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RESUMO

O cancer de pulméao é o tipo de cancer que tem a maior taxa de mortalidade no
mundo e a menor taxa de sobrevida depois de diagnosticado. Uma das formas de
deteccdo e diagnostico dos candidatos a nodulos pulmonares é através dos
Sistemas Auxiliados por Computador (CAD), o qual utiliza como uma de suas etapas
a extracdo e selecdo de caracteristicas dos possiveis candidatos a noédulos
pulmonares. Nesta etapa, séo retiradas caracteristicas que ajudam a identificar os
candidatos a ndédulos utilizando técnicas, como o algoritmo de vetores de
guantificacdo. O presente trabalho descreve o estudo e o aperfeicoamento de
técnicas de extracdo de caracteristicas, obtendo melhores resultados na
sensibilidade de 98.3% e a diminuicdo na incidéncia dos falsos positivos. Além de
obter uma classificagdo com uma sensibilidade de 97% utilizando o classificador
SVM.

Palavras-chave: Céncer de Pulméo, Imagens Medicas, Extragéo e Classificagao.



ABSTRACT

Lung cancer is the cancer that has the highest mortality rate in the world and the lowest
rate of survival after diagnosed. One of the ways of detection and diagnosis of lung
nodules is through Computer Aided Systems (CAD), which it uses as one of its
extraction and selection steps of characteristics of possible candidates for lung
nodules. In this step, are dropped features that help identify candidates for nodules
using techniques such as vector quantification algorithm. This paper describes the
study and improvement of techniques of extraction of features, obtaining better results
in sensitivity of 98.3% and the decrease in the incidence of false positives. In addition

to getting a rating with a sensitivity of 97% using SVM classifier.

Keywords: Lung Cancer, Medical Images, Extraction and Classification.
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1 INTRODUCAO

Céancer é o nome dado a mais de 100 doencas que tem em comum O
crescimento desordenado das células, que podem invadir 6rgdos e tecidos, e que
em alguns casos mais graves pode-se espalhar por diversas regides do corpo. Ele
€ considerado um dos canceres mais letais, o cancer de pulméo é uma das doencas
gue mais mata em todo o mundo, tendo um aumento em sua incidéncia de 2% a
cada ano (INCA, 2016).

Entre as principais causas estdo fatores hereditarios e o uso do tabaco
(cigarro), sendo que o tabaco é indicado como o principal fator, abrangendo cerca
de 90% dos casos. Sua taxa de sobrevida € baixa, sendo ela de 7 a 10% em paises
subdesenvolvidos e de 13 a 21% em paises desenvolvidos. E tem-se a estimativa
de 28.220 novos casos em 2016, sendo que destes 17.330 em homens e 10.890
em mulheres (INCA, 2016).

O profissional da area médica responsavel pela analise das imagens e
deteccdo de possiveis nédulos pulmonares, necessita de muito esforco e tempo
para fazer a identificacdo de caracteristicas que o ajudem em um possivel
diagnéstico. Contudo, muitos especialistas utilizam Sistemas Auxiliados por
Computador (CAD) para diminuir o tempo total de processamento e ter uma
segunda opinido na hora de proferir o diagndstico sobre a existéncia ou ndo de um

nodulo pulmonar.

As imagens de Tomografia Computadorizada(TC) proporcionam uma melhor
visualizacdo da area analisada e sdo amplamente usadas para deteccdo de
estruturas ndo pertencentes aquela regido. A extracdo de caracteristicas se
beneficia das imagens de TC, pois permitem a visualizagdo das estruturas do
pulm&o com um maior realce e ajuda na obtencéo de medidas, como a esfericidade,
o que influencia na hora da classificacdo dos candidatos a nodulos, pois analisa

estruturas que tem caracteristicas que indicam a presenca de possiveis nédulos.

Um sistema CAD é geralmente composto de trés etapas, segmentacéo,
extracdo e selecdo de caracteristicas, e classificagdo. Na etapa de segmentacéo é
selecionada a regido de interesse na imagem dando um realce nas estruturas, na

extracdo de caracteristicas € feita a analise e retirada de pontos e/ou caracteristicas
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importantes da imagem avaliada e na classificacdo da-se um indicacdo sobre

estruturas que podem ou ndo ser nédulo pulmonar.

Todas as etapas sao essenciais na deteccao precisa dessas estruturas. A
etapa de extracao e selecdo de caracteristicas é a etapa em que alguns aspectos e
medidas mateméticas, como o didmetro da regido, sdo extraidas da imagem com o
intuito de encontrar parametros que possam ser comparados. Além de um namero
de caracteristicas suficientes para se ter uma menor taxa de erro na descoberta de

possiveis candidatos a nédulos.

A extracédo e selecdo de caracteristicas é o processo no qual faz-se a retirada
de caracteristicas de uma imagem, com o objetivo de encontrar evidéncias que
indigue a existéncia de possiveis padrbes que indiqguem candidatos a noédulos
pulmonares, com uma margem de erro pequena na condicdo de minimizar a
incidéncia de falsos positivos (FP), que podem ser identificados como possiveis
nddulos. Esse processo busca encontrar padrdes de forma, textura ou cores que

evidenciem potenciais candidatos.

ApOs o0 processo de extracdo de caracteristicas é feita a classificacdo das
estruturas que forem indicadas como possiveis candidatos a nodulos. Para tanto
pode-se utilizar a ferramenta Weka (KRISHNAIAH et. al., 2013), que contém uma
biblioteca com implementacfes de classificadores de caracteristicas e tem suporte

para a adicdo de novos classificadores.

O trabalho visa a implementacdo e otimizacdo das técnicas de extracdo de
caracteristicas, a fim de diminuir os custos do processo. E realizar uma extracao
gue consiga retirar o maximo de caracteristicas necessarias para uma classificacéo

mais correta e com uma menor taxa de falsos positivos.

1.1 Objetivo

O presente trabalho teve como objetivo o estudo e a implementacdo de
técnicas que fazem a extracao e selecdo de caracteristicas de candidatos a nédulos
pulmonares, a fim de determinar um conjunto de caracteristicas nessas estruturas
de forma automatica para que a classificacdo torne-se mais precisa, minimizando a

incidéncia de falsos positivos.
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1.2 Organizacao do Trabalho

O trabalho foi organizado, a fim de dar um entendimento ao leitor sobre o
problema e os passos seguidos para se chegar a metodologia proposta. E esta

organizado em 5 (cinco) capitulos.

No Capitulo 2 é feito todo o embasamento tedrico sobre o tema estudado.
Bem como séo tratados temas pertinentes ao estudo, além de conter uma revisao

bibliografica de todo o material de pesquisa.

No Capitulo 3 € descrita a metodologia utilizada no trabalho, assim como as
métricas e modelos testados, a fim de obtermos a forma mais adequada de

tratamento sobre o tema proposto.

No Capitulo 4 sdo expostos todos os resultados e qual seu impacto na
literatura, visto que foram necessarios alguns testes antes de se chegar ao

resultados apresentados.

No Capitulo 5 é feita a discursdo e conclusdo sobre os resultados obtidos,
além da projecdo de trabalhos futuros que podem ser gerados a partir do estudo

apresentado.
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2 ESTADO DA ARTE

Para o desenvolvimento do trabalho foi feito o estudo das técnicas de extracédo
e selecdo de caracteristicas, que sera descrita neste capitulo. Este capitulo visa
apresentar todo o embasamento tedrico necessario para compreensao do tema. E

topicos que servirdo para demonstrar os resultados alcangados.

2.1 Cancer de Pulmao

O Pulméo é um 6rgao esponjoso e elastico formado por milhées de alvéolos
gue se enche de ar (LAURENCE, 2005). Tem um volume de aproximadamente 25
cm de comprimento, sendo o pulmao direito maior em largura e mais curto em altura
do que o esquerdo, e 700g de peso. Sua principal funcdo é fornecer ao nosso sangue
oxigénio, que é transportado para as células do corpo (NETTER, 2000). Uma

representacdo do pulméo pode ser vista na Figura 1.

Laringe

Traqueia

Lobo superior

Lobo superior direito
esquerdo

Arvore brénquica
Brénquio

Lobo intermediario
Pleura
Lobo inferior direito

Lobo inferior
esquerdo

Diafragma

Figura 1. Pulmdo Humano (NETTER, 2000).

A Figura 1, ilustra a organizag&o do pulmao humano, bem como todas as suas
estruturas. Além do cancer, o pulmdo pode contrair outras doencas, tais como

pneumonia (inflamacao dos pulmdes causada por infeccao por bactéria), enfisema,
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pleurite, tuberculose, e bronquite. E também pode ocorrer o acumulo de massa no
pulméo, e algumas dessas doengas influenciam na hora da detec¢do dos nodulos

pulmonares.

O cancer de pulméo consiste no crescimento desordenados das células
pulmonares, e este crescimento pode ocorrer na regiao justa pleural (colado a parede
do pulméo, chamada de parénquima). Ou na regido interna que compreende toda a
parte interna do pulmao. Uma estrutura pulmonar para ser reconhecida como nédulo,
primeiro passo na analise sobre a existéncia ou ndo do cancer, tem que ter diametro

méximo de 3 centimetros e estar rodeado de tecido pulmonar normal.

2.2 Processamento de Imagens

Processamento de imagens digitais € a area da tecnologia que visa a obtencéo
de conhecimento computacional a partir do processamento de uma imagem digital.
Onde uma imagem 2D digital nada mais € do que uma funcéo bidimensional, f(x, y),
em que X e y sdo coordenadas. E que a amplitude de f em algum dos pares de
coordenadas (X, y) € chamada de nivel de intensidade de cinza para aquele ponto.
Sendo que uma imagem pode ser representada em tons de cinza, binaria (preto e
branco) e em formato Red, Green and Blue(RGB), em que cada fatia da imagem
RGB tem um valor que vai de 0 a 255. A representacdo de uma imagem digital €

mostrada na Figura 2.

B85 |255(221| O

17 [170)119| 68

23B|136| 0 |255

85 |[170(136|238

221 88 119255
119 (221|117 (136

Figura 2. Imagem Digital (GONZALEZ, 2002).
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Na Figura 2, pode-se ver a representacdo de uma imagem digital a partir de
uma fatia da imagem original. A primeira aplicagdo do processamento de imagens
aconteceu na década de 20 e foi utilizada para que fossem melhoradas imagens

transmitidas por cabos submarinos entre Londres e Nova York para jornais.

Na época o interesse maior na area dava-se no sentido do melhoramento de
informacdes para visualizagdo humana e o processamento de dados para percepcao
automatica através de maquinas. Hoje o processamento de imagens € utilizado para
inimeras funcionalidades, tais como melhoramento de imagens médicas,
melhoramento de imagens transmitidas entre dois pontos e processamento de

imagens em empresas fotogréaficas.

Porém, o processamento de imagens muitas vezes € confundido com a visao
computacional e a computacdo grafica. Contudo, as trés vertentes servem a
propositos diferentes. No qual o processamento de imagens serve para
melhoramento e pré-processamento de uma imagem e tem como entrada e saida

uma imagem.

J& a visdo computacional é utilizada para tirar conhecimento de uma imagens
a partir de sua andlise e tem como entrada uma imagem e a saida é modelo
matematico, ou seja, informacdes. E a computacdo gréafica tem como proposito a
construcédo de uma imagem e que tem como entrada dados acerca da imagem a ser

desenvolvida. Nas Figuras 3,4 e 5 € mostrado o fluxograma dos 3 sistemas.

visdo
computaci
onal

modelo

hdecd matematico

Figura 3. Sistema de computacéo grafica.

modelo imagem
matematico

Figura 4. Sistema de visdo computacional.
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imagem imagem

Figura 5. Sistema de Processamento digital de imagens.

Os sistemas de processamento de imagens digitais seguem algumas etapas,
sendo elas; a aquisi¢cdo de imagens, no qual a imagem é obtida através de algum
método de obtencdo de imagens, como a Tomografia Computadorizada. O pré-
processamento em que é feita uma filtragem e melhoramento da imagem, a
segmentacéao, representacéo e descricdo, e reconhecimento e interpretacdo. Sendo
gue todas essas etapas levam em consideracdo o dominio do problema e giram em

torno de uma base de conhecimento.

Na Figura 6, vé-se todos as etapas de um sistema de processamento digital
de imagens. Antes de iniciarmos qualquer acdo neste sistema, temos que ter o
entendimento do problema no qual sera aplicado o sistema, ou seja, ter uma boa

base sobre o dominio do problema.

Apods o entendimento completo do problema, as imagens a serem analisadas
serao submetidas ao sistema que € composto pelas fases de aquisicdo das imagens
gue compbdem o problema. As fases seguintes sdo 0 pré-processamento, a
segmentacédo, a representacdo e descricdo e o reconhecimento e interpretacdo do
problema para que sejam gerados os resultados do sistema. Vale ressaltar que todas
essas fases sdo importantes para a geracdo de uma base de conhecimento sobre o
assunto, que pode ser reutilizada em trabalhos que tratem do mesmo dominio do

problema.
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Eepresentacac
4'\‘.«- Segmentagio EPdEECIiQﬁE'J

pmcussamentn

Reconhecimento Resultado
Dominio Base de conhecimento <:> e :>
do interpretacdo
problema Aquisicio

N
imagens

Figura 6. Processamento digital de imagens(GONZALEZ,2002).

2.3 Base de Imagens

As imagens utilizadas neste trabalho foram conseguidas através da base de
imagens LIDC-IRDI (ARMATO, 2011). Essa base tem imagens que seguem um
padrao e tem maior qualidade por serem imagens de Tomografia Computadorizada
do Tdrax, sendo citada em grande parte dos trabalho que tratam do assunto. A Figura

7 a apresenta duas imagens da base LIDC-IRDI, uma de um pulm&o com nédulo e

outra de um saudavel.

(b)

Figura 7. Imagens da base LIDC-IRDI (ARMANTO, 2011) (a) Puimdo com nddulo; (b) Pulmao
Saudéavel.
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A base LIDC-IDRI é fornecida pelo National Cancer Institute of EUA (NCI) e
as imagens estdo no formato DICOM (Digital Imaging Communications in Medicine),
possuem 16 bits por voxel (representacao tridimensional de um pixel) e dimensdes
de 512 X 512. A base contém ainda um arquivo com informacdes sobre os nédulos

e as marcacgoes feitas por quatro especialistas.

Percebe-se, pela andlise da Figura 7 que o pulmdo contém varias estruturas
e que a analise manual de cada uma delas pelo especialista € um trabalho muito

dispendioso e que consome muito tempo.

Pode-se notar, também, que na Figura 7a além das estruturas do pulméo
existem duas areas mais claras na imagem. A regido delimitada pelo circulo vermelho
trata-se de um nédulo, que foi identificado e catalogado pelos quatro especialistas
gue analisaram a imagem. Ja a outra regido mais clara, pode ter sido proveniente de
outras enfermidades que atingem o pulmao, ou até mesmo pode ser uma acumulo

de massa.

A Figura 7b, segundo a marcacdo dos especialista, trata-se de um pulméo
saldavel. Ndo havendo nenhuma estrutura nodular, ou seja, somente estruturas

caracteristicas do pulmao.

2.4 Transformada Karhumen-Loéve

A transformada K-L é uma transformada ortogonal, por criar uma
representacdo matematica e por transformar um modelo de representacdo
complexo em um modelo representativo simples, ou seja, simplificando modelos. E
gue trabalha com fun¢cbes ndo-senoidal que visa a compressdo de um grupo
amostral e a extracdo de caracteristicas matematicas de uma base ou de diversas
bases de conhecimento. Ela € usada quando se pretende criar um modelo de dados
a ser seguido em um processo de analise ou na criagdo de uma colegdo de

caracteristicas de um determinado grupo analisado.

Ela foi usada visando a compressao das imagens sem a perda de qualidade,
visto que as imagens utilizadas tem uma alta resolucédo, o que torna o processamento

das mesma mais demorado. E foi usada também para obtencdo de algumas
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caracteristicas pertinentes ao trabalho, como o didametro minimo de um candidato a

nédulo pulmonar e outras medidas e parametros mateméaticos.

2.5 Vetores de Quantificacéo

Os vetores de quantificacdo sdo construidos com base em dois tipos de
caracteristicas, a saber, as de alto nivel e as de baixo nivel. Sendo que, as
caracteristicas de alto nivel estdo ligadas a reconstru¢cdo ou reorganizacdo da
imagem, a fim de fornecer um maior entendimento sobre as estruturas fornecidas

pela imagem da regido analisada (BAGCI et al., 2012).

Como as caracteristicas de alto nivel fazem a reestruturacdo da imagem, séo
comumente utilizadas na fase de segmentacédo da imagem. J& as caracteristicas de
baixo nivel compreendem aspectos mais intrinsecos as estruturas obtidas nas
imagens. Alguns destes aspectos sdo a textura, forma, entre outros. Essas
caracteristicas sdo tidas como contextuais e sdo essenciais na classificacdo das

estruturas presentes na imagem (HAO et al., 2013).

A criacdo dos vetores dar-se pela divisdo das caracteristicas em seus
respectivos grupos, ou seja, de alto e baixo nivel. Essa divisdo consome muito tempo
e processamento. Tendo em vista, que pode ser necessario dividir a imagem em
blocos para tornar a construcéo dos vetores mais eficiente. A producdo dos vetores
pode ser feita utilizando uma imagem segmentada visando uma maior efetividade na
caracterizacao dos vetores. Ou utilizar uma imagem nao segmentada, visando a

utilizag&o do vetor de alto nivel na segmentacdo da imagem.

2.6 Descritores de Forma

Os descritores de forma séo utilizados para analise de imagens diversas, como
as imagens medicas. E séo divididas em dois grupos descritores globais e estruturais,
a primeira classe comtempla a forma como um todo, ja o segundo grupo se baseia

em figuras geométricas para a identificacdo da forma.
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Neste trabalho foram utilizados descritores de forma globais, pois apesar dos
nddulos terem formato esférico, eles também tem regides especuladas em seu
perimetro e 0 uso de descritores estruturais poderia deixar candidatos em potencial

fora do grupo de amostragem.

2.7 Suport Vector Machine

As Support Vector Machine (SVM) sao sistemas de aprendizado que utilizam
um espaco de hipotese de funcdes lineares em um espaco de muitas dimensdes
(CRISTIANINI, 2000). Foi idealizada por Vapnik e consiste em um poderoso método
de analise e classificacdo, que vem sendo utilizado em varios ramos de

conhecimento.

A SVM é uma técnica de classificacao que utiliza aprendizado supervisionado,
ou seja, ela utiliza classes que indiguem a classificacdo de determinada estrutura
analisado diferentemente do aprendizado n&o supervisionado que o algoritmo tem
gue aprender sem ter uma base de conhecimento preestabelecida.

A SVM usa para classificacdo de estruturas o conceito de hiperplano, que nada
mais € do que uma regido de separacdo em um espaco multidimensional, em que o
numero de dimensdes usadas podem ser infinitas. Desta forma a SVM é capaz de
dividir em classes um determinado grupo amostral de forma que minimize o erro ao

maximo. Podemos ver como dar-se a divisdo das classes no hiperplano, na Figura 8.
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Figura 8. Separacéo de classes em um hiperplano na SVM (SOUSA, 2011).

2.8 Trabalhos Relacionados

No processo de extracdo e selecdo de caracteristicas sdo analisadas
caracteristicas de forma ou de textura da imagem. Sendo que todas as informacdes
obtidas na extracdo de caracteristicas de uma imagem especifica precisam ser
armazenadas em arquivo de texto para posterior classificacdo, baseada nas
caracteristicas obtidas. A seguir, sdo mostrados alguns trabalhos que serviram de
base para a construcdo da fundamentacdo tedrica e para desenvolvimento da

metodologia apresentada neste trabalho.

Cao et al. (2014) descreve a utilizagdo dos método HRS (Hybrid Probabilistic
Sampling) e DRS (Diverse Random Subspace) que usam dados probabilisticos para
fazer a extracdo de caracteristicas com base na faixa de forma e intensidade que
mais evidenciam possiveis candidatos a nddulos pulmonares. Em seguida, ele faz a
juncdo dos dois algoritmos com o intuito de corrigir falhas que ocorrem em um
algoritmo e que no outro sdo executadas de forma mais plena. Ainda é feita uma
comparacao entre o método proposto (HRS-DRS) e os algoritmos separadamente.
Ao final o autor comenta sobre a melhora ocorrida com o uso dos dois algoritmos
trabalhando em conjunto. Porém, a abordagem proposta consome muito tempo na
geracdo dos dados probabilisticos e necessita de maquinas com grande poder de

processamento.
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Hao et al. (2013) detalha o método de extracdo de caracteristicas através de
vetores de quantificacéo. Ele mostra como se d& a criagdo dos vetores e para que 0s
vetores de alto e baixo nivel sdo usados, respectivamente segmentacdo e extracao
de caracteristicas. E aliados a esse método de extracdo é utilizado uma filtragem
baseada em regras, que serve para diminuir a incidéncia de falsos positivos (FP).
Contudo, caso as regras de filtragem e criacdo dos vetores ndo estejam bem

definidas, o método pode remover estruturas que sejam candidatos a nédulos.

Araujo (2011) descreve a importancia dos descritores na recuperacao de
informacdes em uma imagem. Ele inicia o trabalho falando sobre sistemas de
recuperacdo baseados em conteiddo e como a extracdo de caracteristicas €
importante neste tipo de sistema. O autor frisa que nestes sistemas séo criados
vetores de caracteristicas, com base em elementos primitivos de cor, textura e forma.
E que os vetores séo utilizados na recuperacao e comparagao das imagens em um

sistema que se utiliza do processamento de imagens.

Carvalho filho (2013) descreve a construcdo de uma metodologia para
deteccdo automatica de nédulos pulmonares solitarios. Inicialmente, o autor, faz uma
pequena introducdo ao tema. Em seguida, descreve como o uso do técnica Quality
Threshold Clustering(QT) é utilizada no processo de segmentacdo das imagens de
TC. Na fase de extracdo e selecdo de caracteristicas dos candidatos a nddulos
pulmonares, o autor descreve com clareza com as caracteristicas de forma e textura
serdo retiradas, bem como os métodos usados para a extracdo, tal como a
desproporc¢do esférica e o histograma. E por fim, ele descreve como a classificacdo

das caracteristicas é feita, atraveés do uso da maquina de vetor de suporte.

Rey et al. (2010) descreve como é feita a extragdo de caracteristicas dos
candidatos a noédulos através dos algoritmos baseados em redes neurais, como
pode-se organizar uma rede para que possamos ter uma maior acuracia na extracao
de caracteristicas. Neste método pode-se criar varias camadas intermediarias entre
a camada de entrada, na qual sédo colhidas as imagens de entrada, e a camada de
saida que reunira todas as caracteristicas que as camadas intermediarias coletaram.
Porém, nesta abordagem ha uma problematica, pois ndo temos como mensurar
guantas camadas intermediarias serdo necessarias para coletar todas as

caracteristicas pretendidas.

Sousa (2011) descreve uma metodologia automatica para deteccdo de
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nddulos pulmonares, a fim de que o sistema faca a detec¢do de nddulos pulmonares
sem a necessidade de que haja uma intensa intervencéo do especialista. O trabalho
comeca com uma pequena introducdo ao assunto, da uma explanada em conceitos
pertinentes ao trabalho. O autor fala, também, sobre a técnica de esqueletonizacéo
volumétricos de objetos baseada em afinamento conexo. E descreve como é feita a
extracdo de cada estrutura isoladamente, a separacdo dos vasos e nodulos e como
¢ feita a classificacao dos candidatos a ndédulos, além de como é feita a avaliacdo de

desempenho da técnica proposta.

Marar (2013) descreve como a transformada Karhumen-Loéve é utilizada no
reconhecimento de padrbes numéricos. Inicialmente ele faz uma pequena introducao
sobre as transformadas e seus tipos. Em seguida, 0 autor descreve o processo de
extracdo de caracteristicas via transformadas ortogonais e via a transformada K-L.
Por fim é descrito o processo de utilizacdo de transformadas na construcao de
classificadores.

Contudo, as técnicas explicitadas na literatura deixam a desejar no processo
de extracdo de caracteristicas, provocando uma incerteza na interpretacdo das
caracteristicas e, as vezes, colhendo informa¢des desnecessarias da imagem ou de
pouca relevancia. Porém, a maior dificuldade encontrada nos algoritmos de extracédo
gue compde os sistemas CAD € nao ter um padrao de forma e textura definidas, que
ajudem o profissional da area médica ou os proéprios sistemas CAD’s a montarem um

perfil dos possiveis candidatos a nédulos.

Com presente trabalho, espera-se contribuir com o processo de extragao e
selecao de caracteristicas dos candidatos a nodulos pulmonares, afim de diminuir a
incidéncia de falsos positivos e otimizar o processo. Através da otimizacdo da técnica
de vetores de quantificacdo e da filtragem baseada em regras, espera-se também
contribuir com os profissionais da area medica e diminuir a incerteza no indicagao de

nodulos pulmonares.
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3 METODO PROPOSTO

O método proposto consiste na criagdo de vetores de quantificacéo, os quais
guardam caracteristicas de alto e baixo nivel. Porém neste trabalho foi usado
apenas o vetor de baixo nivel, pois € o vetor utilizado no processo de extracdo de
caracteristicas (HAO et al., 2013). Foi adicionado, também, a este vetor aspectos
importantes de forma e textura que puderam ser observados em outras técnica de
extracdo, tais como o contorno das estruturas nodulares e a intensidade do pixel
mais intenso nestas estruturas. O processo de um sistema CAD pode ser visto na

Figura 9, com mais énfase ao processo de extracdo e selecdo de caracteristicas.

Extragéo e selegio de caracteristicas.

Criagao do vetor de
com as caracteristicas
de baixo nivel.

Melhoramento e -
Aquisicdo das Segmentag&o das 5 Junga(t) C?T out;as Classificagéo das
imagens > TS D caracteristicas de ——> | estruturas em nadulos
pulméo. textura e forma. -
Y, e nio nddulos.

Andlise das
caracteristicas da
imagem. E jungao das
mesmas em um arguivo
para que seja feita a
classificagdo

Figura 9. Fluxograma do processo de um CAD.

Percebe-se que a Figura 9 ilustra desde a aquisicdo das imagens até sua
classificacdo. Analisando 0 processo, percebe-se que 0 processo de aquisicao do
vetor de baixo nivel acontece atraveés do uso de imagens ja segmentadas, afim de

termos uma vetor mais conciso.
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3.1 Extracdo de Caracteristicas

A técnica de vetores de quantificacdo baseia-se na criacdo de vetores de
caracteristicas, 0s quais comtemplam caracteristicas de cor, textura, entre outras ja
citadas neste trabalho, tal como didmetro minimo e contorno das estruturas
nodulares. Para a criacdo dos vetores foi tomado como base dados adquiridos
através da criacdo de um histograma e de dados coletados de outras bases de
conhecimentos, tal como os citados por (CARVALHO FILHO, 2013). A Figura 10
mostra a representacdo de um histograma obtido com a andlise de uma das

imagens fornecidas pela base.
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Figura 10. Histograma utilizado para a extracdo de caracteristicas.

O histograma mostrado na Figura 10 representa a distribuicdo dos tons de
cinza na regido pulmonar, em que no eixo vertical temos a quantidade de
ocorréncias e no eixo horizontal temos os niveis de cinza presentes na imagem

analisada.

No processo de construcdo do vetor utilizado na extracdo de caracteristicas,
0s aspectos da imagem séo divididos em dois vetores, um de alto nivel, utilizado
para a segmentacdo, e um de baixo nivel, utilizado efetivamente na extracdo. A
partir da criacdo do vetor de baixo nivel, o0 mesmo é aplicado nas imagens,

previamente segmentadas, sendo iniciado o processo de comparacao e extracao
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das caracteristicas, tal como forma e intensidade.

Apés a extracao é aplicada uma filtragem baseada em regras, intensidade
dos pixels, visando refinar o resultado obtido e diminuir a incidéncia de falsos
positivos, proporcionando assim, uma maior acuracia na selecédo de caracteristicas

da imagem dos possiveis candidatos a nédulos.

A partir deste ponto, foi reproduzido os resultados conseguidos por (HAO et
al., 2013), e entdo foi iniciado o0 processo de otimizacao na criacdo dos vetores, em
gue foi feita a adicdo de caracteristicas obtidas a partir da analise dos resultados de
outras técnicas estudadas e descritas na revisao de literatura, como por exemplo, a
esfericidade e o didmetro da estrutura analisada. Além de terem sido feitas

otimizacdes nos parametros utilizados na filtragem baseada em regras.

Para a construcdo do método proposto foram necessarios estudos sobre as
métricas utilizadas por (HAO et al., 2013), tal como dados sobre o intervalo de
textura adotado para indicar nas imagens de Tomografia Computadorizada (TC)
onde encontravam-se 0s possiveis candidatos a ndédulos pulmonares. Outro
parametro analisado foi a esfericidade que indica quanto esférica € a estrutura
analisada, pois apesar de nao ter forma definida geralmente os possiveis candidatos

a nodulos sao, de certa forma, um pouco esféricos.

Carvalho Filho (2013) descreve como ¢é feita a obtencédo de dados como a
esfericidade e diametro minimo da regido analisada na imagem médica para que a
estrutura seja considerada candidato a nédulo. Essa informacao foi utilizada na
construcéo dos vetores de quantificacdo e na retirada de informacgdes da imagem
para obtencédo dessas medidas. Para que fossem posteriormente comparada e até
tivesse seu valor integrado a filtragem baseada em regras, realizada apods a

extracdo das caracteristicas.

Ao fim da otimizac&o do algoritmo, ou seja, da introducdo de caracteristicas
nao abrangidas pelos vetores como a esfericidade, foram feitos testes, a fim de
comparar a técnica proposta por (HAO et al., 2013) e o melhoramento na criacéo
dos vetores e na filtragem baseada em regras, além da inclusdo de novos

parametros realizada no presente estudo.
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3.1.1 MOMENTOS INVARIANTES AFINS

Momentos invariantes afins € um descritor de forma deduzido por (FLUSSER,
1993), no qual os autores encontraram um novo conjunto de invariantes, estas
entretanto, invariantes a transformacdes afins em geral. Este descritor foi utilizado
neste trabalho por reconhecer formas que sofrem alteracbes afins, como

irregularidades em sua superficie.

3.2 Classificacao

Apés a fase de extracdo de caracteristicas foi feita a classificacdo das
estruturas com base nos aspectos extraidos. Para tanto, foi utilizada a ferramenta
Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) (KRISHNAIAH et al., 2013)
gue consiste em uma coletanea de algoritmos utilizados com base na interface do
programa.

O classificador escolhido para ser utilizado na andlise das caracteristicas
extraidas, foi a Support Vector Machine (SVM). A SVM foi escolhida por ter uma boa
capacidade de generalizacéo e robustez em grandes dimensdes, além de ter uma

teoria bem definida e se adequar ao problema (LORENA, 2003).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para chegar aos resultados ilustrados na Tabela 1, foram feitas as alteragbes
descritas na Secéo 3 e testes com trés bases de imagens ja segmentadas, porém
com duas formas de segmentacdes diferentes. A primeira (Base 1) é composta de
50 imagens de TC, no processo de segmentacdo das mesmas nao foi utilizado o
crescimento de regido. A segunda base (Base 2) é composta de 155 imagens, as
guais foram processadas utilizando o crescimento de regido. E a terceira base (Base
3) é uma juncao das duas primeiras, as imagens segmentadas obtidas na primeira e

segunda base.

Tabela 1. Comparacéo entre o método de Hao e a otimizagéo descrita por este

trabalho.
indices/ Al- Sensi- Falso Kappa (K) Verdadeiro Imagens
goritmos bilidade Positivo Positivo Usadas
(FP) (VP)
Algoritmo de
Hao 96,9% 138,7 - 4335,49 205
Algoritmo
Proposto 98,3% 39,0 0.703 2255,12 50
(Base 1)
Algoritmo
Proposto 98% 122,8 0.678 6017,2 155
(Base 2)
Algoritmo
Proposto 98% 135,0 0.912 6615.0 205
(Base 3)

A Tabela 1 mostra dados relevantes, tal como o niamero de falsos positivos
gue sao estruturas que podem ser identificadas como candidatos a nddulos, porém
nao sao. Os verdadeiros Positivos (VP), sdo os reais candidatos a ndédulos

acertadamente encontrados.

E a sensibilidade, € o parametro que indica a taxa de acertos do algoritmo para
a amostra fornecida, tendo como resultado a divisdo dos verdadeiros positivos pelo
somatadrio entre os verdadeiros positivos e os falsos positivos, sendo calculado com
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base na Equacdo 1. H4 também o indice Kappa que mede a concordancia entre
diferentes medidas, fornecendo indica¢gBes que ajudam a saber quanto legitimas séo

as interpretacdes encontradas.

VP
VP + FP (1)

Sensibilidade =

O indice Kappa segue uma indicacdo que varia de 0 a 1, em que quanto mais
se aproxima de 1 (um) mais confiaveis sdo os resultados obtidos. E quanto mais se
aproximam de O (zero) menos confiaveis eles se tornam. Sendo que os valores
menores que 0,4 sdo tidos como ruins, entre 0,4 e 0,6 sdo considerados aceitaveis,

de 0,6 a 0,8 sdo considerados bons e acima de 0,8 sdo considerados excelentes.

Conforme mostrado na Tabela 1, podemos perceber que ouve uma diminui¢cao
significativa na incidéncia de falsos positivos, de 138,7 para 135,0 e consequente
aumento dos verdadeiros positivos, quando comparamos os resultados do trabalho
de (HAO et al., 2013) e os conseguidos com o algoritmo proposto. Existe, também
um aumento na sensibilidade passando de 96,9% para 98,3%, quando comparamos

com os resultados obtidos quando usada a terceira base de imagens.

Percebemos que o maior indice de sensibilidade se deu quando foi utilizada a
base de imagens 1. E que nao foi possivel mensurar o indice Kappa para os
resultados conseguidos por (HAO et al., 2013), tendo em vista que o0 mesmo nao €

fornecido pelo autor em seu estudo.

Foi conseguida uma maior precisdo nos resultados, que os obtidos por (HAO
et al., 2013), independentemente de qual das 3 bases tenha sido utilizada. Notamos,
também, que quando a base 1 foi incorporada a base 2, criando-se a terceira base,

ouve uma queda na sensibilidade do método proposto, porém nao muito expressiva.

A Tabela 1 mostra apenas os resultados conseguidos na fase de extracéo das
caracteristicas. Apos a extracao foi aplicado o classificador SVM nas caracteristicas
extraidas. Foi conseguido um resultado com uma sensibilidade de 98%. O indice de
falsos positivos encontrado foi de 134 estrutura/exame e o indice Kappa chegou a
0,9, sendo que foram analisados 1010 candidatos a nédulos. Para tanto, utilizando-

se as caracteristicas extraidas a partir de imagens contidas na terceira base de
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imagens.
Tabela 2. Resultados obtidos na fase de Classificacao no Weka.
indices/ Algoritmos Falsos Verdadeiro Quantidade de Imagens
Positivos Positivo estruturas Utilizadas
analisadas
(FP) (VP)

Algoritmo Proposto

(Base 1) 30.0 70.0 100 50
Algoritmo Proposto

(Base 2) 40.0 270.0 310 155
Algoritmo Proposto

(Base 3) 50.0 4500 600 205

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos apdés a classificacdo das
caracteristicas extraidas utilizado a metodologia proposta, através da classificagédo
utilizando a maquina de vetor de suporte. Nesta Tabela estdo contidos dados acerca
dos falsos positivos, verdadeiros positivos, a quantidade de estruturas analisadas e
0 numero de imagens/exames utilizados. A partir dos resultados obtidos na Tabela
2, pode-se concluir que ouve um aumento na sensibilidade da metodologia proposta,

ja que a quantidade de falsos positivos teve uma queda consideravel.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Notou-se ao longo da pesquisa que a extracado e selecdo de caracteristicas e
a classificacao sédo processos presentes na maioria dos sistemas que identificam os
candidatos a nédulos em diversas areas médicas. E também encontram-se em outras

areas que fazem andlise de imagens e que envolvem processamento das mesmas.

O intuito deste trabalho foi o estudo e a implementacdo dos algoritmos de
extracdo e selecdo de caracteristicas, a fim de verificar como os algoritmos
estudados fazem este processo e quais 0s pros e contras de cada um deles. Ao final
foi escolhido um para ser implementado e melhorado. A partir deste melhoramento
viu-se que a técnica melhorada obteve um melhor resultado do que a original. Além

de diminuir a incidéncia de falsos positivos.

Com os resultados conseguidos, espera-se ajudar os profissionais da area
médica a diminuir o tempo de andlise das imagens e dar uma segunda opinido sobre
as estruturas analisadas. Espera-se, também, contribuir para pesquisas futuras a fim
de diminuir o tempo para que se tenha o diagnéstico sobre o cancer de pulméo e

consequentemente aumento da taxa de sobrevida.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros serdo feitas a integracdo com as fases de
segmentacéo e melhoramento das imagens. A fim de construir um sistema auxiliado
por computado, para possibilitar a deteccdo mais precisos e tornar menos
enfadonhos o processo para os profissionais da area, além de servir como uma
segunda opinido para estes profissionais. Deve ser feita, também, a procura de novas
bases de imagens, a fim de se validar a metodologia em outras bases. Além de ser

feita a validacao deste novo sistema.

Pode-se também fazer a integracdo de outras técnicas de extracdo de
caracteristicas, tal como a integracdo com outros tipos de algoritmos estudados. A

fim de termos uma classificacdo exata e eficiente que a descrita nos trabalhos da
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literatura.

5.2 Trabalhos Publicados

Como resultados alcancados foi conseguida uma aceitacdo na Conferéncia
Latinoamericana de Informatica (CLEI) em Arequipa no Peru de um artigo com o
mesmo titulo deste trabalho. Houve, contudo, a apresentacao deste trabalho em
forma de banner no XXIV Seminario de Iniciacdo Cientifica da UFPI, que foi realizado
na cidade de Teresina -PIl. E na Mostra do Semiarido Digital, ocorrido na cidade de

Picos-PI.
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