas na etapa de extracao de caracteristicas que
irao representar o VOI, para reducao de falsos positivos nos métodos de forma e

textura.

4.1.3 Extracao de Caracteristicas

Essa fase visa produzir medidas descritivas das imagens, as quais formarao os
vetores de caracteristicas que serao usados na etapa de classificacao. Apds a
composicao das bases de imagens e da estratégia de geracao de regides internas
ao VOI, dar-se-a inicio a etapa de caracterizagao. O procedimento de extracao de
caracteristicas adotado nesta tese sera distribuido em duas vertentes, sendo uma

baseada na textura e outra na forma.

4.1.3.1 Extracao de Caracteristicas Baseada em Analise de Textura

A extracao de informagoes da textura é de grande importancia, pois, é através
dessa que se torna capaz de mensurar propriedades muitas vezes imperceptiveis ao

olho do especialista. Para descricao da textura, foram utilizados todos os indices
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de diversidade filogenética apresentados na Secao 3.7.1. Esses indices sao usados
em conjunto com as arvores filogenéticas (Figura 4.8). Para montar e organizar
a arvore, ¢ necessario saber quais espécies estao presentes nos nodulos, sendo
elas representadas pelas Unidades de Hounsfield (UH) presentes em cada nédulo
pulmonar.

A seguir, descreve-se a fundamentacao de como a arvore foi organizada e

dos indices de diversidade usados.

Arvore filogenética - dendrograma: As arvores filogenéticas sao usadas
na Biologia para descrever as relagoes evolutivas entre as espécies. Nessas
arvores, as folhas representam as espécies e os nds internos representam os
antepassados comuns a espécie. Assim, é possivel fazer uma conexao evolucionaria
entre as espécies estudadas. O dendrograma é uma representacao gréfica
que pode ser usada para descrever a relacao filogenética entre espécies e seus
antepassados (VANE-WRIGHT et al., 1991).

Essas arvores permitem a extracao de indices que medem a diversidade e
o grau de parentesco entre as espécies (SILVA; BATALHA, 2006). A Figura 4.8
apresenta um exemplo de arvore filogenética, representado por um dendrograma.
Nessa arvore, os nos folha sao as espécies analisadas, os nds internos correspondem
a algum ancestral comum e as arestas indicam a distancia filogenética entre as
espécies. Por meio de arvores filogenéticas, pode-se calcular indices de diversidade
filogenética.

Para estabelecer a divisao das espécies no dendrograma, teve-se como
objetivo inicial adotar uma estratégia baseada nas propriedades de textura
presentes em cada noédulo, isto é, estabelecer uma forma de parentesco baseado
na similaridade entre espécies. Para isso, foi adotada uma estratégia automatica
de segmentagcao baseada no algoritmo de Otsu (YANG et al., 2012) (Segao 3.6.1).
Optou-se por usar o algoritmo de Otsu porque, além de ser uma forma automatica
de segmentacao nao exige parametros iniciais.

A divisao realizada no VOI para montar o dendrograma deve assegurar
um critério baseado na similaridade entre os vozxels, isto é, no grau de parentesco
entre as espécies. Como o objetivo do algoritmo de Otsu é encontrar um limiar

6timo que minimize a variancia intra-classe através da aproximacao do histograma
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por duas fungoes Gaussianas, optou-se por usar o algoritmo de Otsu para realizar
a divisao por similaridade entre as espécies. Vale ressaltar também que o custo
computacional para realizacao da tarefa de divisao recursiva para montar o
dendrograma ¢é muito intenso e que, por ser um método de baixa complexidade,
o algoritmo de Otsu respondeu bem a esse quesito.

Inicialmente, o algoritmo de Otsu segmenta o nédulo em duas ROIs com
base em suas propriedades de textura, ou seja, a partir dos limiares gerados pelo
algoritmo de Otsu tem-se duas ROIs, ROI esquerda, que contém todos as espécies
(vozels) menores ou iguais ao limiar e ROI direita, que contém todas as espécies
maiores que o limiar. A ROI esquerda é novamente segmentada pelo algoritmo de
Otsu, gerando duas novas ROIs (direita e esquerda). Esse procedimento é repetido
de forma recursiva para todas as ROIs que foram geradas, tanto esquerdas como
direitas, até que o nivel de espécies presentes em cada ROI seja igual a 1. A

Figura 4.7 apresenta um exemplo dessa divisao.

ROI da esquerda 1: iteracdo ROI da direita ROI da esquerda 2' iteracdo ROI da direita
(8)

(A)

ROI original

245

121

ROI da esquerda 3+ iteracdo ROI da direita ROI da esquerda 4- iteragao ROI da direita
©) (0)

Figura 4.7: Quatro iteragoes realizadas pelo algoritmo de Otsu para separar a
ROI original até restar apenas uma tunica espécie em cada folha. (A), tem-se a
primeira iteracdo, na (B) a segunda iteragdo, na (C) e (D) a terceira e quarta
iteracao.

Com o procedimento de separacao das espécies da ROI mostrado na
Figura 4.7, tem-se o dendrograma (Figura 4.8) com suas espécies e suas
caracteristicas filogenéticas.

Com o dendrograma estabelecido, os indices de diversidade filogenética
podem ser calculados para aferir as relagoes filogenéticas entre as espécies
existentes na comunidade. Os indices serao extraidos tendo como base o VOI,

tanto quanto as regioes que serao geradas a partir deste, seguindo o que foi descrito



CAPITULO 4. REDUCAO DE FALSOS POSITIVOS 97

9 80 121 155 245

Figura 4.8: Dedrograma gerado a partir da ROI mostrada na Figura 4.7.

na Secao 4.1.2. Em resumo, na analise por textura, cada VOI sera representado

por 4 regioes, sendo elas: o VOI e as trés regioes geradas a partir dele.

4.1.3.2 Extracao de Caracteristicas Baseada em Analise de Forma

Assim como as caracteristicas de textura, as de forma possuem um papel de
extrema importancia em métodos que possuem como objetivo a caracterizagao de
VOIs (FILHO et al., 2013; MIYAKE et al., 2009).

Partindo do pressuposto que o VOI possui propriedades mais esféricas,
quando se trata da reducao dos falsos positivos, os descritores que serao utilizados
para caracterizar os VOIs possuem na sua esséncia a capacidade de mensurar suas
propriedades esféricas ou similares. Além disso, os descritores propostos serao
capazes de aferir a forma da regiao intralesional, gracas a estratégia de geracao
de regioes apresentada na Segao 4.1.2.

A partir das trés regioes que serao geradas do VOI, apenas as duas regioes
mais internas serao usadas pelos descritores de forma (Figura 4.6B, regides 2 e 3).
Essas regioes serao analisadas em conjunto, ou seja, serao consideradas como uma
Unica regiao, pois se acredita que as regioes contém a regiao intralesional, com
isso, pode-se extrair medidas de forma mais precisas. Além disso, vale salientar
que, usando também essa regiao, é possivel minimizar os erros de classificacao,
uma vez que, além de analisar toda a forma do VOI, analisaria-se também a forma
do nucleo intralesional. A regidao mais periférica (Figura 4.6B, regidao 1) nao serd
usada, o que se da pelo fato de que a mesma regiao contém os possiveis excessos

de tecido demarcados pela marcacao intra-especialista e nao traria informacoes
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de forma que fossem relevantes. Isso foi constatado através dos experimentos

realizados.

4.1.4 Reconhecimento de Padroes

Nesta etapa, verifica-se a capacidade de caracterizagao dos descritores propostos.
Para tal, foi incluida, nos métodos propostos, uma etapa de reconhecimento de
padroes, a qual é dividida em duas fases, uma de selecao do melhor modelo de

treinamento e outra de classificacao, usando o modelo selecionado.

4.1.4.1 Selegao do Modelo

A criacao de um modelo adequado para validacao dos resultados é necessaria.
Para tal procedimento, foi aplicada, uma técnica evolutiva (Secao 3.9.2.2). Essa
técnica fornece os melhores individuos da base de treinamento para criagao desse
modelo de classificagao.

A ME« evolui sempre baseado no individuo . Para uso nos métodos
propostos, a evolucao se deu da seguinte forma: foi estipulado primeiramente
a quantidade de individuos que ird compor a populacao inicial que, de inicio,
serd o também individuo o. Em seguida, é determinada a base que ird conter
os individuos da populacao inicial e os demais que serao usados para realizar os
cruzamentos. Esse cruzamento é a troca de material genético do individuo o com
populagao inicial, ou seja, essa troca é o processo em que o individuo « fornece
amostras que o compoe para a populacao inicial e vice-versa.

A evolugao e o cruzamento realizado pela MEa é baseada em uma
classificacao feita com o MVS retirando material genético do individuo «, ou
seja, quando se constitui a populacao inicial, é realizado um cruzamento com o
individuo « e, em seguida, ¢é feita uma classificagao onde essa populagao inicial
servira de modelo para classificacao dos individuos restantes da amostra. No final
da classificagao, é calculado o fitness daquela populagao.

O valor do fitness é quem determina a qualidade daquela populacao
para classificagdo dos demais individuos. O calculo do fitness é feito baseado no
resultado da classificagao, isto €, a soma da sensibilidade, especificidade e acuracia,
dessa forma, sempre que uma nova populacao apresenta um fitness melhor que

o anterior, aquela populacao passara a compor o individuo «. Assim, a ME«
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evoluira até que o critério de repeticoes seja atingido. Ao fim da evolugao, tém-se

os melhores individuos que serviram para criacao do modelo de classificacao.

4.1.4.2 Selegao de caracteristicas

A etapa de selecao de caracteristicas é de grande importancia, pois possui
como objetivo selecionar, dentre todos os descritores, as caracteristicas mais
significativas da amostra. Foi utilizada a técnica Andlise Discriminante Stepwise
(Secao 3.9.3). Essa técnica faz a inclusao das varidveis independentes na fungao
discriminante, uma por vez, com base em seu poder discriminatério. Dessa forma,
espera-se que o conjunto de varidaveis resultante contenha menos redundancias.
A selegao das caracteristicas é realizada antes da escolha do melhor
modelo de treinamento. Desse modo, garante-se que todos os individuos presentes
na base de imagens sejam levados em conta na etapa de selecao de caracteristicas.
Caso isso nao seja feito dessa maneira, o resultado pode ser comprometido,
pois, os VOIs que por ventura forem excluidos da base (na escolha do melhor
modelo) podem ter impacto direto para um bom resultado na etapa de sele¢ao

das caracteristicas.

4.1.4.3 Classificagao

Apés o término da fase de extracao de caracteristicas e a selecao dos melhores
individuos, os VOIs sao classificados como nédulo e nao-nédulo, no caso dos
métodos de reducao de falsos positivos e malignos ou benignos, caso o intuito
do método seja o diagnodstico. Os vetores caracteristicos sao obtidos por meio
das analises de forma e textura propostas. Esses valores sao utilizados pelo
classificador MVS com a Radial Base Function (RBF) (SCHOLKOPF; SMOLA,
2002).

MVS é um poderoso algoritmo state-of-the-art, com fundamentos tedricos
fortes baseados na teoria Vapnik-Chervonenkis(BLUMER et al., 1989). MVS
tem fortes propriedades de regularizagao. Regularizagao refere-se a generalizacao
do modelo com novos dados. Essa caracteristica foi a principal razao para a
escolha desse classificador nesta tese. A precisao de um modelo MVS é altamente
dependente da selecao dos parametros do kernel, tais como C e A. Foi utilizado o
software LIBSVM (CHANG; LIN, 2011) para estimar esses dois parametros.
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4.1.5 Validacao dos resultados

Para medir o desempenho do métodos propostos, foram calculadas algumas
estatisticas sobre os resultados dos testes.

Apés a conclusao da fase de reconhecimento de padroes, é necessario
validar e discutir os resultados. Esse método utiliza métricas comumente aplicadas
em sistemas CAD/CADx para andlise de sistemas baseados em processamento de
imagem. As estatisticas calculadas foram: sensibilidade, especificidade e acuréacia
(Segao 3.9.4). Segundo Erkel e Pattynama (1998), outra maneira de medir o
desempenho das técnicas de deteccao e diagnéstico é a curva ROC, que indica a
taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) como uma fungao da taxa de falsos

positivos.

4.2 Resultados

Como mencionado anteriormente, cerca de 185 exames nao foram utilizados nestes
métodos devido a dois fatores que os tornaram inadequados. Um deles ¢é o fato de
que alguns desses exames nao apresentam nodulos com diametro igual ou maior
do que 3 mm e nao incluem informacoes indicativas do grau de malignidade para
o nédulo. O outro fator é a divergéncia de informagoes encontradas no arquivo
de marcacao do exame em relacao a informacao presente no cabecalho DICOM
do mesmo exame, tornando invidvel o uso coerente das marcagoes (FILHO et al.,
2013). Dessa forma, foram utilizados 833 exames para treinamento e teste dos
métodos propostos.

Tradicionalmente, as etapas de treinamento e teste dos classificadores é
feita dividindo-se a base de teste e treino em percentuais que partem do pior
cenario, isto é, de uma pequena propor¢ao de treino e uma grande propor¢ao
de teste, até o melhor cenario, ou seja, grande parte para treino e uma pequena
para testes. Alguns critérios devem ser destacados acerca dessa estratégia de
testes. Geralmente, leva-se muito tempo na formacao desse procedimento, assim,
tem-se um grande espaco amostral para concepcao dos modelos de treinamento,
além disso, esse procedimento ¢é repetido muitas vezes. Na maioria dos casos, os
melhores resultados sempre estarao nas proporgoes que possuem um maior nimero

de casos para treinamento. Além desses, tem-se ainda o desbalanceamento da
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base, pois ha uma grande disparidade de quantidade de dados entre as classes
presentes no espago amostral.

A MEa«a foi empregado para gerar as bases de treinamento. A ME«
seleciona apenas os VOIs mais significativos de nédulo e nao-nédulo para obter
os melhores individuos e assim gerar o modelo de treinamento. E importante
ressaltar a quantidade de geracoes usadas até que a ME« pare de evoluir, ou seja,
caso o fitness se repita por 500 vezes (geragdes) consecutivas, a ME«a chegard
ao critério de parada. Além desses valores, os parametros utilizados pela MVS
durante a selegao do melhor modelo foram os padroes, isto é, C =1e A = 0.5.

Com base nisso e nos resultados apresentados no trabalho de Filho et
al. (2013), optou-se por empregar nos métodos propostos a ME«a. Com seu uso,
consegue-se contornar os problemas expostos no paragrafo anterior, uma vez que,
apenas os melhores individuos que representam as classes serao utilizados para
criacao do modelo de treinamento de forma balanceada. E por ser uma técnica
de otimizacao, garante-se, através de seus critérios de evolucao a participacao de
todos os individuos na busca pela solugao 6tima, até que o critério de parada seja
alcancado.

A partir dos 833 exames e da metodologia Filho et al. (2013), foram
extraidos 17.742 nao-nédulos e da marcagao do especialista foram extraidos 6.229
nodulos, totalizando 23.971 VOIs. Em seguida, foram selecionados de forma
aleatéria 80% (19.177) deles para formar a base de treinamento, garantindo a
propor¢ao para os nédulos e ndo-nédulos. Assim, os 20% (4.794) restantes foram
usados para classificacao, assim como para validar o modelo final selecionado pela
MEa.

Os 80% que constituem a base de treinamento foram submetidos a ME«
para selecao dos melhores individuos. A fim de selecionar apenas os individuos
mais significativos e balancear a base de treinamento, deu-se como tamanho da
populacao para a ME« apenas 70% da base da classe com menor nimero (classe
de nédulo). Dessa maneira, dos 80% originais da base de treinamento, ME« ird
selecionar apenas os 70% que melhor representem a classe nédulo e esta mesma
quantidade seria usada para selecionar os da classe nao-ndédulo. O restante dos
nédulos da base de treinamento foi utilizado pelo ME« para validagao do modelo.

Esse procedimento foi aplicado a todos os experimentos realizados.
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Os experimentos foram divididos em dois grupos. Primeiramente, sao
testados os descritores baseados em andlise de textura e, em seguida, apresentam-
se os resultados baseados em descritores de forma. E por iltimo, serao
apresentados os resultados para os experimentos utilizando os descritores de forma

e textura em conjunto.

4.2.1 Resultados para os Descritores de Textura

Nesta se¢ao, sao apresentados os resultados para o classificador MV'S usado nesta
tese, com os descritores de textura baseado em indices de diversidade filogenética.
Os experimentos foram realizados para cada grupo de indices, conforme descrito
na Secao 3.7.1.

Na Tabela 4.1 e 4.2, sao apresentados os resultados para reducao de falsos
positivos usando os indices de diversidade filogenética baseados na: riqueza de
espécies (Secao 3.7.1.1); distancia entre pares de espécies (Secao 3.7.1.2); topologia
(Secao 3.7.1.3); e em caminho minimo (Secao 3.7.1.4).

Na Tabela 4.1, sao apresentados os resultados para os indices usando
apenas como regiao de analise o VOI. E na Tabela 4.2, sao apresentados os
resultados para as analises usando 4 regioes, sendo o VOI e as 3 regioes, geradas
como mostrado na Sec¢ao 4.1.2.

Primeiro, foram realizados testes usando como regiao de anélise apenas
os VOIs, ou seja, para o grupo de indices baseado na riqueza de espécies, apenas
2 atributos sao extraidos para representar o VOI no vetor de caracteristicas.
Nos indices baseados na distancia entre pares de espécies, sao extraidas 5
caracteristicas. J& nos indices baseados na topologia, sao extraidos apenas 2
atributos. E nos indices baseados no caminho minimo, 3 atributos compoem o
vetor de atributos. E finalmente, faz-se um tultimo teste usando os 12 indices em
conjunto. A Tabela 4.1 apresenta os resultados para esses testes.

Os resultados da Tabela 4.1 apresentam resultados promissores. No
melhor caso, tem-se quando combinados todos os indices para caracterizagao
dos VOIs, alcancando uma acuracia de 97,24%, uma sensibilidade de 96,96, uma
especificidade de 97,34% e uma &drea sob a curva ROC de 0,956. No pior caso,
tém-se os indices baseados no caminho minimo, com acuracia, sensibilidade e

especificidade de 91,16%, 88,82% e 92,01%, respectivamente. E por fim, uma area
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Tabela 4.1: Resultados para a redugao de falsos positivos sem uso das regioes,
usando andlise de textura, baseado em indices de diversidade filogenética.

Indices basead N d

ndices baseados  Acuracia  Sensibilidade Especificidade ROC umero’ .e
em: caracteristicas

Riqueza de espécies 93,72 94,12 93,98 0,932 2

Distancia entre pares

. 96,48 96,26 96,92 0,956 5
de espécies
Topologia 95,88 93,54 95,88 0,926
Caminho minimo 91,16 88,82 92,01 0,893
Todos os indices 97,24 96,96 97,34 0,956 12

sob a curva ROC de 0,893.

Seguindo com os experimentos, cada grupo de indice analisa 4 regioes para
cada VOI. Dessa maneira, no grupo de indices baseado na riqueza de espécies, sao
extraidas 8 caracteristicas por VOI (4 regides x 2 indices). Nos indices baseados
na distancia entre pares, os vetores de caracteristicas possuem 20 atributos (5
indices x 4 regides). Ja nos indices baseados na topologia, sdo extraidas 8 medidas
(2 indices x 4 regides). Em seguida, os indices baseados em caminho minimo
possuem 12 atributos (3 indices x 4 regioes) que caracterizam o VOI. E por fim,
no ultimo teste, tem-se a juncao de todos os indices, assim, cada VOI foi descrito

no vetor por 48 caracteristicas. Na Tabela 4.2, téem-se os resultados.

Tabela 4.2: Resultados para a reducao de falsos positivos com as regioes, usando
analise de textura, baseado em indices de diversidade filogenética.

Indices baseados ||\ scia Sensibilidade Bspecificidade ROC  Tiumerode
em: caracteristicas
Riqueza de espécies 98,38 98,32 98,39 0,976 8
Distanci t
itancla enire pares - gq 57 99,24 99,69 0,981 20
de espécies
Topologia 99,28 99,40 99,23 0,979 8
Caminho minimo 98,97 96,12 99,66 0,946 12
Todos os indices 99,57 99,45 99,61 0,992 48

Como visto na Tabela 4.2, o uso das regioes proporciona uma melhora nos
resultados, com isso, foi possivel obter resultados mais promissores. No melhor
caso, a juncao de todos os indices proporciona resultados mais favoraveis, pois, foi
possivel alcancando uma acuracia de 99,57%, uma sensibilidade de 99,45%, uma
especificidade de 99,61% e uma area sob a curva ROC de 0.986. No pior caso,

destacam-se novamente os indices baseados no caminho minimo, com acurécia,
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sensibilidade e especificidade de 98,97%, 96,12% e 99,66%, respectivamente. E
por fim, uma area sob a curva ROC de 0,946.

Em suma, acredita-se que os indices baseados no caminho minimo nao
demonstram um bom resultado porque a informagao extraida relacionada ao grau
de parentesco (diversidade) entre as espécies ndo consegue ser bem evidenciada,
uma vez que esse tem seu comportamento central baseado na raiz da arvore
filogenética.

Como pode ser observado, a medida que a quantidade de caracteristicas
aumentam os valores também melhoram, acredita-se que esse fato ocorre porque
os indices se complementam, isto é, um indice pode destacar uma propriedade

que outro nao consegue.

4.2.2 Resultados para os Descritores de Forma

Nesta secao, serao apresentados os resultados para a reducao de falsos positivos
usando os descritores de forma apresentados na Sec¢ao 3.8. Os resultados seguirao
a mesma légica mostrada na Secao 4.2.1, isto é, foram realizados testes com cada
grupo de descritores usando para analise apenas o VOI e, em seguida, os resultados
usando como regiao além do VOI, a regiao mais interna obtida pela segmentacao
apresentada na Secao 4.1.2, como explicado na Secao 4.1.3.2.

Os resultados apresentados na Tabela 4.3 nao sao muito promissores se
comparados aos da Tabela 4.2, isto se da pelo fato da complexidade que é uma
analise de forma, pois, observou-se que as formas obtidas nos VOIs, tanto de
nodulo quanto de nao-nédulo, eram por vezes semelhantes, tornando assim a
analise por forma propicia a erros. No melhor caso, tem-se quando sao usados
todos os descritores para caracterizacao do VOI, perfazendo uma taxa de acerto
promissora, se comparado aos demais resultados da tabela. Assim, foi possivel
atingir uma acuracia de 94,52%, sensibilidade de 92,30%, especificidade de 96,13%
e uma curva ROC de 0,918. No pior, caso pode-se destacar os descritores baseados
nos diagramas de forma.

Ja na Tabela 4.4, os resultados apresentam-se mais promissores, uma vez
que, combinando a regiao intralesional e o VOI, a capacidade de caracterizacao
dos descritores aumenta.  Dessa maneira, o melhor cenario esta quando

combinados todos os descritores, alcancando uma média de acerto geral de 98,15%,
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Tabela 4.3: Resultados dos descritores de forma na reducao de falsos positivos
analisando apenas o VOI.

Numero de

Descritor Acuracia Sensibilidade Especificidade ROC .
caracteristicas
Diagramas de forma 84,91 75,40 88,44 0,810 26
Abord
ordagert 85,26 76,54 89,18 0,814 6
cilindrica
Funcionais de
. . 83,87 79,74 85,50 0,804 4
Minkowski
Medidas de distancia 87,23 86,45 87,34 0,833 2
Medidas d
edidas €o 87,01 79,76 90,45 0,795 6
esqueleto
Medidas d
wedidas e 83,94 79,81 85,13 0,819 2
triangulagao
Medidas baseadas
nos diametros de 86,74 87,45 86,14 0,846 4
Feret
T
odos os 94,52 92,30 96,13 0,918 50
descritores

Tabela 4.4: Resultados dos descritores de forma para reducao de falsos positivos
analisando o VOI e a regiao intralesional.

Numero de

Descritor Acuracia Sensibilidade Especificidade ROC L.
caracteristicas
Diagramas de forma 94,57 91,54 95,58 0,908 52
Abord
Yorcasei 94,57 90,78 95,92 0,904 12
cilindrica
Funcionais de 94,70 90,75 96,09 0,002 8
Minkowski
Medidas de distancia 94,80 93,03 95,43 0,902 4
Medidas do
90,06 88,28 90,80 0,882 12
esqueleto
Medidas de 92,77 89,75 95,10 0,898 4
triangulacao
Medidas baseadas
nos diametros de 94,72 91,36 95,91 0,910 8
Feret
Tod
ocos o3 98,15 96,75 98,87 0,967 100

descritores
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sensibilidade e especificidade de 96,75% e 98,87%, respectivamente, com uma
area sob a curva ROC de 0,967. No pior caso, pode-se destacar os descritores
baseados no esqueleto, perfazendo uma acurdcia de 90,06% e uma curva ROC de
0,882. Isso se deu através do processo de formacao do esqueleto de alguns VOIs
de nao-nédulos possuirem forma bem préxima a de VOIs de nédulos, com isso,

acometendo nos erros.

4.2.3 Resultados com todos os descritores e selecao de

caracteristicas

Como os descritores de forma e textura na teoria se complementam, sao realizados
dois ultimos experimentos. No primeiro experimento, todas as caracteristicas
extraidas, tanto de forma quanto de textura, sao usadas para descrever o VOI.
Os resultados foram bem promissores, alcancando uma acurdcia de 99,41%, uma
sensibilidade de 99,59%, uma especificidade de 99,55% e curva ROC de 0,993. Se
comparado com o melhor resultado apresentado na Tabela 4.2, o resultado ficou
bem préximo, apresentando uma leve melhora na sensibilidade, mas diminuindo
um pouco a especificidade.

Quando se analisa a quantidade de caracteristicas, tem-se um ntmero
bem expressivo, isto é, um total de 148 medidas (48 de textura e 100 de
forma). Baseado nisso, fez-se um tltimo experimento, no qual foi aplicada a
Anadlise Discriminante Stepwise (Segao 3.9.3) para selecionar as caracteristicas
mais significativas.

Apo6s a selegao, resultaram apenas 18 caracteristicas, sendo elas: 2 dos
indices baseados na riqueza de espécies; 4 dos indices baseada na distancia entre
pares de espécies; 3 dos indices baseados na topologia; 3 das medidas de distancia;
2 da abordagem cilindrica; 2 dos diagramas de forma; 2 dos diametros de Feret.
Vale ressaltar que as caracteristicas foram selecionas com todos os individuos da
base, isto €, antes de selecionar o melhor modelo.

Os resultados nao apresentam melhorias, entretanto, mostram-se
promissores tanto quanto o do melhor resultado apresentado na Tabela 4.2. Em
sumo, tem-se uma sensibilidade de 99,12%, uma especificidade de 99,05%, uma
acuracia de 99,09% e uma curva ROC de 0,990. Vale ressaltar a quantidade de

caracteristicas usadas, pois, conseguiram-se resultados bem préximos ao melhor
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caso, mas utilizando um nimero de medidas bem menor.
Finalmente, na Figura 4.9, sao apresentadas as curvas ROC para os
melhores resultados da analise de: textura, forma, todas as medidas em conjunto

e apos a selecao de caracteristicas, para métodos de reducao de falsos positivos.

—

Anélise de forma

Andlise de textura

Anélise de forma e textura

Sensibilidade

Andlise com redugdo de caracteristicas

Especifidade

Figura 4.9: Resultados para as curvas ROC dos métodos de reducao de falsos
positivos.

4.3 Discussao

Partindo dos resultados apresentados nas Tabelas 4.1 e 4.2, os método propostos
para a reducao de falsos positivos, baseada em analise de textura, demonstram-se
bastante promissoras. As andlises de textura através dos indices de diversidade
filogenética combinados com arvores filogenéticas conseguiram resultados muito
expressivos em todas as analises com os grupos de indices.

Dentre todos os indices, o grupo de indices baseado na distancia entre
pares de espécies apresentou os melhores resultados. Acredita-se que isso
ocorra devido a avaliagao da diversidade presente na comunidade, analisando
precisamente a relagao existente entre as espécies, além disso, esse grupo de indices
possui um maior nimero de descritores, o que também influenciou nos resultados,
pois mais detalhes puderam ser avaliados.

Acreditando no potencial dos descritores, é necessario descrever sobre o
experimento realizado com todos os indices em conjunto. A premissa bésica para

realizacao desses indices se da pelo fato que um indice possa identificar alguma
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propriedade da textura do VOI que outro nao consiga. Partindo dessa premissa,
observa-se que em todos os casos dos resultados apresentados nas Tabelas 4.1 e 4.2
a combinacao dos indices mostra-se mais eficiente, isto é, houve uma melhora
importante nos resultados.

Além dos motivos expostos no paragrafo anterior, a proposta de criagao
das regides internas ao VOI proporcionou uma melhora nos resultados. Acredita-
se que essa melhora se deu pelo fato da analise da textura ter sido feita em partes
especificas do VOI, dessa maneira, conseguindo destacar propriedades de textura
nao apenas da regiao intralesional, mas de suas areas periféricas. Em outras
palavras, o uso das regioes tornou possivel a analise isolada das regioes partindo
do nicleo da lesao, até as regioes mais periféricas, que teoricamente possuem
propriedades de textura distintas aos do ntcleo pelo fato de ainda estarem sendo
acometidas pelas células cancerosas.

Ainda analisando os resultados para a reducgao de falsos positivos, tém-se
as Tabelas 4.3 e 4.4 que demonstram os resultados para os experimentos usando
apenas os descritores de forma propostos. A analise utilizando apenas descritores
de forma nao é uma tarefa simples, pois a geometria do VOI algumas vezes
pode acometer erros de classificacao. E comum encontrar na literatura sistemas
CAD que utilizam técnicas de segmentacao que geram regioes suspeitas por meio
do grau de semelhanca entre seus niveis de cinza, isto é, regidoes com textura
muito semelhante. Dessa forma, faz-se necessario ter uma alternativa de anélise.
Com base nisso, foram desenvolvidos novos descritores e adaptados outros, para
caracterizacao dos VOI com intuito de reduzir quantidade de falsos positivos.

Apesar dos diagramas de forma possuirem uma grande quantidade de
caracteristicas, seus resultados nao sao tao eficientes quanto os demais descritores,
isto mostra que uma grande quantidade de descritores nao implica em bons
resultados. Acredita-se que esses resultados relacionam-se com a pouca capacidade
de detalhes extraidos a partir dessas técnicas, uma vez que a anatomia do VOI
nao favoreceu o bom desempenho para esse conjunto de descritores.

Os resultados demonstram-se promissores, pois alcancaram valores
expressivos para a deducao de falsos positivos. Para os resultados da Tabela 4.3
a eficiéncia dos descritores utilizados em conjunto demonstra a efetividade dos

métodos propostos. Na Tabela 4.4, é perceptivel a melhoria dos resultados quando
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combinados os descritores com a delimitacao da regiao intralesional do VOI. Esses
resultados asseguram que o padrao de forma obtido a partir da regiao interna ao
VOI é de extrema importancia na caracterizacao do mesmo. Isso destaca mais
uma vez a importancia de analisar o interior do VOI.

E importante mencionar que nossa abordagem baseada em cilindro pode
falhar em casos em que o objeto analisado seja um vaso sanguineo, pois, caso
este esteja orientado na direcao do eixo Z, para nosso método, esse vaso sera um
cilindro perfeito. Entretanto, esse erro é contornado mediante a andlise baseada
nos descritores de textura.

Na literatura, é comum encontrar trabalhos que utilizem descritores de
forma e textura para realizar a tarefa de caracterizacao dos seus individuos.
Os nossos resultados quando combinados todos os descritores, foram bem
satisfatdrios, pois alcancaram valores acima dos 99% de acerto. Isso mostra a
eficiencia dos descritores propostos em diversos tipos de combinacao de anéalises.

Cabe ressaltar também a eficiencia dos descritores apoés a selecao dos
melhores atributos, pois foi possivel alcancar valores expressivos acima dos 99%
em todas as métricas de avaliagao com um conjunto de apenas 18 atributos.

Em resumo, ambos os métodos utilizadas para a reducao de falsos
positivos em VOIs de TC demonstraram ser eficientes na tarefa de classificacao
em nodulo e nao-ndédulo. Os resultados obtidos sao muito expressivos, uma
vez que alcancaram, no melhor caso, taxas de acerto entre 98% e 99%, para
forma e textura, respectivamente. E acima dos 99% para todos os descritores em
conjunto. Cabe destacar ainda que os métodos baseados na textura combinado
com a delimitacao das regioes internas ao VOI apresentaram resultados pouco
acima dos resultados com os descritores de forma.

Além da base LIDC-IDRI ser uma base complexa e de grande diversidade
de exames, ela também conta apenas com exames convencionais de TC, isto é, nao
usam elementos quimicos para elevacao do contraste das estruturas para facilitar
na reducao de falsos positivos, isso é importante para mostrar a eficiéncia dos
métodos propostos, pois alcancam bons resultados sem a exposi¢ao a uma maior
radiacao que possam por em risco a satide do paciente e do especialista.

Os métodos propostos demonstram ser muito promissoras se comparados

aos demais encontrados na literatura, uma vez que os resultados obtidos foram
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bem acima do padrao gold® (estimado em média a 85%) (BRAZ JUNIOR et al.,
2013), superando os 99% de acerto total. Além disso, esses resultados asseguram
a importancia que tem a andlise da regiao intralesional, uma vez que, em todos
0s casos, proporcionaram-se bons resultados, conseguindo melhorar os resultados
de forma considerdvel.

E por fim, os bons resultados asseguram a efetividade da MEa em

selecionar os melhores individuos para composicao do melhor modelo.

4.4 Comparacao com outros Trabalhos

Nesta secao, serao comparados os métodos propostos com outros trabalhos da
mesma natureza. A comparagao com outros trabalhos na area é uma tarefa dificil,
porque nenhum dos trabalhos relatados nesta tese forneceu os exames utilizados.
A tnica informacao disponibilizadas é o banco de dados utilizado. Assim, nao foi
possivel realizar uma avaliagao rigorosa de nossos métodos em relacao a outras
obras.

O objetivo das Tabelas 4.5 e 4.6 é fornecer uma visao geral (base de
exames usado, métricas de avaliagdo de desempenho) dos resultados encontrados
nos trabalhos relacionados com as nossas propostas. Assim, pretende-se mostrar
que os métodos propostos sao promissoras, uma vez que, em COmparagao com
outras obras, alcancamos resultados acima de 98% para reducao de falsos
positivos.

A comparacao foi realizada de duas maneiras. Primeiramente, na
Tabela 4.5, comparam-se os métodos propostos com trabalhos que utilizaram
apenas medidas de textura para composicao de seus vetores de caracteristicas.
E na Tabela 4.6, é apresentada a comparacao dos nossos métodos com outros
trabalhos que utilizaram medidas de forma e textura para caracterizarem seus
nodulos.

E importante mencionar que as comparacoes realizadas na Tabela 4.5 sao
apenas de cardter expositivo/comparativo, uma vez que, na maioria dos casos as

bases usadas divergem, os métodos usados pelos autores nao estao acessiveis ou

3Valor de referéncia utilizado como parametro para estabelecer uma meta de acerto, baseada
nas experiéncias dos especialistas.
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os parametros utilizados nao sao fornecidos. Tudo isso impacta diretamente para

uma comparacao fidedigna.

Tabela 4.5: Comparagao com trabalhos que usam apenas descritores de forma
para redugao de falsos positivos. Legenda: acurdcia (Ac), sensibilidade (Se),
especificidade (Es) e area sob a curva ROC.

Trabalho Base Amostra Ac(%) Se (%) Es (%) ROC
TARTAR et al.
(TARTAR et k., ph cavp, 1U 63 90,7 89,6 875 0,895
2013)
FARAG et al.
(FARAG et al, ELCAP/LI 70 - 86 97 -
2011)
Analise com
descritores de LIDC-IDRI 833 98,15 96,75 98,87 0,967
forma

Anadlise com

descritores de LIDC-IDRI 833 99,57 99.45 99,61 0,992
textura
Todos os
K LIDC-IDRI 833 99,31 99,59 99,55 0,993
descritores
Selecao de
Lo LIDC-IDRI 833 99,09 99,12 99,05 0,990
caracteristicas

Comparando o melhor resultado alcancado pelos métodos propostos com
os apresentados na Tabela 4.5, o melhor resultado se mostra promissor, uma
vez que apresenta valores superiores em todas as métricas de validacao em
relacao a todos os trabalhos de mesma natureza. Além disso, se comparados os
nimeros de casos analisados, o método proposto analisou uma quantidade superior
de amostras, pois consideramos de extrema importancia que os testes sejam
realizados com o maior nimero de casos, garantindo que os métodos propostos
sejam os mais genéricos possiveis.

A Tabela 4.6 apresenta os resultados para os métodos que utilizaram
medidas de forma e textura para caracterizacao de seus VOIs. Analisando os
resultados, tendo como parametro de comparacao o método proposto de anélise
de forma, apenas o trabalho de Lee et al. (2010) apresenta um valor um pouco
superior na sensibilidade, entretanto, possui valores de acurdcia, especificidade
e/ou numero de exames analisados inferiores ao do estudo proposto.

Quando o comparativo é feito tendo como base o método de andlise
de textura, os resultados de acuracia, especificidade e sensibilidade obtidos sao

superiores a todos os outros trabalhos apresentados na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6: Comparagao com outros trabalhos que utilizam descritores de forma
e textura para redugao de falsos positivos. Legenda: acurdcia (Ac), sensibilidade
(Se), especificidade (Es) e drea sob a curva ROC

Trabalho Base Amostra Ac(%) Se (%) Es (%) ROC
(TERAMOTO et
- 104 - 90,1 - _
al., 2016)
(ESKANDARIAN;
BAGHERZADEH, LIDC 147 97 90 - 0,956
2015)
(SETIO et al., 2016) LIDC 888 - 90,12 - 0,943
AKRAM et al.
( s LIDC 40 - 96,31 - .
2015)
(SIVAKUMAR;
CHANDRASEKAR, LIDC-IDRI 54 80,36 82,05 76,47 -
2013)
(FILHO et al., 2013) LIDC-IDRI 833 97,55 85,91 97,7 0,806
(AL-ABSI et al.,
JSRT 246 96,58 : - :
2012)
OROZCO et al.
( vk NBIA /ELCAP 75 82,66 96,15 52,17 -
2012)
ZINOVEV et al.
( o LIDC 32 74,10 - - 0,690
2011)
(LEE et al., 2010) LIDC 32 - 97,33 97,11 0,978
(JING et al., 2010) 3AHG 50 84,39 - 92 -
(LIU et al., 2009) NSRCT-LUNG/LIDC 60 87,8 93,25 87,6 -
H THEMKE et
(HORS ¢ JSRT 85 96,28 - - -
al., 2009)
HARDIE et al.
( ek LIDC 167 70 ; ; ;
2008)
Anadlise com
descritores de LIDC-IDRI 833 98,15 96,75 98,87 0,967
forma
Analise com
descritores de LIDC-IDRI 833 99,57 99,45 99,61 0,992
textura
Todos os
LIDC-IDRI 833 99,31 99,59 99,55 0,993
descritores
Selecao de
LIDC-IDRI 833 99,09 99,12 99,05 0,990

caracteristicas




CAPITULO 4. REDUCAO DE FALSOS POSITIVOS 113

Vale salientar que nenhum desses trabalhos utilizaram apenas medidas
de forma para caracterizacao de seus VOIs, assim, nao é possivel estabelecer uma
comparacao fidedigna, isto é, apesar de terem a mesma finalidade, utilizam-se de
métodos distintos para se alcancar os melhores resultados.

Em resumo, os métodos propostos alcangaram uma acuracia superior ou
igual aos melhores resultados encontrados na literatura recente para a reducao de
falsos positivos de VOIs em TC.

4.5 Consideracgoes Finais

Esse capitulo apresentou e detalhou as etapas seguidas pelos métodos propostos,
sendo elas divididas em andlise de forma e textura. Foram apresentados os
resultados para cada método, assim como uma discussao acerca dos valores
encontrados. Por fim, fez-se um comparativo com outros trabalhos encontrados
na literatura que tratam o problema de reducao de falsos positivos.

Vale ressaltar que a delimitacao das regides se mostrou eficiente,
melhorando os resultados. Cabe destacar também a eficiéncia da MEa em
selecionar os individuos para criagao do melhor modelo de treinamento.

No préximo capitulo, serao apresentados os métodos para a classificagao
de nédulo pulmonar, em maligno e benigno, assim como seus resultados, as

discussoes e as comparagoes com os trabalhos relacionados.



CAPITULO 5

Diagnéstico de nédulos

pulmonares

Para este capitulo, tem-se a descricao dos procedimentos adotados para o
desenvolvimento dos métodos propostos para classificagao de nédulo, em maligno
e benigno. Em seguida, os resultados, as discussoes e, por fim, uma comparagao

com outros trabalhos da area

5.1 Método

Os métodos propostos neste trabalho para classificacao de ndédulo pulmonar,
em maligno e benigno, possuem seu funcionamento separado em 4 etapas. Na
Figura 5.1, tem-se um resumo destas etapas. Em suma, na etapa 1) é feita
aquisiao das imagens; em 2) tem-se a extragdo e a selecao de caracteristicas
para os noédulos; em 3) realiza-se a selegdo do melhor modelo e a classificacao e,

por fim, 4) é feita a validacao e andlise dos resultados.

5.1.1 Aquisicao de Imagens

Como mencionado na Secao 4.1.1, a base de imagens utilizada para validacao dos
métodos é a LIDC-IDRI (ARMATO et al., 2011). Essa base possui 1.018 exames
de TC. Sendo que, apenas 833 exames foram utilizados para aplicagao do método.

Para compor a base de imagens para testes dos métodos de diagnéstico,

teve-se como principio o trabalho desenvolvido por Jabon et al. (2009). Isto se

114
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Aquisicéo das imagens | Extracéo de isti R heci de idacao dos .
padroes Benigno

regides

Crter onvalug

Al -

Maligno

Anlise de forma

Sensibilidade
Especificidade
Acuracia
Curva ROC

Analise de textura

LIDC-IDRI

Figura 5.1: Esquema geral seguido pelos métodos propostas, para diagnéstico de
nodulo pulmonar.

deu pelo fato que nao hé imposi¢ao para que haja consenso, ja que todos os
nédulos indicados pela revisao dos radiologistas sao averiguados e salvos. Com
isso, torna-se possivel que um mesmo nédulo possua diferentes diagnosticos.
Baseado nisso, considera-se entao, para compor esta base, apenas uma
instancia por noédulo, objetivando minimizar o impacto da subjetividade nos
exames. No entanto, nao existe nenhuma indicagao na anotacao dos radiologistas
(arquivo XML) sobre quais informagoes se referem ao mesmo nédulo. Para
contornar esse problema, calcula-se o ponto central dos nédulos, posteriormente,
verificando se as coordenadas desse ponto se encontram na regiao de um noédulo

apurado por outro especialista. A Figura 5.2 ilustra o processo:

Figura 5.2: Ilustragdo do resumo dos nédulos. Fonte (JABON et al., 2009).

Na Figura 5.2, as linhas coloridas representam as marcacoes definidas

individualmente pelos especialistas. O quadrado verde no centro refere-se ao
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centroide calculado para o contorno de mesma cor. Caso as coordenadas desse
centréide se encontrem nas areas delimitadas por outros especialistas, considera-se
neste trabalho que se trata do mesmo nédulo e, portanto, s deve ser aceita uma
instancia que sera referente aquela marcacao do nédulo que possuir maior area de
contorno. No exemplo simplificado da Figura 5.2, a instancia do nédulo que sera
utilizada sera aquela representada pelo contorno de cor verde, pois atende a esse
critério.

Apés o célculo de quais ndédulos foram anotados por mais de um
especialista e de selecionar quais as instancias correspondentes que serao
utilizadas, é feito o resumo do diagndstico no que diz respeito a malignidade
ou benignidade. A avaliacdo do diagndstico ja estd presente para cada nédulo
salvo na base LIDC-IDRI, em uma escala subjetiva de cinco niveis que varia de
altamente suspeito de benignidade a altamente suspeito de malignidade, isto ¢,
quao mais proximo de 1, mais tendencioso a ser benigno e quanto mais proximo de
5, maior a probabilidade de maligno. Para resumir essas informacoes, utilizam-se
as informagoes conforme levantamento da etapa anterior para que seja efetuado
célculo segundo apresentado em (JABON et al., 2009), onde os valores das
caracteristicas pertencentes ao mesmo nodulo sao reduzidos a um tunico valor
através do cdlculo da moda ou da mediana. A mediana sé é usada para resumir o
valor do grau de malignidade quando a moda se repete. Esse processo ¢ ilustrado
na Figura 5.3, destacando com o retangulo a caracteristica de malignidade que
sera utilizada na composicao da base de imagens.

Rad. Lob. [Mal] Marg. Spher. Spic. Subt. Text.
4 4 4
3
345
4 3

[ )
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o

(9]
= = B W
s B W
[N

s
.
wa
w
w

Summarized 4

Figura 5.3: Exemplo do resumo do diagndstico dos nédulos. Fonte (JABON et
al., 2009).

Para nao tornar o trabalho repetitivo, cabe esclarecer que todas as demais

etapas do método - Definicao das regioes internas, Extracao de caracteristicas,
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Reconhecimento de padroes e Validacao dos resultados - foram as mesmas
seguidas pelos métodos de redugao de falsos positivos mostrados no Capitulo 4.
Entretanto, algumas defini¢oes serao trocadas por termos comumente utilizados
em trabalhos que tratam o problema de diagnéstico pulmonar, como: VOI sera
nodulo pulmonar, e as classes de nédulo e nao-nédulo passarao a ser, maligno e

benigno, respectivamente.

5.2 Resultados

Nesta secao, serao apresentados os resultados dos descritores propostos para
classificacao de ndédulos, em maligno e benigno. Para tanto, dos 833 exames
disponiveis para validacdo dos métodos, foram extraidos 1405 nddulos (1011
benignos e 394 malignos) (Segao 5.1.1).

O critério de teste e treino seguiu o mesmo apresentado na Secao 4.2,
que trata de reducao de falsos positivos. Em resumo, para os experimentos com
objetivo de classificar o nédulo, em maligno e benigno, dividiu-se em 80% (1124)
para selegao do melhor modelo e 20% (281) para teste, todos selecionados de
forma aleatéria. Esses 20% serao usados para testar o modelo final selecionado
pela MEq.

5.2.1 Resultados para os Descritores de Textura

O ideal para um sistema CAD ou CADx é ter um bom equilibrio entre as trés
métricas de avaliagdo (acurdcia, sensibilidade e especificidade), pois, um bom
método deve ser capaz de classificar com sucesso, tantos os casos de positivos (que
possuem a doenga) como os casos de negativos (que nao possuem a doenga). Nas
Tabelas 5.1 e 5.2, sao apresentados os resultados para a classificagao entre maligno
de benigno dos ndédulos pulmonares, usando apenas descritores de textura.

Nos resultados apresentados na Tabela 5.1, foi analisado apenas o nédulo
pulmonar.

Analisando os resultados da Tabela 5.1, tendo como base o critério do
equilibrio entre as métricas de desempenho, o melhor resultado esta quando
combinados todos os indices, alcancando acuracia de 88,61%, sensibilidade de
93,10%, especificidade de 87,02% e uma &drea sob a curva ROC de 0,809. No pior
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Tabela 5.1: Resultados para o diagndstico sem o uso das regioes, usando andlise
de textura, baseado em indices de diversidade filogenética.

Indices basead N d

ndices baseados  Acuracia  Sensibilidade Especificidade ROC umero’ .e
em: caracteristicas

Riqueza de espécies 83,98 93,10 79,89 0,867 2

Distancia entre pares

. 88,61 86,20 89,69 0,837 5
de espécies
Topologia 87,90 89,65 87,11 0,881
Caminho minimo 83,27 91,95 79,38 0,856 3
Todos os indices 88,61 93,10 87,02 0,898 12

caso, pode-se destacar os resultados dos indices baseados no caminho minimo,
que alcancaram uma acuracia de 83,27%, uma sensibilidade de 91,95%, uma
especificidade de 79,38% e, por fim, uma curva ROC de 0,856.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados para andlise dos indices de

diversidade, usando o nédulo pulmonar e as 3 regioes geradas a partir do mesmo.

Tabela 5.2: Resultados para o diagndstico com o uso das regioes, usando anélise
de textura, baseado em indices de diversidade filogenética.

Indices basead Nt d
ndices baseados  Acuracia  Sensibilidade Especificidade ROC —— oro ¢
em: caracteristicas
Riqueza de espécies 86,12 86,07 86,13 0,864 8
Distanci t
istancla enire pares g1 40 91,98 91,14 0,921 20
de espécies
Topologia 90,67 91,50 90,34 0,902 8
Caminho minimo 88,23 87,75 87,90 0,878 12
Todos os indices 92,52 93,10 92,26 0,921 48

A Tabela 5.2 apresenta o quao promissor sao os métodos propostos por
esta tese. No melhor caso, tem-se quando todos os indices sao combinados para
descrever as regioes. Com isso, alcancou-se uma acuracia de 92,52%, sensibilidade
de 93,1%, especificidade de 92,26% e uma &drea sob curva ROC de 0,921. No pior
caso, destacam-se os resultados do grupo de indice baseado na riqueza de espécies.

Acredita-se que o melhor resultado, deu-se porque os indices em conjunto
tornaram mais evidentes propriedades que até entao um grupo de indice
isoladamente nao seria capaz de evidenciar. Ja no pior caso, o fato responsavel
por um pior desempenho esta relacionado a analise apenas da riqueza de espécies,
isso porque ela nao fornece propriedades para descrever de maneira precisa a

textura dos nédulos. Em outras palavras, acredita-se que as propriedades dos
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indices que mensuram a cerca da semelhanca entre as espécies, isto é, relacoes
filogenéticas/grau de parentesco, conseguem descrever com uma maior riqueza de

detalhes uma determinada regiao analisada.

5.2.2 Resultados para os Descritores de Forma

Nesta secao, sao tabulados os resultados usando descritores de forma para
diferenciacao dos padroes de malignidade e benignidade.
Inicialmente, seguindo os passos de demonstracao dos resultados, sao

realizados testes que analisaram apenas o nodulo.

Tabela 5.3: Resultados dos descritores de forma para o diagnéstico, analisando o
nodulo sem o uso da regiao intralesional.

Nt d
Descritor Acuréacia Sensibilidade Especificidade ROC umero de

caracteristicas
Diagramas de forma 82,77 78,64 84,40 0,778 26
Abord
yordagem 85,3 80,59 86,79 0,809 6
cilindrica
Funcionais de
) ) 83,87 79,74 85,50 0,804 4
Minkowski
Medidas de distancia 87,03 86,90 87,69 0,839 2
Medidas d
edidas <o 86,02 82,55 87,56 0,837 6
esqueleto
Medidas d
wedidas e 84,94 81,81 86,13 0,804 2
triangulacao
Medidas baseadas
nos diametros de 86,73 89,20 85,78 0,874 4
Feret
Todos os
i 89,24 87,50 89,94 0,879 50
descritores

A Tabela 5.3 apresenta o resultado para o diagnodstico, usando somente
descritores de forma. No melhor caso, mais uma vez, esta quando combinadas
todas as técnicas. Em suma, obteve-se uma acuracia de 89,24, sensibilidade e
especificidade de 87,5 e 89,94, respectivamente, e uma area sob a curva ROC de
0,879. No pior caso, destacam-se as medidas baseadas nos diagramas de forma,
com uma acuricia de 82,77% e uma curva ROC de 0,778.

Nos testes seguintes, foram utilizadas para extracao das caracteristicas o

nédulo e a regido intralesional (subregioes).
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Tabela 5.4: Resultados dos descritores de forma para o diagndstico analisando o
nodulo e a regiao intralesional.

Niumero de

Descritor Acuracia Sensibilidade Especificidade ROC e
caracteristicas
Diagramas de forma 84,10 83,50 84,36 0,831 52
A
bordagem 86,02 82,55 87,56 0,821 12
cilindrica
Funcionais de
, ) 85,30 84,70 85,56 0,848 8
Minkowski
Medidas de distancia 91,03 90,54 91,21 0,913 4
Medidas d
edidas €o 85,30 80,59 86,79 0,829 12
esqueleto
Medidas d
Jedidas ce 88,53 85,01 89,42 0,874 4
triangulagao
Medidas baseadas
nos diametros de 90,68 87,84 92,11 0,896 8
Feret
Todos os
i 93,19 92,75 93,33 0,930 100
descritores

Os resultados apresentados na Tabela 5.4 demonstram a efetividade dos
descritores de forma propostos. Novamente, destacam-se os resultados quando
combinados todos os descritores, alcancando valores expressivos e promissores.
Alcancando uma acurécia, sensibilidade, especificidade e curva ROC de 93,19%,
92,75%, 93.33% e 0,930, respectivamente.

Como pode ser observado na Tabela 5.4, os resultados com a andlise da
regiao intralesional proporcionaram uma melhora nos resultados, ou seja, a regiao
permitiu extrair informacoes da regiao interna ao nédulo capaz de melhorar o
desempenho dos descritores, com isso, quando se combinou todos os descritores,
os resultados apresentaram uma melhora significativa.

Analisando os resultados apresentados nas Tabelas 5.3 e 5.4, é possivel
concluir que a quantidade de caracteristica nao possui uma relagao direta com
os resultados, uma vez que, os resultados do grupo de descritores baseados
em distancia sao capazes de alcancar valores bem superiores com apenas 4
caracteristicas, se comparadas, por exemplo, aos resultados dos diagramas de

forma, que possuem 52 medidas.
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5.2.3 Resultados com todos os descritores e selecao de

caracteristicas

Assim como na tarefa de reducao de falsos positivos, no diagndstico nao é
diferente, pois as andlises de forma e textura teoricamente se complementam.
Com base nisso, foi realizado um teste para verificar a eficiéncia dos descritores
em conjunto. Nesse teste, cada nédulo é representado por 148 caracteristicas.
Os resultados apresentaram uma pequena melhora, atingindo uma acurécia de
93,46%, sensibilidade de 92,95%, especificidade de 93,49% e uma area sob a cruva
ROC de 0,931.

Para averiguar o potencial dos descritores, ¢é feita uma selecao de
caracteristicas usando a Anélise Discriminante Stepwise.

Apo6s a selegao, resultaram apenas 14 caracteristicas, sendo elas: 4 dos
indices baseados na distancia entre pares de espécies; 3 dos indices baseados
na topologia; 4 das medidas de distancia; 1 da abordagem cilindrica; 1 das
medidas baseadas na triangulacdo; 1 dos diametros de Feret. Acredita-se que
estas medidas foram selecionadas pelo método Stepwise devido a sua capacidade
de caracterizagao, ou seja, conseguem fornecer mais detalhes do objeto analisado,
como: o grau de parentesco que as espécies possuem e averiguam o quao regular
esfericamente o objeto possa ser.

Os resultados foram satisfatorios, pois apenas 14 medidas foram usadas
para caracterizar o nédulo e os resultados atingidos foram bem préoximos ao
melhor caso. Assim, alcancou-se uma acurdcia de 92,24%, uma sensibilidade de
92,01%, uma especificidade de 92,45% e uma curva ROC de 0,919. Como pode ser
observado, o resultado é um pouco abaixo do melhor caso, entretanto, é promissor,
pois foi possivel alcancar uma taxa de acerto acima dos 92% com um numero de
descritores bem reduzido.

Por fim, na Figura 5.4, sao apresentadas as curvas ROC para os melhores
resultados dos métodos de diagnéstico pulmonar para as andlises de: textura,

forma, todas as medidas em conjunto e apds a selegao de caracteristicas.
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Figura 5.4: Resultados para as curvas ROC dos métodos de diagnéstico pulmonar.

5.3 Discussao

Partindo da premissa que um sistema CAD ou CADx deve apresentar
bons resultados nas métricas que aferem seu desempenho - como: acuracia,
sensibilidade e especificidade -, isto é, considerando o padrao gold, estimado em
média de 85% (BRAZ JUNIOR et al., 2013), a busca por métodos que elevam as
taxas de acerto é cada vez mais presente.

Seguindo com a analise dos resultados, empregaram-se os métodos
propostos para resolucao de outro problema caracteristico de sistemas CADx.
Para isso, aplicaram-se os métodos com o intuito de classificar os nédulos, no que
diz respeito as classes maligno e benigno. Com isso, tém-se os resultados das
Tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4.

Primeiramente, realizaram-se os experimentos usando apenas os
descritores de textura e analisando apenas o ndédulo. Partindo do valor
estabelecido para o padrao gold, o melhor resultado, dos apresentados na
Tabela 5.1, estd quando combinam todos os indices, pois foram alcancados valores
aceitaveis, mas um pouco longe do desejado. Com isso, foram feitos novos
experimentos e apresentados na Tabela 5.2. Esses experimentos foram realizados
usando além do nédulo, as regioes geradas a partir dele. FEssa abordagem
das regioes proporcionou uma melhora significativa nos resultados, em especial,
quando combinados todos os indices, alcancando valores expressivos acima dos

92% em todas as métricas de avaliacao do desempenho. Acredita-se que a analise
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da regiao intralesional, isto é, regides internas, tenham contribuido fortemente
para tal.

E por 1ltimo, tém-se os experimentos apresentados nas Tabelas 5.3
e 5.4. Nesses experimentos, foi possivel averiguar as propriedades geométricas nao
apenas do nédulo em si, mas também de sua regiao intralesional. Na Tabela 5.3,
os descritores de forma foram aplicados apenas sobre o nédulo. Tomando por base
o valor do padrao gold, os resultados sao promissores, pois em todas as métricas de
avaliacao os resultados estao acima dos 87%. E importante destacar que dentre
todas as medidas de forma, as medidas que alcancaram um melhor resultado
foram as baseadas na distancia, pois, mostram-se mais sensiveis as alteragoes
encontradas no nédulo.

Por conta de possiveis excessos devido a divergéncias das marcacoes intra-
especialistas, os nédulos, sejam eles benignos ou malignos, possuem formas bem
préoximas. Partindo deste, tém-se os resultados dos experimentos usando além do
nédulo, a regido intralesional (Tabela 5.4). Com isso, os resultados alcangados,
mais uma vez foram melhorados, atingindo valores nas métricas de avaliagao acima
dos 92%.

E importante destacar a melhora nos resultados quando ¢ usado a regiao
interna ao ndédulo, pois, foi possivel analisar o comportamento da forma e da
textura da regiao interna de maneira isolada, tornando possivel averiguar as
mudancas ou variagoes das células dos nodulos malignos e benignos de modo
a estabelecer um padrao de diferenca entre as classes.

Vale salientar que a base LIDC-IDRI nao dispoe de exames
histopatoldgicos para comprovacao da malignidade do nédulo pulmonar, este
por sua vez, tem sua classificacao baseada apenas em informacoes dos quatro
radiologistas. Além disso, a base LIDC-IDRI nao dispoes de exames em séries
temporais para um acompanhamento de uma suspeita de malignadade. Estas,
sao limitagoes encontradas na base de imagens usada.

Os métodos propostos demonstram-se muito promissores, uma vez que,
na diferenciacao de malignidade e benignidade, os resultados foram bem acima
do padrao gold, superando os 92% de acerto total.

Cabe destacar que, quando se combinam os descritores de textura e

forma, os resultados sao ligeiramente melhorados, entretanto, com um ntdmero
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um pouco elevado de caracteristicas para o tamanho da amostra estudada. Uma
vez que, hé correlacao entre os descritores. Com isso, apds a selecao das melhores
caracteristicas, os resultados continuaram consistentes, pois, permaneceram com
valores acima dos 92% e com um numero de descritores bem reduzidos.

Esses bons resultados demonstram também o quao é importante a andlise
interna ao nédulo. Em todos os casos, proporcionou bons resultados, conseguindo
melhorar os resultados de forma consideravel. Além desses, os bons resultados
asseguram a efetividade da ME«a em selecionar os melhores individuos para

composi¢cao do melhor modelo.

5.4 Comparacao com outros Trabalhos

Serd apresentado a seguir um comparativo com outros trabalhos encontrados
na literatura que tratam sobre o mesmo problema dos métodos propostos para
diagnostico de nédulo pulmonar. A comparacao com outros trabalhos nao é uma
tarefa facil, isto porque nenhum dos trabalhos relatados nesta tese forneceu os
exames utilizados. Poucas informacoes como, banco de imagens utilizado, sao
disponibilizadas, e isto nem é encontrado para todos os trabalhos, além disso,
existem bases privadas que nao sao disponibilizadas. Assim, tornou-se invidvel
realizar uma avaliagao rigorosa de nossos métodos em relagao a outras obras.

Nas Tabelas 4.5 e 4.6, tem-se uma visao resumida (base de exames
usado, métricas de avaliacdo de desempenho) dos resultados encontrados nos
trabalhos relacionados. Assim, pretende-se mostrar que os métodos propostas
sa0 promissores, uma vez que, em comparacao com outras obras, alcancaram
resultados acima do valor do padrao gold, em torno de 92% e 93% para a tarefa
de diagnostico de nédulo pulmonar em maligno e benigno.

Seguindo com a comparacao dos métodos propostos, comparam-se agora
os resultados para as metodoogias CADx, que possuem a finalidade de classificar
o nédulo em maligno ou benigno. Primeiramente, comparam-se os resultados com
outros métodos que utilizam descritores de textura e forma para caracterizacao
de seus nédulos (Tabela 5.5). E por fim, tem-se a comparagao com métodos que
utilizam apenas descritores de forma (Tabela 5.6).

Comparando os resultados alcangados dos métodos propostos, com os
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Tabela 5.5: Comparacao com outros trabalhos que utilizam apenas descritores
de textura para diagnéstico. Legenda: acurdcia (Ac), sensibilidade (Se),
especificidade (Es) e drea sob a curva ROC

Trabalho Base Amostra Ac(%) Se (%) Es (%) ROC
(FIRl\gIOl\ig ey LIDC-IDRI 1109 - 93,1 88,14 0,91
(KUMAR et al.,

2015) ELCAP e NBIA 128 84 - § -
(ORO%’;% etal,  BLOAP e LIDC 106 82 90,9 73,91 0,805
(DANDIL et al, Privado 128 90,63 92,30 89,47 -

2014)

(PARVEEN; .
KAVITHA, 2014) Privado 11 - 91,38 89,56 -
(KREVZ‘ZE; et al, LIDC-IDRI 33 90,91 85,71 94,74 -
(ZHANG et al., _

2013) ELCAP 78 - -

(OROQZOClg) et al., LIDC e NCI 4323 75,01 83,35 . -

(ASCIIARTD) LIDC-IDRI 73 83,75 82,95 84,58 -
al., 2012)

(OROZCO et al, i proap ; 82,66 96,15 52,17 ;

2012)

Andlise com
descritores de LIDC-IDRI 833 93,19 92,75 93,33 0,930
forma
Andlise com
descritores de LIDC-IDRI 833 92,52 93,1 92,26 0,921
textura
Todos os LIDC-IDRI 833 93,46 92,95 93,49 0,931
descritores
Selegao de LIDC-IDRI 833 92,24 92,01 92,45 0,919

caracteristicas
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apresentados na Tabela 5.5, os resultados alcancados mostram-se promissores.
Quando se analisado o equilibrio entre as trés métricas de desempenho, as
solugoes para diagnostico pulmonar propostas mostram-se mais robustas, pois
conseguem resultados acima dos 92% para os valores de acuracia, sensibilidade e
especificidade. Além disso, apenas o trabalho de Orozco et al. (2013) apresenta
um numero superior de casos analisados, entretanto, seus resultados sao bem

inferiores aos alcancados.

Tabela 5.6: Comparacao com outros trabalhos que utilizam descritores de
forma e textura para diagnéstico. Legenda: acurdcia (Ac), sensibilidade (Se),
especificidade (Es) e area sob a curva ROC

Trabalho Base Amostra Ac(%) Se (%) Es (%) ROC
(DHAQ%%)” al. LIDC-IDRI 891 - 89,73 74,9 0,882
(ELIZABETH et al., .
2012) Privado - 94,44 - 88,14 -
(KUMAR et al., .
2011) Privado - 90 86 84 -
(EL-BAZ et al., .
2011) Privado 327 93,6 - - -
(WAY et al., 2009) Privado 256 85 . _ 0,857
Analise com
descritores de LIDC-IDRI 833 93,19 92,75 93,33 0,930
forma
Anadlise com
descritores de LIDC-IDRI 833 92,52 93,1 92,26 0,921
textura
Todos os LIDC-IDRI 833 93,46 92,95 93,49 0,931
descritores
o LIDC-IDRI 833 92,24 92,01 92,45 0,919
caracteristicas

A Tabela 5.6 apresenta os resultados de trabalhos que utilizam medidas
de forma e textura para caracterizagao do nédulo pulmonar. Os trabalhos de El-
Baz et al. (2011) e Elizabeth et al. (2012) apresentam uma acurdcia um pouco
superior as dos métodos propostos, porém isso nao implica afirmar que sejam
mais eficiente, pois, valores de sensibilidade e especificidade que medem o quao
eficiente é um método em termos de diagnosticar ou nao a presenca da doenca
sao bem inferiores ou nao informados. Além disso, o nimero de casos analisados

pelos autores é bem inferior.
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5.5 Consideracoes Finais

Nesse capitulo, foram apresentados e discutidos os resultados produzidos pelos
experimentos realizados utilizando os métodos propostos para diagnodstico de
noédulos em maligno e benigno. Também realizou-se uma comparacao dos
resultados obtidos com outros presentes na literatura.

Assim como na reducao de falsos positivos, a estratégia de delimitar
regioes se mostrou eficaz, pois em todos os experimentos, melhoraram os
resultados alcancados. Cabe destacar também a eficiéncia da ME« em selecionar
os melhores individuos para compor o melhor modelo de treinamento.

No Capitulo 6, serao feitas algumas conclusoes acerca da pesquisa

desenvolvida nesta tese, bem como apresentadas sugestoes de trabalhos futuros.



CAPITULO 6

Conclusao

A redugao de falsos positivos, assim como o diagnéstico, sao tarefas de
complexidade elevada e de grande relevancia, dado pelo fato de que os VOIs
de nédulo pulmonar, muitas vezes possuem forma e textura muito semelhantes,
mesmo sendo de classes distintas. Além disso, o nédulo pulmonar devido aos seus
tipos podem possuir comportamentos que, em alguns casos, podem provocar erros
na classificagao, como por exemplo os casos dos hamartomas, que sao nédulos
benignos, mas que possuem calcificagoes com padroes em formato de pipoca e
localizagao complexa.

Os resultados foram mais promissores para tarefa de reducao de falsos
positivos devido a complexidade do problema, uma vez que, se comparado com
a tarefa de classificacao de nédulo em maligno e benigno, a reducao de falsos
positivos é menos complexa, devido as propriedades presentes nos nédulos serem
bem definidas, se comparadas aos nao-nodulos. E importante destacar que até
para o proprio especialista médico, a tarefa de classificagao em maligno e benigno
apresenta uma complexidade tao elevada que é necessario acompanhamento e
biopsias durante um determinado tempo para de fato estabelecer um diagndstico
para a lesao.

Em suma, esta tese apresentou métodos para a redugao de falsos positivos
e o diagnostico de nédulo pulmonar em tomografia computadorizada através de
técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padroes, explorando as
propriedades de forma e textura. Nesse ambito, foi apresentada a fundamentacao

tedrica dos assuntos relacionados a area de estudo, os quais sao necessarios para
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a compreensao do trabalho desenvolvido e também das técnicas abordadas nos
métodos. Também sao apresentados alguns trabalhos relacionados nas areas de
reducao de falsos positivos e diagnédstico.

Os métodos propostos foram validadas através de experimentos usando a
base LIDC-IDRI. Em resumo, alguns descritores merecem destaque nos métodos
propostos, consideradas também como as principais contribuicoes desta tese. A
primeira é a adaptagao e o uso dos conceitos da biologia, mais precisamente dos
indices de diversidade filogenética e das arvores filogenéticas; para uso no ambito
computacional, especificamente no processamento de imagens para descrigao de
textura. A segunda foi o desenvolvimento e a adaptacao de descritores que
aferem informacoes da forma da regiao analisada. E por fim, pode-se destacar
a exploragao de uma forma automatica de delimitar regides internas ao VOI,
possibilitando novas formas de analise.

A base LIDC-IDRI é uma base extremamente complexa e diversificada.
Ela contém intmeros casos de ndédulos pulmonares. Partindo do principio de
sua formagao realizada pelo consércio entre o Lung Image Database Consortium
e a Image Database Resource Initiative, essa base dispoe de exames que foram
extraidos por diversos tomografos, dificultando os processos dos sistemas CAD e
CADx.

Os resultados produzidos pelos indices de diversidade filogenética em
conjunto com as arvores filogenéticas demonstram resultados muito promissores,
tanto na reducao de falsos positivos quando no diagnéstico. Além desses, cabe
ressaltar a eficiéncia dos descritores de forma que, com uma abordagem diferente
de delimitacao da regiao analisada, mostraram-se capazes de alcancar resultados
tao expressivos quantos os descritores de textura, seja na reducao de falsos
positivos ou no diagnéstico.

Finalmente, esta tese apresenta como contribuicoes os seguintes itens:

e O desenvolvimento de métodos para reducao de falsos positivos e diagndstico

usando andlises de forma e textura;

e Utilizacao de indices usados em outras &reas do conhecimento para
caracterizacao da textura dos volumes extraidos das TCs para reducao de

falsos positivos e diagndstico de nédulo pulmonar:
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— Utilizacao dos indices baseados na riqueza de espécies;
— Utilizacao dos indices baseados na distancia entre pares de espécies;
— Utilizacao dos indices baseados na topologia; e

— Utilizacao dos indices baseados no caminho minimo.

e Construgao de uma representagao da imagem através de arvores filogenéticas

para uso dos indices de diversidade filogenéticos;

e Na adaptacao e no desenvolvimento de descritores para extrair informagoes
da forma dos volumes extraidos das TCs para reducao de falsos positivos e

diagnoéstico de nédulo pulmonar:

— Adaptacao dos diagramas de forma e das funcionais de Minkowski;
— Desenvolvimento de:

x Medidas de proporcao;

x Abordagem baseada em cilindros;

x Descritores baseados em distancia;

x Descritores baseados no esqueleto;

x Descritores baseados em triangulacao; e

* Descritores baseados nos diametros de Feret.

e Delimitacao automaética de regioes internas ao volume de interesse que
possibilitou a extracao de informacoes da textura e da forma da regiao

intralesional; e

e Desenvolvimento de diretrizes para compor um sistema CAD na etapa de
reducao de falsos positivos e para diagnésticos do cancer de pulmao a
partir de nédulos em TC, provendo ao especialista uma segunda opiniao

nas analises.

Em linhas gerais, os métodos descritos nesta tese poderao compor
uma ferramenta CAD e CADx a ser aplicada em casos reais de deteccao e
acompanhamento do desenvolvimento de nédulos pulmonares a partir de imagens
de TC. Vale ainda analisar a robustez das mesmas ao serem testadas em uma base

de imagens com um grande nimero de casos e com dificuldades de anélise.
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6.1 Trabalhos Futuros

Como exposto nesta tese, o interesse em pesquisas de cunho computacional que

auxiliem na area médica é de extrema relevancia, dada a grande quantidade

de pesquisas existentes. Logo, como trabalhos futuros, enumeram-se algumas

sugestoes:

1.

10.

11.

Construgao das ferramentas CADx integrando os métodos desenvolvidos por

esta tese;
Integragao dos métodos de reducao de falsos positivos a sistemas CADs;

Estudo e analise de novos indices de diversidade, como os indices funcionais,
que possuem como objetivo analisar nao apenas as relacoes entre as espécies,

mas também possiveis caracteristicas, como evolugao e outras;

Utilizar mais recursos de processamento de imagens, como técnicas de

melhoramento de contraste;
Utilizar uma nova representagao da imagem, como Local Binary Pattern;

Desenvolver novas formas de representacao da arvores filogenética, como por

exemplo, o uso do cladograma;

Testar os métodos propostos em outras bases de imagens, com o intuito de

verificar a sua robustez;
Testar os métodos em VOIs identificados como nédulos nao-sélidos;

Aplicar os descritores de textura e forma para analises de laminas de biépsias

de noédulo pulmonar;

Aplicar os métodos propostos para a caracterizacao de textura e forma de

anormalidades de outros tipos de imagens, por exemplo, de mama; e

Aplicar os métodos propostos em imagens de Ressonancia Magnética.
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