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RESUMO

O reconhecimento automético de padroes é uma atividade de importancia
significativa em problemas das mais variadas areas, desde identificacao
de caracteres a previsao do tempo, auxiliando ou mesmo substituindo o
elemento humano nestas tarefas, com ganhos expressivos na qualidade
do trabalho, no tempo de realizacdo e no custo final. No ambito médico,
apesar da aplicacao ainda ser limitada, hd uma grande expectativa no
uso de tais técnicas para garantir maior seguranca e agilidade na identi-
ficacao de estruturas no corpo humano. Uma situagao particularmente
importante é a deteccao de nédulos pulmonares, cuja populacao alvo é
elevada e que envolve uma patologia com alta taxa de mortalidade. A
analise de exames para detecgao de nédulos é uma atividade repetitiva
que toma um tempo elevado de uma mao de obra altamente especiali-
zada e que estd sujeita a uma variabilidade significativa no diagnéstico.
Este trabalho apresenta um novo sistema de deteccao automatica de
nédulos pulmonares em exames de tomografia computadorizada com o
intuito de auxiliar o radiologista no diagndstico. Para este fim, é re-
alizado um estudo de reconhecimento de padroes e de processamento
de imagens. No campo de reconhecimento de padroes sao analisadas
técnicas nao-paramétricas de classificagao e algoritmos de selecao de
descritores. Sao apresentadas as técnicas fundamentais de processa-
mento de imagens, bem como um modelo de conectividade nebulosa
para segmentacao e uma medida de forma para identificacdo de es-
truturas. Finalmente, sao avaliadas para este problema as diferentes
técnicas de classificagao estudadas e o sistema proposto é comparado
quantitativamente com outros sistemas de detecgao de nédulos pulmo-
nares, obtendo resultados promissores.

Palavras-chave: Processamento de Imagens Médicas. Classificacdao
Nao-Paramétrica. CAD para Nédulos Pulmonares. Segmentacao






ABSTRACT

Automatic pattern recognition is an activity with significant relevance
in a wide range of problems, from character identification to weather
forecasting, supporting or even replacing the human element in such
tasks, presenting expressive gains in quality, efficiency and cost of the
work. In the medical field, regardless of now being of limited appli-
cation, there is a great expectation that such techniques may provide
security and agility in the identification of structures in the human
body. A relevant problem is the lung nodule detection, since it involves
a large population and a pathology with high mortality rates. This is
a repetitive and time consuming activity for a highly trained workforce
and subjected to a significant variability. This work presents a new au-
tomatic lung nodule detection system for computed tomography exams
that may aid the radiologists in the diagnostic. With this objective, a
study of the pattern recognition and images processing is done. In the
field of pattern recognition, non-parametric techniques for classification
and feature selection algorithms are analyzed. The image processing
fundamental techniques are presented, as well as a fuzzy connectivity
model for segmentation and a shape measure for the identification of
structures. Finally, the classification techniques are evaluated for this
problem and the proposed system is compared with other lung nodule
detection systems, showing promising results

Keywords: Medical Image Processing. Non-Parametric Classifica-
tion. Lung Nodule CAD. Segmentation.






SUMARIO

Listade Figuras ........cciuiuiiiiiiiiiiiinnnnnnnnnnnns
Listade Tabelas .......c.ciiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnn.
Lista de Abreviaturas e Siglas............... ... ... ...
1 INTRODUGAO . ootttiie i i e,
1.1 RECONHECIMENTO DE PADROES ...................
1.2 NODULOS PULMONARES SOLITARIOS ...............
1.3 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA .................
1.4 DETECCAO AUTOMATICA DE NODULOS PULMONA-
RESEM TC ... e
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO ............ ... ... ......
2 RECONHECIMENTO DE PADROES ..............
2.1 NEAREST NEIGHBOR ...... ...
2.2 K-NEAREST NEIGHBOR ....... ..ot
2.3 PARZEN WINDOWS ... e
2.4 SUPPORT VECTOR MACHINES ........ ... ... ... .....
2.4.1 O Hiperplano Otimo ...
2.4.2 Kernels de transformacao..........................
2.5 ARVORES DE DECISAO ...........coooiiiiiiiiiin...
2.6 CRITERIOS DE GINI E TWOING .............c.......
2.6.1 Critériode Gini......... ... ... ... ... ..
2.6.2 Critériode Twoing . . ........... ...,
2.7 ARVORES MULTI SUPERFICIE. .......................
2.8 CONSISTENCIA .. ..ottt
2.9 ERRO E RISCO EMPIRICO............cooiiiiiiin...
2.9.1 Método da Minimizacao do Risco Empirico ........
210 ESTIMACAO DO ERRO .. ....oovioiiii i,
2.10.1Estimagao do Coeficiente de Estilhagamento .......
2.11 SELECAO DE DESCRITORES . ......oooviiiinenai..
2.12 ALGORITMOS SEQUENCIAIS DE SELECAO DE DES-
CRITORES . .. o e
2.12.1Sequential Forward Selection (SFS) ................
2.12.2Sequential Backward Selection (SBS) ..............
2.12.3Sequential Floating Forward Selection (SFFS)......
2.12.4Sequential Floating Backward Selection (SFBS) . ...
2.12.5Plus-R Minus-L Selection (LRS)...................
213 RESUMO . .o
3 PROCESSAMENTO DEIMAGENS ................



3.1 CATMULL-ROM SPLINE . ... ... ... 57

3.2 THRESHOLDING . ... . i 58
3.3 THRESHOLDING ADAPTATIVO....................... 59
3.4 SEGMENTACAO DE REGIOES CONECTADAS ......... 60
3.5 TRANSFORMADA DE DISTANCIA .................... 61
3.6 DILATACAO E EROSAO, FECHAMENTO E ABERTURA 62
3.7 SHAPE INDEX ... e 63
3.8 CURVATURAS PRINCIPAIS ...... ... . ... ... ... 64
3.8.1 Curvaturas Principais em Imagens 2D ........... .. 65
3.8.2 Curvaturas Principais em Volumes ............... .. 66
3.9 FUZZY CONNECTIVITY ... 67
3.9.1 Fundamentagao .............. ... .. 67
3.9.2 Segmentagao de Nédulos Pulmonares .............. 68
3.9.3 Nova Proposta ......... ... ... ... .. 70
3.10 ALGORITMO DE DIJKSTRA ...... ... .. it 71
3.11 EXPECTATION MAXIMIZATION ....... ..ot 72
3.12 MODIFIED EXPECTATION MAXIMIZATION .......... 74
3.13 ESTIMACAO DE PARAMETROS EM NODULOS PUL-
MONARES .. 76
BI4RESUMO . ..o 78
4 IMPLEMENTAGCAO . .o\ttt iit it i 83
4.1 PRE-PROCESSAMENTO ........ooviiiiiiiiiiaaiai... 83
4.1.1 Filtragem .......... .. 83
4.1.2 Interpolagao ........ ... .. .. .. 84
4.1.3 Segmentagao dos Pulmoes. ......................... 85
4.2 SEGMENTACAO DE NODULOS JUXTA-PLEURAIS . . ... 86
4.3 DEFINICAO DAS RAIZES ........... . .. 87
4.4 SEGMENTACAO DE NODULOS INTERNOS ............ 89
4.4.1 Estimagao de Parametros .......................... 89
4.4.2 Crescimento de Regioes ............. ... .. .. ... ... 90
4.5 DESCRITORES . ... e 91
4.5.1 Descritores para Noédulos Intra-pleurais ............ 92
4.5.2 Descritores para Noédulos Juxta-pleurais ........... 96
4.6 CLASSIFICADORES ... ... i 96
4.7 RESUMO . ... 97
5 TREINAMENTO ETESTES ............coiiiin... 99
5.1 LUNG IMAGE DATABASE CONSORTIUM .............. 100
5.1.1 Treinamento Utilizando a LIDC.................... 101
5.1.1.1 Treinamento para Nédulos Intra-pleurais............... 101
5.1.1.2 Treinamento para Nodulos Juxta-pleurais .............. 102

5.1.2 Testes Utilizando a LIDC .......................... 103



5.1.2.1 Testes para Nédulos Intra-pleurais .................... 104

5.1.2.2 Testes para Nodulos Juxta-pleurais ................... 104
5.1.2.3 Testes para todos os nédulos ......................... 104
5.1.3 Estimativado Risco............. ... ... ... ... .... 104
5.1.4 Superficies de Classificagao......................... 108
5.1.5 Avaliagao do Desempenho de Radiologistas Utili-
zando a LIDC ...... ... .. .. .. .. . . 108
5.2 ANODEOQDO .. ... 115
5.2.1 Treinamento com Exames da ANODEQ9 ........... 117
5.2.2 Testes da ANODEQ9 ............. ... .. ... ....... 118
5.2.3 Comparagoes por Tipos de Nédulos ................ 122
5.3 RESUMO . ... e 127
6 CONCLUSOES ... cuttttttntiteentaneneneanenennns 131
6.1 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS .............. 133
Referéncias Bibliograficas................. ..o, 134

REFERENGCIAS ..ottt ettt ettt 135






LISTA DE FIGURAS

Figura 1 Exemplos de diferentes tipos de nédulos............... 24
Figura2 Exemplo de uma tomografia computadorizada de pulmao 29
Figura 3 Hiperplano 6timo separando observagoes de duas classes 38

Figura 4 Exemplo de arvore de decisao bindria.................. 41
Figura 5 Exemplo de espago de observagoes dividido por uma

LY S 2% 0 45
Figura 6 Histograma de imagem com duas distribui¢oes e limiar

encontrado adaptativamente.............. .. i, 60
Figura 7 Exemplo das operacoes de dilatagao e erosao........... 79
Figura 8 Exemplos da operacao de fechamento e abertura....... 80
Figura 9 Mapa de conectividade de uma estrutura pulmonar.... 80

Figura 10 Processo de obtencao de uma maéscara para o nédulo .. 81
Figura 11 Esquema bésico do sistema de detecgao de nédulos pul-

0010010 F2 < PP 83
Figura 12 Exemplo de interpolagao de imagens................... 84
Figura 13 Histograma de um exame de TC de pulméao............ 85
Figura 14 Exemplo de segmentagao dos pulmoes ................. 86
Figura 15 Exemplo de segmentacao dos nédulos juxta-pleurais ... 87
Figura 16 Exemplo do Shape Inder de uma imagem.............. 88

Figura 17 Exemplo de segmentacao de um nédulo intra-pleural... 98
Figura 18 Classificagao dos nédulos intra-pleurais através do SVM110
Figura 19 Classificagdo dos ndédulos intra-pleurais através do SVM

apos transformagao do espago .. ...t 111
Figura 20 Classificagao dos nédulos intra-pleurais utilizando uma
arvore de decisao ordindria criada com o critério de Gini.......... 112
Figura 21 Classificacao dos ndédulos juxta-pleurais utilizando um
classificador de Janelas de Parzen com raio 0,1 ................... 113
Figura 22 Classificacao dos ndédulos juxta-pleurais utilizando um
classificador de Janelas de Parzen com raio 0,2 ................... 114
Figura 23 Resultados da ANODEQ9. ........ ...t 121
Figura 24 Resultados da ANODEQ9 para nddulos isolados. ....... 123

Figura 25 Resultados da ANODEQ9 para nédulos conectados a va-
S0+ e et 124



Figura 26 Resultados da ANODEQ9 para nédulos conectados a fis-

SUTAS: + ¢ttt ettt et et e et et e e e e e e e e e e 125
Figura 27 Resultados da ANODEQ9 para nédulos juxta-pleurais. . 126
Figura 28 Resultados da ANODEQ9 para nédulos pequenos.... ... 128

Figura 29 Resultados da ANODEQ9 para nédulos grandes. ... .... 129



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 Resultados para nédulos intra-pleurais para exames da

LI . 105
Tabela 2 Resultados para nédulos juxta-pleurais para exames da
LI . 106
Tabela 3 Estimativa do risco com 90% de certeza para os classifi-
cadores KNN para nédulos intra-pleurais. ........................ 109

Tabela 4 Avaliacdo de acertos de radiologistas na deteccao de
nédulos pulmonares para diferentes conjuntos verdade............ 116
Tabela 5 Sensibilidade do sistema para diferentes médias de falsos
positivos na competicaio ANODEO09. ............... ... ... 119

Tabela 6 Comparativo dos desempenhos dos diversos CADs par-
ticipantes da ANODEQ9. ... 120






LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

BSP Binary Space Partition ..............coiiiiiiiiiiiiiiin 41
CAD Computer Assisted Diagnosis ..........cocuueuiiiiniiinean .. 23
EM  Ezpectation Mazimization . ............oooiieiiiiiiinnann . 26
HU  Hounsfield Units.........oooiiiii i, 24
KNN K-Nearest Neighbor .......coooiiiiiiii .. 26
LIDC Lung Image Database Consortium .......................... 28
LRS Plus-R Minus-L Selection ......... ... .. 52
MEM Modified Expectation Mazximization ......................... 74
MSMT Multi-Surface Method Tree............ccooiiiiiiiiiiio... 45
NN  Nearest Neighbor ... ..o 32
NPS No6dulo Pulmonar Solitdrio. ..., 21
OBC Ordinary Binary Classification ..................cccoouiuo.. 41
TC  Tomografia Computadorizada.....................oviui... 23
SBS Sequential Backward Selection ................. ... ... ..... 52
SFS Sequential Forward Selection ................ccccciiiina... 26
SFFS Sequential Floating Forward Selection ....................... 52
SFBS Sequential Floating Backward Selection ..................... 52
SVM Support Vector Machines ...........coouiiiiiiiiiniiniinan. 26

VC  Vapnik-Chervonenkis ........... ... 49






21

1 INTRODUCAO

1.1 RECONHECIMENTO DE PADROES

Os seres humanos realizam a todo momento, nas suas atividades
mais corriqueiras, o reconhecimento de padroes, identificando objetos
e eventos ao seu redor através de informagoes obtidas pelos sentidos
e as comparando com informagoes ja vivenciadas. Este tipo de ativi-
dade, embora executada incessantemente por nés, é de dificil compre-
ensao e reproducao por computadores. Evidentemente, o desenvolvi-
mento desta habilidade em médquinas abre infinitas possibilidades de
aplicagoes, desde mecanismos que identificam caracteres até aqueles
que previnem acidentes de carros ao antecipar colisoes.

Reconhecimento de padroes pode ser definido como o ato de
rotular observacoes em classes identificaveis ou ainda, como o problema
estatistico de estimacgao de fungoes a partir de dados empiricos restrito
a fungoes indicadoras (fungoes que definem se uma dada observagao
pertence ou ndo a um conjunto pré-estabelecido). Um exemplo disto
é quando uma pessoa através da visao, audigao ou tato, reconhece um
objeto como sendo uma chave.

O tema desta dissertagao é a aplicagao de técnicas automatizadas
de reconhecimento de padroes no auxilio ao diagnéstico de nédulos
pulmonares em exames de tomografia computadorizada. As proximas
segoOes servem como introducao a este tema apresentando os conceitos
fundamentais e a relevancia deste estudo.

1.2 NODULOS PULMONARES SOLITARIOS

Um Nédulo Pulmonar Solitdrio (NPS) ¢é definido como uma lesao
pulmonar ou pleural, bem definida, de formato quase circular medindo
entre 2 a 30 milimetros de didmetro (AUSTIN; MULLER; FRIEDMAN,
1996). Em 60% dos casos, o nddulo é benigno (SWENSEN et al., 1997),
apresentando calcificagao e um formato mais circular. Os nédulos ma-
lignos, em geral, sdo maiores, mais irregulares e espigados, sendo 75%
canceres pulmonares primdrios e 25% metdstases de outras partes do
corpo. O héabito de fumar, a idade e a ocorréncia de cancer no paciente
sao alguns fatores que aumentam a probabilidade dos nédulos serem
malignos.

O cancer é uma das maiores causas de morte nos Estados Uni-
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dos, sendo o de pulméo o maior responsdvel, reponsdvel por quase 30%
das mortes por cancer (JEMAL et al., 2008). Em média, a taxa de sobre-
vivéncia apés 5 anos do diagnéstico é de 10% a 15%, valores que cres-
cem para 61% a 75% quando diagnosticado num estdgio inicial (TAN
et al., 2003). No Brasil, as informages sdo um pouco menos concretas,
de acordo com o Sistema Usnico de Satide (SUS) (DATASUS, 2009), o
cancer é a segunda maior causa de mortes, quase 17%. O Instituto
Nacional do Céncer (INCA) estima que 5,6% dos novos canceres ma-
lignos serao de traqueia, bronquios e pulmao (INCA, 2009). No entanto,
nao prové dados sobre a mortalidade por este tipo de neoplasia. Tal
situacao demonstra a necessidade de técnicas confidveis de detecgao de
nédulos em seus primeiros estagios.

O diagnéstico de nédulos pulmonares solitarios acontece predo-
minantemente em tomografias computadorizadas multi-cortes e radio-
grafias simples (raios-X). Exames de raios-X sdo baratos e de répida
obtencao. No entanto, em geral, apenas nédulos maiores que 1 centime-
tro sdo encontrados e a dificuldade de identificar o cancer nestes exames
¢ uma das maiores causas de erros de diagnéstico (TAN et al., 2003). A
tomografia computadorizada multi-cortes é um exame mais complexo e
caro, mas permite a visualizagao de nédulos de todos os tamanhos com
uma melhor identificacao das caracteristicas do nédulo. Comparando
exames de raios-X e tomografias computadorizadas multi-cortes, o pri-
meiro falhou em encontrar 77% dos canceres identificados pelo segundo
tipo de exame (SONE et al., 2000).

Para cada exame de tomografia computadorizada de pulmao é
gerado um volume de imagens (proporcional ao grau de detalhamento
desejado) que pode variar de 100 até mais de 800 imagens. Ou seja,
para se detectar mais e menores nédulos, é necessario que o radiologista
avalie um grande nimero de imagens, tornando o diagndstico um tra-
balho mais laborioso e sensivel a erros. Evidentemente, o diagnéstico
de um exame de varias centenas de imagens é um processo sujeito a er-
ros e tem alta variabilidade, dependendo do observador. Em um estudo
comparando as marcagoes de nédulos entre cinco radiologistas experi-
entes, para cada um destes, considerando os outros quatro radiologistas
como um conjunto verdade, menos de 50% dos nédulos foram correta-
mente marcados (ARMATO et al., 2007). Este desentendimento entre as
avaliagoes dos radiologistas é fruto de interpretacoes diferentes de uma
regiao da imagem ou pela nao percepgao da regiao em questao.

Esta alta variabilidade aliada a capacidade de computadores de
processarem rapidamente milhares de imagens motiva o desenvolvi-
mento de programas que auxiliem o diagnéstico de nédulos pulmonares
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em tomografias computadorizadas multi-cortes. Outra vantagem dos
computadores sobre os humanos é que a maioria dos monitores utiliza-
dos para visualizagdo de imagens médicas (e monitores em geral) per-
mitem apenas a visualizagao de 256 niveis de cinza, no entanto, imagens
de Tomografia Computadorizada (TC) podem conter até 65536 niveis;
ou seja, o computador tem acesso a mais informagao. Estes progra-
mas, Computer Assisted Diagnosis (CAD), fornecem ao radiologista
marcacoes de zonas de interesse, onde existe um alto grau de probabi-
lidade de haver um noédulo.
Os nédulos pulmonares sao comumente divididos em intra-pleurais

e juxta-pleurais em funcao da sua localizacao no pulmao. Os juxta-
pleurais caracterizam-se por estarem em contato com a pleura (parede
do pulmdo), ao contrario dos intra-pleurais que se encontram no in-
terior do pulmao. Outras caracteristicas relevantes de um nédulo é o
contato com outras estruturas (vasos sanguineos ou fissuras do pulmao),
a morfologia (esférica ou espigada), o tamanho e a densidade. Ou seja,
existe uma grande variabilidade nestas estruturas, o que aumenta a di-
ficuldade de deteccao de nédulos pulmonares pelos CADs. A Figura 1
exemplifica esta variabilidade de nédulos.

1.3 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

A tomografia é o conjunto de métodos para geracdo de cortes de
imagens através de suas projecoes. No ambito médico, a tomografia é
amplamente aplicada as técnicas de ressonancia magnética, raios-x e
emissao de podsitrons. A tomografia foi objeto de trabalhos que resul-
taram em dois prémios Nobel: Cormack e Hounsfield, em 1979, pelo
desenvolvimento do primeiro tomdgrafo computadorizado e Lauterbur
e Mansfield, em 2003, pelo desenvolvimento da ressonancia magnética.
A capacidade de gerar cortes de imagens possibilita a visualizacao de
estruturas internas do corpo sem as obstrugoes de estruturas mais den-
sas ao seu redor e o agrupamento destas imagens permite a construcao
do volume destes objetos.

A tomografia computadorizada refere-se a tomografia de projegoes
de raios-x processada por computadores. Apesar de seus conceitos te-
rem sido desenvolvidos no inicio do século XX, somente na década de
70 os avancos na area da computagao permitiram a construcao de um
tomografo computadorizado. Ele consiste de um ou varios emissores e
receptores de raios-x que geram conjuntos de projegoes da atenuagao
do sinal para cada corte e, através destas projecoes, é computado o
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Figura 1: Exemplos de diferentes tipos de nédulos: (a) Nédulo isolado,
(b) Nédulo juxta-pleural, (¢) N6édulo conectado a fissura, (d) Nédulo
conectado a vaso, (e) Nédulo calcificado, (f) Nédulo wvitro-fosco.

grau de atenuacgao em cada ponto no corte. Esta operacao é realizada
sequencialmente gerando um volume de cortes do objeto em andlise.
Um dos fatores limitantes do processo é a velocidade da aquisigao das
imagens, caso seja muito lento, estard sujeito a movimentos do corpo
e 6rgdos (respiracao dos pulmoes, batimentos cardiacos, etc) criando
imagens com artefatos de movimento.

Cada ponto na imagem representa a densidade média num vo-
lume em torno desta coordenada no espago. Ou seja, se a regiao in-
terrogada houverem tecidos de alta e baixa densidade, o resultado sera
equivalente a um tecido de densidade média. Evidentemente, quanto
menor este volume mais informativa serd a imagem, o que é definido
pelo espacamento dos pontos nas trés coordenadas (z, y e z), a terceira
delas correspondente a espessura do corte.

Esta atenuagao é transformada para a escala linear de Hounsfield
Units (HU). Nela, o valor de atenuagao da dgua e definido como 0 HU
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e do ar -1000 HU. Quanto mais denso o tecido, maior é a atenuacao e,
consequentemente, maior é a medida de Hounsfield.

A Figura 2 mostra uma amostra de imagens de um exame tépico
de TC de pulméao, como os que serao analisados neste trabalho.

1.4 DETECCAO AUTOMATICA DE NODULOS PULMONARES EM
TC

Dentro da area de CAD para ndédulos pulmonares, trés tipos
destacam-se: deteccao dos nédulos, segmentacao (frequentemente uti-
lizada na detecgao) e caracterizacao de nédulos (determinando sua ma-
lignidade) (SLUIMER et al., 2006). Com relacao a detecgao de nédulos, o
principal tépico estudado, ha um grande volume de pesquisa do tema.
Uma mostra disso é que, no periodo entre 1998 e 2004, o niimero de arti-
gos na area praticamente duplicou a cada ano. De forma geral, pode-se
dividir a deteccao de ndédulos em trés etapas: pré-processamento, de-
tecgao de candidatos e classificacao.

Na etapa de pré-processamento, realiza-se a segmentagao do
pulmao, limitando a busca dos nédulos a uma regiao menor dos exames.
Outra operagao comum, é a amostragem das imagens, reduzindo o ta-
manho de cada imagem de forma a diminuir o uso de memdria e o tempo
de processamento (MESSAY; HARDIE; ROGERS, 2010; MURPHY et al.,
2009). Em (MESSAY; HARDIE; ROGERS, 2010), além destas operacoes,
é realizado um processamento das imagens gerando uma nova série
com aumento de contraste (Local Contrast Enhancement) a ser uti-
lizado na etapa final de classificagao, apés a segmentacao dos can-
didatos a nédulos. Da mesma forma, (YE et al., 2009) também rea-
liza uma transformacao, gerando imagens de difusao anti-geométricas
(Anti-Geometric Diffusion), posteriormente utilizadas para encontrar
regioes com grande chance de apresentarem nédulos.

A etapa de deteccao busca regides que possam ser nddulos e
extrai informagoes para subsequente classificagao. A técnica mais uti-
lizada para a deteccao de nédulos pulmonares é o Multi- Thresholding
que, através de varias operacoes de Thresholding, segmenta as estru-
turas internas do pulmao e busca aquelas que tém caracteristicas de
nédulos. Diversas variantes desta proposta sdo encontradas em (AR-
MATO et al., 1999; KO; BETKE, 2001; MESSAY; HARDIE; ROGERS, 2010;
ZHAO, 2003). Para a detecgao de candidatos, em (DOLEJSI, 2007), é
utilizado um detector de blobs em espacos escala, a segmentagao dos
candidatos se da-se buscando um elipsoide que melhor se encaixe nos
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dados da imagem. Em (YE et al.,, 2009), uma medida de forma (Shape
Index) é utilizada para encontrar candidatos a nédulos e um algoritmo
de Maximizagdo da Esperanca, Frpectation Mazimization (EM), seg-
menta estes candidatos, uma abordagem similar a que é proposta neste
trabalho.

Alguns sistemas nao segmentam os candidatos (MURPHY et al.,
2009; LEE et al., 2001; KIM et al., 2005) para classificagdo e tém foco
na andlise de regioes com grandes chances de apresentarem nédulos
(sem delimitd-los). Em (LEE et al, 2001) foram criados modelos de
nédulos (de diferentes tamanhos e tipos) utilizados para buscar e com-
parar regioes, esta busca é feita utilizando um algoritmo genético e
uma medida de correlagao que obtém um alto valor nas localidades
dos nédulos. O Shape Index também é utilizado em (MURPHY et al.,
2009) para encontrar regices com alta probabilidade de serem nédulos,
que sao agrupadas (clustering) e das quais sao extraidas caracteristicas
para posterior classificacdo. Em (KIM et al., 2005), realiza-se a detecgao
apenas de nédulos vitro-foscos (Ground Glass Opacities), que apresen-
tam uma densidade mais proxima do ar e pouca solidez, isto é feito
dividindo os pulmoes em regioes e analisando suas texturas em redes
neurais artificiais.

Para determinar quais candidatos sao de fato nédulos, diversos
classificadores foram utilizados em trabalhos recentes: Support Vec-
tor Machines (SVM) (YE et al,, 2009), K-Nearest Neighbor (KNN)
(MURPHY et al., 2009), Fisher Linear Discriminant (MESSAY; HARDIE;
ROGERS, 2010; DOLEJSI, 2007), Redes Neurais Artificiais (KIM et al.,
2005), Quadrético (MESSAY; HARDIE; ROGERS, 2010) e por regras (KO;
BETKE, 2001; ZHAO, 2003; DOLEJSI, 2007; YE et al., 2009; LEE et al.,
2001). Em (MURPHY et al., 2009), sdo realizadas duas etapas de classi-
ficacdo, aplica-se, primeiramente, o K-Nearest Neighbor para eliminar
um grande volume de candidatos e repete-se seu emprego para decidir
quais dos restantes sao ou nao sao noédulos. Esta abordagem de rea-
lizar uma pré-classificacdo também é aplicada nos trabalhos de (YE et
al., 2009; LEE et al.,, 2001). No entanto, nestes casos um classificador
por regras ¢é utilizado para tal tarefa. Em (MESSAY; HARDIE; ROGERS,
2010), por sua vez, utiliza-se o algoritmo de selegdo de descritores Se-
quential Forward Selection (SFS) para determinar as caracterfsticas a
serem utilizadas pelos classificadores na diferenciagao entre nédulos e
nao nédulos.

Uma metodologia de segmentacao de ndédulos pulmonares é apre-
sentada em (DEHMESHKI et al., 2008): conhecendo um ponto interno ao
nédulo sao estimadas suas caracteristicas (intensidade e gradiente de
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intensidade) que sdo usadas para segmenté-lo utilizando uma aborda-
gem de conectividade nebulosa (fuzzy connectivity). Esta metodologia
obteve resultados expressivos; no entanto, s6 atende a segmentagao de
nédulos, nao se mostrando apropriada para segmentacao de candidatos
a nédulos de forma geral.

As principais empresas fornecedoras de solugoes na area de ima-
gens médicas (Philips, Siemens, TeraRecon e General Electric) ja co-
mercializam sistemas computadorizados de deteccao de nédulos pul-
monares, mas sua aplicagao ainda é limitada em funcao da dificuldade
de integra-los ao médulo de trabalho dos radiologistas, ao custo dos
softwares e ao carater ainda experimental destas técnicas.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho avanca no estado-da-arte com contribuicoes em
duas dreas: processamento de imagens e reconhecimento de padroes.
No campo de processamento de imagens é realizado um estudo de diver-
sos classificadores e seus desempenhos sao comparados aplicando-os ao
problema de reconhecimento de nédulos pulmonares, fornecendo assim
um benchmarking mais amplo destas técnicas nesta aplicagao. Na area
de reconhecimento de padroes, o método de segmentacao de nédulos
pulmonares apresentado em (DEHMESHKI et al., 2008) é estendido a
uma nova técnica de segmentacao de estruturas internas do pulmao e
esta abordagem é aplicada a um novo sistema de CAD.

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos da drea de re-
conhecimento de padroes e diversas técnicas para construcao de clas-
sificadores. Sao apresentados os conceitos de observagoes, descritores
e classificadores e caracterizadas as diferentes abordagens para cons-
trugao de classificadores: nao-paramétrica, paramétrica e nao super-
visionada. Também sao descritos os seguintes métodos de construcao
de classificadores nao-paramétricos: K-Nearest Neighbor, Parzen Win-
dows, Support Vector Machines e Arvores de Decisdo e a familia de
algoritmos sequenciais de selecao de descritores. E%o ainda apresen-
tado o método da minimizacao do risco empirico, uma forma de selecao
de classificadores a partir de um conjunto de testes de observagcoes.

O Capitulo 3 explora diversas técnicas de processamento de ima-
gens, gerais e especificas para o problema de segmentacao de estrutu-
ras do pulméao. A metodologia de segmentacao de nédulos pulmonares
apresentada em (DEHMESHKI et al., 2008) é detalhada, incluindo uma
fundamentacao do conceito de conectividade nebulosa e descrigao do
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algoritmo de maximizacao da esperancga e de uma variante aplicada ao
processamento de imagens. Também sao apresentados alguns métodos
gerais de processamento de imagens: Thresholding, Thresholding adap-
tativo, fechamento, abertura, interpolagao, segmentagao de regioes co-
nectadas e o algoritmo do menor caminho de Dijkstra. A medida de
forma do Shape Indez, que possibilita a identificacdo da morfologia de
uma regiao, é discutida, envolvendo inclusive o cdlculo das curvaturas
principais em imagens e volumes de imagens.

O Capitulo 4 mostra como as técnicas de processamento de ima-
gens e reconhecimento de padroes dos capitulos anteriores sao aplicadas
para formar sistemas de detecgao de nédulos pulmonares em exames
de tomografia computadorizada. Estas técnicas sao agrupadas gerando
duas metodologias para detecgao de nédulos pulmonares, uma para
nodulos internos e outra para juxta-pleurais, o que inclui a criacao
de descritores para a classificagao das observagoes dos candidatos a
nodulos.

O Capitulo 5 faz a apresentacao de duas bases de imagens médicas
criadas para o treinamento e avaliagio de CADs para detecgao de
nédulos pulmonares, a Lung Image Database Consortium (LIDC) e
a da ANODEO09, uma competicdo entre sistemas de deteccio. E%o
mostrado como a LIDC é utilizada para gerar e comparar classifica-
dores para o sistema proposto e sao apresentados os resultados de um
estudo do desempenho de radiologistas nesta base de imagens, diag-
nosticando nédulos pulmonares. A seguir, é apresentado o desempenho
do sistema na ANODEQ9, onde alcangou a terceira posicao entre treze
CADs de instituigdes do mundo inteiro, inclusive superando o software
da Philips.

O Capitulo 6 mostra as conclusdes finais do trabalho e que tra-
balhos futuros podem derivar dele.
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Figura 2: Imagens amostradas de uma tomografia computadorizada
tipica de pulmao.



30



31

2 RECONHECIMENTO DE PADROES

O problema de reconhecimento de padroes consiste em encontrar
uma regra para rotular (classificar) em tipos uma observagdo. Uma
observacao pode ser uma imagem, um sinal elétrico, um conjunto de
caracteristicas que discriminem um objeto, e outros. Formalmente, é
definido como um vetor = de d dimensoes (no necessariamente todas
numéricas) (DEVROYE; GYAYRFI; LUGOSI, 1996). A regra de rotulacao
é denominada classificador, identificado por uma funcao g(z) : R —
{1,...,M}, onde M séo o numero de rétulos diferentes conhecidos
que podem ser aplicados a observagao. Cada dimensao deste espago
d dimensional é um descritor, uma caracteristica a ser utilizada para
ajudar a determinar a natureza de x.

Um exemplo simples de um problema de reconhecimento seria
um classificador para diferenciar tangerinas de macas, utilizando ape-
nas o descritor “cor”, nitidamente uma boa solugao seria:

Tangerina quando x igual a Laranja
g(x) = { (2.1)

Maga quando x igual a Vermelho

Ao mesmo tempo, para diferenciar tangerinas de laranjas, é evi-
dente que utilizando apenas este descritor é impossivel criar um bom
classificador. L(g), a probabilidade de erro de um classificador é dada
por (KULKARNI; LUGOST; VENKATESH, 1998):

L(g) = P(g(x) # Y (x)) (2.2)

Onde Y (x) é a classe correta de z. Quando P(y|z), a probabili-
dade da observacgao pertencer a uma classe conhecendo seus descritores,
é conhecida, é possivel construir o classificador ¢g* com minima proba-
bilidade de erro L* (denominado erro de Bayes):

g"(x) = arg max P(y|z) (2.3)

Note que o erro de Bayes é dependente dos descritores disponiveis,
mas adicionando novos descritores este erro nunca aumentara, ou seja,
dado dois conjuntos de descritores S7 e Ss, se:

SQESl
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Entao:

L*(S1) < L*(S2) (2.4)

Até este ponto, a construcao de tais funcgoes de classificacao se-
guiu duas abordagens que utilizam o conhecimento a priori do pro-
blema: criando regras a partir de nossa experiéncia (no caso da dife-
renciacao das frutas), ou pelas distribuigoes de densidade de probabili-
dade (no caso do classificador 6timo). Evidentemente, a primeira abor-
dagem ¢ inadequada quando aplicada a problemas complexos onde sao
necessarios muitos descritores e, mesmo que sejamos capazes de realizar
estas tarefas de classificacdo nds mesmos, torna-se complicado demais
descrever-las de forma l6gica em uma fungao. No segundo caso, poucos
e restritos sao os problemas que se pode determinar as fungoes de pro-
babilidade das classes presentes. Uma terceira abordagem é possivel:
construir o classificador a partir de dados de observacoes conhecidas e
suas respectivas classes D, = {(X1,Y1), ..., (Xn, Yn)}-

Quando se constroéi classificadores a partir de conjuntos de exem-
plos, duas abordagens podem ser tomadas: i) a abordagem paramétrica,
assumindo que as distribuicoes sao de alguma forma simples e apli-
cando o conjunto D,, para determinar seus parametros, restringindo
e estimando P(y|x) e ii) a abordagem nao-paramétrica, utilizando os
exemplos de D,, sem restrigoes e informacoes a priori para construir o
classificador g(z). Este capitulo é dedicado a explicar técnicas e con-
ceitos relevantes para a construgao de classificadores nao-paramétricos.

Uma tultima abordagem possivel para o problema de reconheci-
mento de padroes é a nao supervisionada, onde nao se tem conheci-
mento das classes possiveis para as observagoes, ou seja, criar classes e
regras a partir do conjunto de treino que agrupem as observagoes(JAIN;
DUIN; MAO, 2000).

Neste trabalho, os classificadores terao como objetivo identificar
observagoes (obtidas através de processamento de exames) dentro do
pulmao que se enquadram no tipo “nédulo”.

2.1 NEAREST NEIGHBOR

O Nearest Neighbor (NN) é provavelmente o tipo de classificador
mais facil de ser construido e aplicado e se baseia em um conceito
muito simples: dada uma observacao x a ser classificada, procurar no
conjunto de treino a observagao X mais proxima e utilizar sua classe
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Yk (KULKARNI; LUGOSL; VENKATESH, 1998). Ou seja:
g(x) =Yy
Onde:
k = arg rr]iin [dist(z, Xk)], (X, Yx) € Dy (2.5)
Evidentemente, tal classificador depende da medida de distancia

(dist) utilizada que define a proximidade das observagoes. Em geral, a
utiliza-se distancia euclidiana:

D
dist(z1, z2) = Z (xgd) - xgd))Q (2.6)

d=1

Um aspecto relevante na andlise de distancia entre observacoes
é que diferentes descritores podem se apresentar em escalas diferentes.
Desta forma, para métricas que nao sdo invariantes a escala (como a
apresentada na equagao 2.6) é necessdrio algum tipo de escalamento ou
normalizac¢ao dos descritores (DUDA; HART; STORK, 2001).

Um resultado importante dos classificadores Nearest Neighbors
sao as inequagoes de Cover e Hart(DEVROYE; GYA{RFL; LUGOSI, 1996):

L* < Lyy < 2L (2.7)

Onde Ly é a probabilidade de erro de classificacdo de um clas-
sificador Nearest Neighbor e L* da melhor regra possivel (o erro de
Bayes).

Uma desvantagem deste classificador é a carga computacional
de calcular a distancia entre o elemento a ser classificado a todos os
elementos do conjunto de referéncia.

2.2 K-NEAREST NEIGHBOR

O K-Nearest Neighbor (KNN) é uma extensdo natural do clas-
sificador Nearest Neighbor. Nele, ao invés de se considerar apenas o
elemento do conjunto de treino mais préximo a observagao x a ser clas-
sificada, leva-se em conta os K elementos mais préximos. A classe é
selecionada realizando-se uma votagdo entre eles. Ou seja, dado um
conjunto referéncia D, = {(X1,Y1), ..., (X, Y,)}, é realizada uma re-
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ordenagao:

Dy, = {(X3, Y1), - (X5, Y))} (2.8)
De forma que:

dist(X, X7) < dist(X, X3) < ... < dist(X, X}) (2.9)

Para uma dada medida de distancia dist. A partir desta reor-
denagao:
9(X) =maj (Y], ....Y)) (2.10)

Onde maj é a fungao que escolhe a moda do conjunto. Como no
classificador Nearest Neighbor, a fungao de distancia escolhida altera
completamente o comportamento deste classificador e se faz necessario
realizar a normalizacao dos descritores. E também necessdrio esco-
lher um critério caso ocorra o empate entre duas classes com o mesmo
numero de resultados entre os K elementos mais préximos.

Uma variagao comum deste tipo de classificador é incluir pesos
{wy,ws, ...wk} que valorizem os elementos de acordo com proximidade
do objeto a ser classificado. Exemplificando, caso w; = 3 e wg = 1
a classe de Y7" serd contabilizada trés vezes, ao passo que, Yz apenas
uma vez.

2.3 PARZEN WINDOWS

Os classificadores Parzen Windows (Janelas de Parzen) seguem
uma proposta similar ao KNN. Seu conceito béasico é, para uma dada
observacao x, analisar os X}, do conjunto de referéncia Dy mais préximos
(de acordo com uma métrica pré-definida) e fazer a classificacao de
acordo com estas referéncias. Diferentemente do KNN, nao sao ana-
lisados os K elementos mais préximos e sim todos aqueles situados a
uma distancia inferior a um valor pré-determinado.

Em sua concepgao mais simples, o classificador Parzen Windows
é definido como:

9(X) = maj (Y7, ..., Yyr)
Onde:

Y = {V,|dist(X, X,,) < R} (2.11)
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Sendo que R é um valor fixo de distdncia e maj a moda do
conjunto. Ou seja, é escolhida a classe mais presente nos elementos de
referéncia numa regiao de raio R em torno do elemento a ser classificado.
Mais uma vez as questoes levantadas sobre o KNN sao pertinentes:
diversas medidas de distancia podem ser aplicadas e deve haver uma
normalizacao para lidar com descritores em escalas diferentes.

Em uma abordagem mais sofisticada, sao também atribuidos pe-
sos na etapa de voto de classificagdo, no entanto, isto é aplicado na
forma de kernels. Dado um kernel ¢(x) a classificagdo pode ser reali-
zada da seguinte forma:

g(x) = maj (¢(dist(X, X1))Y1, ..., o(dist(X, Xn))Yn) (2.12)

Assim ¢ representa o peso dado a classe Y,, na votacao de acordo
com a distancia do seu elemento associado (X,,) a observagao que estd
sendo classificada (x). Naturalmente, a tendéncia é que tais fungoes
sejam decrescentes (favorecendo elementos mais préximos).

2.4 SUPPORT VECTOR MACHINES

Support Vector Machines (SVM) (VAPNIK, 1998) é uma classe
de classificadores de duas etapas: na primeira é realizada uma trans-
formacao das entradas para um espaco de dimensao maior e na segunda
se da a classificagao através do “hiperplano 6timo”.

A transformacdo dos vetores de descritores em um espago de
maior dimensao possibilita criar superficies de classificagao muito mais
complexas, porém com reduzida capacidade de generalizagdo. Ou seja,
treinar classificadores apos este tipo de transformagao em geral im-
plica em se moldar demasiadamente ao conjunto de treino e, como con-
sequéncia, obter resultados ruins, caracterizando o fenémeno do owver-
fitting.

Uma medida da complexidade de um classificador é a dimensao
Vapnik-Chervonenkis (VAPNIK, 1998), que identifica quanto ele se ajusta
ao conjunto de treino. O conceito do “hiperplano 6timo” aplicado a este
conjunto de treino de alta dimensao reduz este problema, criando um
classificador linear com baixa dimensao Vapnik-Chervonenkis.
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2.4.1 O Hiperplano Otimo

Considere um problema de classificagao de duas classes (I e IT),
um conjunto de observacoes x é denominado linearmente separavel se
existe um vetor ¢ e uma constante c tal que:

yi(zi¢) > ¢,Va; € (2.13)

Onde y; igual a 1 se ¢ pertence a classe I e igual a -1 caso pertenca
a classe II. Caso um conjunto seja separavel, o hiperplano étimo é o
vetor ¢* de norma 1 que maximize:

c1(¢) — ca(9)

p(p) = 5
c1(¢) = ing}(:cqu)
(6) = min (i) (2.14)

Ou seja, é o vetor que cria a maior separacao entre os elementos
das duas classes. E facil notar que alterando a norma de ¢*, a separacao
entre as classes é alterada na mesma escala p(¢).

Ao invés de fixar a norma de ¢, é possivel fixar o tamanho da
margem entre as classes, reescrevendo o problema como:

min \¢|2
Sujeito a:

zip+b>1,iel
zip+b<—1,iell (2.15)

Este problema de minimizacao sujeito a restrigoes pode ser re-
solvido analisando a seguinte funcao de Lagrange:

l

L(6,b0) = 3(6%0) = Y ailusl(ws + ) + b= 1)

i=1

a; >0 (2.16)

Onde [ é o niumero de vetores de treino. Igualando as derivadas
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de L a zero obtém-se:

!
¢= Z AiYiLi
i=1

l
> aiyi =0 (2.17)
i=1

Ou seja, o hiperplano é uma combinagao linear dos vetores de
treino. Substituindo estes resultados:

1 1 1
Lg,bya) = W(a) = > a; — %Z S gy (wiey)  (2.18)
=1 =1 5=1

Maximizando esta funcao encontra-se o conjunto a* que gera o
hiperplano étimo. De acordo com as condig¢oes de Kuhn-Tucker (VAP-
NIK, 1998):

a; (yil(zi x ¢*) + "] = 1) =0 (2.19)

De forma que, para cada vetor 7, hd duas opgoes: a; = 0 e este
vetor de treino x; nao contribui para a formacao do hiperplano étimo,
ou y;[(z;*¢*) +b"]—1 =0, e x; é um vetor na fronteira da margem de
classificagao. Os vetores de treinamento na margem de classificagao sdo
chamados de Support Vectors. Independentemente de se tratar de um
espago n dimensional é possivel trabalhar em um espago m dimensional
(m < n) criado pelos m Support Vectors, ou seja, este método para
construcao de planos de classificacao fornece solugoes de complexidade
(e dimens@o Vapnik-Chervonenkis) reduzida. A Figura 3 apresenta um
exemplo de hiperplano 6timo separando dois conjuntos.

Por outro lado, este hiperplano é construido supondo que o con-
junto de treino é separavel, o que é de muito pouca validade. Esta
solugao pode ser adaptada considerando a possibilidade de nao se con-
seguir separar com o plano todas as classes. Assim considera-se o se-
guinte problema:

!
min|¢|2 +C Z &

i=1
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Figura 3: Exemplo de um hiperplano 6timo separando dois conjuntos
(diferenciados pelas cores vermelha e preta), as circunferéncias preen-
chidas sao os Support Vectors (DUDA; HART; STORK, 2001).
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Sujeito a:

Tixp+b< —1+&,iell
& >0 (2.20)

Onde C é uma constante. Neste caso, admite-se que algumas ob-
servagoes sejam mal classificadas. No entanto, esta classificacao erronea
é também minimizada, sendo considerada na funcdo de custo. A La-
grangeana deste problema é:

l l

i=1 =1
!
=Y i
i=1
a; Z 0
ri >0 (2.21)

As mesmas condicoes do problema anterior sdo obtidas:

l
¢ = Z ;YT
i=1

l
> aiyi =0 (2.22)
1=1

E quando se deriva a fungao em relacao a & e a iguala a 0 é
acrescida uma nova desigualdade:

6L(¢7 b7 a7 57 T‘)

6& =C—ai—ri=O
C=a;+r;
a; <C (2.23)

O vetor ¢ e o limiar obtido b formam o classificador a ser utilizado
no SVM:

Classe I sex;x¢p>b
olx) = { ’ (224)

| Classe I se z; xp < b
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Este é o chamado soft margin hyperplane, que tem a carac-
teristica de reduzir a dimensao da solucao.

2.4.2 Kernels de transformacao

Como descrito no inicio desta secao, a primeira etapa antes de
encontrar o hiperplano para dividir o espago do conjunto de treino é
realizar uma transformacao para um espaco de maior dimensdo. Uma
observacao x é transformada para este espaco através de um operador
(kernel) 1 e um outro conjunto de observagoes X (fixo) de tamanho n.
A observacao transformada & é construida a partir da seguinte equagao:

£(1) = ¥(x, Xi) (2.25)

Ou seja, z terd dimensao n. O conjunto de observacoes utiliza-
das para realizar esta transformacao é o préprio conjunto de treino do
classificador, e para realizar o treinamento (encontrar o hiperplano de
classificacao) é realizada a transformagao sobre si mesmo, gerando X.

Algumas classes de kernels de transformagao comumente usados
s@o (VAPNIK, 1998):

Polinomiais:

Pz, X;) = ((zx X;) + 1)P (2.26)
Funcgoes de Base Radial:
Yz, X;) = e le- Xl (2.27)
Sigmoides:
P(z, X;) = tanh(z * X; + o) (2.28)

Note que p e v podem assumir uma infinidade de valores, gerando
diferentes superficies de classificacao.

2.5 ARVORES DE DECISAO

Arvore de decisao é um classificador que divide o espago do pro-
blema a partir de uma sequéncia de regras, cada uma operando como
um classificador independente. Estas regras nao sao necessariamente
numéricas e separam o espago em duas (drvores bindrias) ou mais di-
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size = big?

yes no

Grapefruit Lemon Cherry Grape

Figura 4: Exemplo de arvore de decisao binaria com regras nao
numéricas de divisdo (DUDA; HART; STORK, 2001).

visbes. Os pontos onde as regras dividem o espaco dos objetos sao
chamados de nodos. A seguir, alguns tipos de regras bindrias para
descritores numéricos (DEVROYE; GYAQRFI; LUGOSI, 1996):

e Arvores Ordinary Binary Classification (OBC): z(i) < a, onde a
¢ um limiar e x(4) o valor do descritor i.

e Arvores Binary Space Partition (BSP): az < a, onde a é um
vetor de pesos aplicados aos descritores da observagao x.

o Arvores de esferas (sphere trees): ||z —z|| < a para um dado
vetor z fixo.

e Arvores nao-lineares : ¥ (z) > 0, para uma fungao nao-linear 1.

A tendéncia nas arvores de decisao é optar por regras simples
que, em conjunto, formam um classificador robusto, por isto as arvores
mais exploradas sao as OBCs.

Ao final da drvore de decisdo, existem nodos terminais (indicados
em rosa na Figura 4), onde sao designadas as classes para os elementos
que chegarem nesta divisao do espago.

A criagao da arvore de decisao em geral é realizada de cima para
baixo (MURTHY, 1998) numa abordagem de dividir e conquistar (divide
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and conquer). Ou seja, a partir de um conjunto de testes para um dado
nodo é determinada a regra que melhor o divide de acordo com um
dado critério. Este procedimento é repetido recursivamente (criando
ramificagoes na drvore) até que uma certa condi¢io de parada seja
satisfeita. A seguir, é apresentado um pseudo-algoritmo para geracao
de drvores de decis@o (similar ao proposto em (RUGGIERI, 2002)):

1. Para um dado nodo N, tem-se um conjunto de elementos de
treino T} sendo Tkl pertencentes a classe C7 e T,? a Cy. Caso
algum critério de parada seja atingido neste nodo (como Tk2 >>
T}) este nodo é considerado terminal e a probabilidade de um

elemento que caia neste nodo durante a classificagao de pertencer
1

a C; é dada por: p;(k) Caso contrario é realizado o

k
CTH+TE
passo 2.
2. Busca-se a regra de classificacao que maximize o critério de se-
paracao das classes; ou seja, a regra que aplicada a T}, crie T4
e T2 com as classes mais bem divididas. Isto gera dois novos
nodos N1 € Niyo com conjuntos de treino Ty e Ti12 €, para
cada um deles, o processo volta ao passo 1.

Condigoes de parada sao necessarias para evitar que se criem
arvores que se moldem demais ao conjunto de treino (caracterizando
o over-fitting). Idealmente, deseja-se que nodos terminais contenham
muitos elementos (algo que dificilmente ocorrerd em arvores demasiado
ramificadas). As condiges mais comuns de parada dos nodos utilizados
é a proporcao dos elementos das classes de treino presentes nele e a
profundidade da drvore (definida como o nimero de nodos entre o nodo
em questdo e o inicial). Outra técnica aplicada a criagdo de drvores
de decisdo é a poda (pruning), no qual ramificagbes sdo eliminadas
(condensadas), aumentando a generalizagdo do seu classificador.

A rigor, qualquer classificador poderia ser utilizado para criar
uma regra de divisdo em um nodo, mas geralmente sao utilizados clas-
sificadores mais simples, por exemplo:

¢ Fisher Linear Discriminant (DUDA; HART; STORK, 2001), que cria
a melhor separagao entre as médias das classes e pode ser calcu-
lado de forma direta.

e Distancias de Bhattacharya e Kolmogorov-Smirnoff (MURTHY,
1998).

e Minimizacao do ntimero de objetos mal classificados (MURTHY,
1998).
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¢ Maximizacdo do ganho de entropia (MURTHY, 1998)

e Minimizacao da impureza pelos critérios de Gini ou de Twoing
(WU et al., 2008) (Secao 2.6).

e Minimizagao da soma das distancias dos elementos mal classi-
ficados ao plano de classificacio (MANGASARIAN, 1993) (Secéo
2.7).

2.6 CRITERIOS DE GINI E TWOING

As medidas de Gini e de Twoing de impureza (WU et al., 2008)
sao métodos que podem ser utilizados na divisao de nodos em &arvores
de decisao. O objetivo é que a cada nodo, os subconjuntos derivados
sejam cada vez mais homogéneos; ou seja, concentrando em cada lado,
os elementos de uma classe. Para isto, busca-se a divisao que diminua
ao maximo o valor destas medidas de impureza. Infelizmente, ndo hé
um método direto para chegar a esta divisao e a opgao mais viavel é
restringir-se a drvores OBC (que dividem cada nodo utilizando apenas
um descritor e um limiar). Neste caso, calcula-se todas as possiveis
divisdes de um nodo para o conjunto de treino e sao encontrados o
descritor e o limiar que otimizam este critério.

2.6.1 Critério de Gini

A diminuigao da impureza de Gini para uma dada divisao de um
nodo é dada por:

Aift) = i(t) - piilts) — pyilts) (2.29)

Onde p; e p, sdo respectivamente as probabilidades de um ele-
mento do nodo atual ser enviado a esquerda ou a direita. t, t; e t,
representam respectivamente os elementos no nodo atual, os elementos
enviados a esquerda e a direita. Além disso:

i(t)=> > C(ils)p(ilt)p(ilt) (2.30)
i=1 j=1

Onde i e j s@o as classes do problema e C' a fungdo de custo (do
€r7o).
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2.6.2 Critério de Twoing

O critério de Twoing ¢ similar ao de Gini e todas as consideragoes
anteriores também sao validas. No entanto, neste caso a diminuicao da
impureza dé-se:

2

> InCilte) _p(i|tr)] (2.31)

=1

Al(t) = PiPr

2.7 ARVORES MULTI SUPERFICIE

Em (MANGASARIAN, 1993), é proposto um método para cria¢ao
de arvores de decisao utilizando programacao linear na determinacao
de regras de nodos BSP. O conceito basico é encontrar, em cada nodo
Ng, o plano a que:

(TFa) < ¢ (2.32)

Onde T e T¥ sdo matrizes representando os elementos do con-
junto de teste de cada classe neste nodo, ideia similar a do hiperplano
o6timo do SVM e a equagao 2.13. Nitidamente isto nao é possivel
para qualquer conjunto de treino (apenas nos problemas linearmente
separdveis). Assim esta abordagem é desenvolvida considerando os ele-
mentos que nao poderao ser bem divididos por a. Este plano é encon-
trado minimizando:

win | [T+ en 0+ 1), |+ 1 |Ha e -1),|
(2.33)

Onde m e n sao, respectivamente, os nimeros de elementos de
TF e Ty; e; é um vetor coluna de dimensdo j com todos elementos
iguais a 1. A funcdo |.|; é anorma 1 e (.)4 é definida como:

hl (h1)+ max(hl,())
: = : = : (2.34)

hi ) | (hy)+ max(h;,0)
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Figura 5: Exemplo dos tipos de divisoes feitas por uma adrvore MSMT.
Cada linha representa o efeito da regra de decis@do em um nodo, LTU
(Linear Threshold Unit) é o plano que divide o espago no nodo em
questdo (MANGASARIAN, 1993).

Estas equagoes propoem a construgao de um plano e um li-
miar que dividam o espago minimizando a soma das distancias dos
elementos mal classificados ao limiar. Ou seja, para um conjunto de
treino, minimiza-se esta equacao procurando dentro de todos os pla-
nos possiveis aquele cuja a soma das distancias de todos elementos mal
classificados a este plano alcanga o menor valor. Este é um problema de
programacao linear e pode ser resolvido utilizando o simplex, um algo-
ritmo para minimizacgao sob restrigoes lineares. Este critério é aplicado
a arvores de decis@o, construindo as drvores multi superficie, Multi-
Surface Method Tree (MSMT), apresentando uma superficie de decisao
complexa. A Figura 5 mostra como uma arvore MSMT divide o espago
de observagoes.
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2.8 CONSISTENCIA

Em qualquer problema de classificagao deseja-se encontrar a fungao
de classificacdo ¢ que minimize a probabilidade de erro L(g). Esta
funcao sera construida a partir de um conjunto de treino D,, = {(X1, Y1),
s (X, Yn)}, de modo que g = g(D,). A probabilidade de erro de
Bayes L* fornece um limite inferior para L(g(D,,)) e seu valor sé pode
ser obtido conhecendo as distribuigoes de probabilidade das classes.
Desta forma, o problema de encontrar g(D,,) tal que minimize L(g(D,,))
também pode ser visto como encontrar o classificador que se aproxime
a L*, e isto depende do tamanho e distribuicao de D,,.

Uma regra de classificacao é considerada fracamente consistente
(weakly consistent) se para uma dada distribuicao de (X,Y) (DEVROYE;
GYAqRFI; LUGOSI, 1996), tem-se:

E[L(g(D,))] = L* quando n — oo (2.35)
E, fortemente consistente (strongly consistent) se:

P(lim L(g(Dy)) =L") =1 (2.36)
n—oo

Quando nao se tem conhecimento da distribui¢ao dos dados do
problema, estes conceitos sdo de pouco valor. Define-se entao, a con-
sisténcia universal (universal consistency) onde é avaliada se o erro da
regra de classificacdo converge (fracamente ou fortemente) para o erro
de Bayes para todas as distribuigoes.

Se for definida uma regra de classificagdo que para cada ob-
servacdo X, exista uma regido ao seu redor A(X) e que g(D,)(X)
assuma o valor da classe com maior recorréncia no conjunto de treino
D, N A(X) . Essa regra serd universalmente fracamente consistente se
(DEVROYE; GYAqRFI; LUGOSI, 1996):

P(diam(A(X)) =0)
P(Dy, N A(X) = 00)

1
1

(2.37)

Onde diamA(X) é o didmetro da regiao em questao. Os clas-
sificadores Parzen Windows podem satisfazer este critério quando o
tamanho das janelas h,, — 0; o K-Nearest Neighbor, por sua vez, re-

quer que k — oo e — — 0. As arvores de decisao podem ser usadas

n
para construir um classificador equivalente aParzen Windows, ou seja,
também podem ser universalmente fracamente consistentes.
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Garantida a convergéncia de uma regra de classificacdo a regra
Otima; € interessante analisar a sua taxa de aproximacao. Infelizmente,
pode ser provado (DEVROYE; GYAYRFI; LUGOSI, 1996) que para um
dado tamanho de conjunto de treino e € > 0 arbitrariamente pequeno
para qualquer regra de classificacdo existe uma distribuigao (X,Y’) com

L* =0 que:
BIL(g(D)] = 5 ¢ (2.39)

Ou seja, mesmo para um regra universalmente consistente é im-
possivel estimar sua convergéncia ao erro de Bayes sem ter conheci-
mento da distribuicao.

2.9 ERRO E RISCO EMPIRICO

Como explicado anteriormente, o problema de reconhecimento
de padroes procura a funcao g que minimiza o erro de classificacao
L(g) para uma distribuicdo de observacgoes F(Z), onde Z = (X,Y).
Este erro pode ser expresso como:

L(g) = / (9(X) £ Y)dF(2) (2.39)

Em certos casos, uma fungao de erro é mais interessante (como
quando certos tipos de erro de classificacao sdo mais relevantes que
outros). Assim define-se o risco como:

R(g) = / Q9. 2)dF(2) (2.40)

Onde @ fornece a medida de cada erro de classificagao possivel.
Em geral, nao se tem acesso a distribuicao das observagoes e suas clas-
ses para se calcular estes critérios de qualidade do classificador. Uma
solugao é calcular as medidas empiricas de erro e risco:

n

1

i=1
Remp - %ZQ(ZMQ) (241)
=1

Onde Z; é um conjunto de de observagoes aleatérias de F(Z).
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2.9.1 Método da Minimizacao do Risco Empirico

O método da minimizagao do risco empirico é uma forma de
escolher dentro de um grupo A de classificadores aquele a ser utili-
zado. Apéds construir cada um desses classificadores a partir de um
conjunto de testes T, = {(X1,Y1), ..., (Xn,Yn)} sdo computados seus
riscos empiricos e selecionado aquele que o minimiza.

A grande questdo é se esta escolha fornece a melhor fungao de
classificagdo. Em (VAPNIK, 1998), é provado que para R limitado e A
finito este método converge em probabilidade, ou seja:

arg minRemp (gk) L, arg minR(gy) (2.42)
g n—oo g

Note que, quando se usa este método e uma construgao de clas-
sificadores a partir de exemplos, sao necessarios dois conjuntos de ob-
servacoes conhecidas: D, e T,; respectivamente, os conjuntos de treino
¢ testes.

2.10 ESTIMACAO DO ERRO

Como apontado na se¢ao anterior, a selecao de um classificador
nao-paramétrico pode ser realizada treinando e testando um grupo de
classificadores e selecionando aquele com melhor desempenho. Invaria-
velmente, para a classificacdo ndo-paramétrica, deve-se apoiar este tipo
de decis@ao a estes conjuntos de observacoes de treino e teste. O erro
de classificagao do classificador g7, , selecionado através do conjunto de
testes T,,, pode ser analisado através de:

Ligr,) - 1 = (Llo,) - mint()) - (mink(o) - °)  (2.43)

Ou seja, a diferenca entre o erro de classificacao da regra seleci-
onada e o erro de Bayes pode ser dividida em duas partes. A primeira,
denominada erro de estimacao, representa o fato de entre as regras de
classificagao C testadas nao ter sido escolhida a melhor, j& que esta de-
cisao é feita com base no conjunto de testes. A segunda parte, o erro de
aproximagao, indica que entre os classificadores analisados em C' pos-
sivelmente nao esteja a melhor regra possivel e isto limite a qualidade
da solugao.

A primeira impressao que se tem fazendo tal analise é que treinar
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um grande nimero de classificadores é benéfico, ja que reduz o erro de
aproximagao. No entanto, testando muitos classificadores aumenta a
chance de que um classificador “ruim” se encaixe com o conjunto de
testes apresentando um baixo risco empirico, porém com alto erro real
de classificagao.

Um exemplo disto seria se para um problema de classificacao
onde C' consistisse de todos classificadores possiveis. Evidentemente,
algum destes classificadores teria o desempenho 6timo de Bayes, ca-
racterizando assim: HéiélL(g) — L* = 0. Supondo que no conjunto de

g

treino 7T}, nao existam observagoes iguais de diferentes classes, sempre
existird algum outro classificador com erro empirico nulo que simples-
mente se molda no conjunto de testes, porém nao generaliza o problema
de classificacao, de forma que o erro de estimagao é alto.

Assim, existe o desejo de se analisar um grande ntimero de clas-
sificadores, com intuito que algum destes se aproxime do erro de Bayes.
Ao mesmo tempo, se este conjunto for muito amplo, escolhas erradas
serao feitas. O aspecto que possibilita balancear este conjunto C' é a
complexidade de seus classificadores em relagdo ao tamanho do con-
junto de treino. O erro de estimagao pode ser limitado através de
(DEVROYE; GYAqRFT; LUGOSI, 1996):

P {L(g;") —minL(g) > e} < 85(C,n)e 1z (2.44)
g

Onde S(C,n), o coeficiente de estilhagamento (shatter coeffici-
ent), é o ntmero de formas que os classificadores de C' conseguem
dividir o conjunto de testes de tamanho n e indica a riqueza de C.
Esta medida é limitada por: S(C,n) < 2", valor apresentado quando
é possivel dividir n observacoes em duas classes de todas as formas
possiveis. No entanto, outros limites podem ser obtidos para este coe-
ficiente.

Os conjuntos C que S(C,n) < 2" para algum n sdo denominados
conjuntos Vapnik-Chervonenkis (DEVROYE, 1988). Para estes conjun-
tos, define-se a dimensdo Vapnik-Chervonenkis (VC) como o maior n
que satisfaz S(C,n) = 2" e tem-se que:

n
S(Con) { 2 e quando n < VC (2.45)
<(1+mn) quando n > VC

Um exemplo simples para se compreender a dimensao VC é ima-
ginar uma reta (ponto) dividindo um espago de observagdes em R
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Caso hajam 2 observagoes distintas, X; e X5, é possivel posicionar
esta reta de forma a classificar estas observacoes de todas 22 formas
possiveis. No entanto, para trés observagoes, X7 < X < X3, é im-
possivel posicionar esta reta de forma que X; e X3 apresentem a classe
1 e X5 a classe 0. Por conseguinte, este classificador possui dimensao
VC igual a 2.

Em (VAPNIK, 1998), é apresentada uma equacdo para limitar a
diferenca entre o risco e o risco empirico, com probabilidade 1 — n:

R(C) = Remp(C) + Be(n) (1 Ty %)

Onde:

_ 4log(5’(C'7 2n)) — log(n/a)

g(n) (2.46)

Sendo B um limite superior da fungao de erro do risco Q.
2.10.1 Estimagao do Coeficiente de Estilhacamento

O célculo do coeficiente de estilhacamento S(C,n), além de de-
pender da regra de classificacdo e tamanho do conjunto de testes,
também depende do tamanho m do conjunto de treino. Por outro lado
a dimensao Vapnik-Chervonenkis é uma grandeza fixa do classificador
e nao depende de n.

Limites superiores de S(C,n) para alguns dos principais classifi-
cadores sdo apresentados em (DEVROYE, 1988):

¢ KNN:
S(C,n) <m (2.47)

e Parzen Windows:

S(C,n) <mn+1 (2.48)

e Arvores de Decisdo OTC: para um espaco de dimensao d e
uma arvore de profundidade k:

S(Cyn) < (1+d(n+m))! (2.49)

e Arvores de Decisao BSP: para um espago de dimensao d e
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uma arvore de profundidade k:

S(Cn) < 1+ +m)?)" (2.50)

Para o caso do SVM, (VAPNIK, 1998) apresenta uma forma de
estimar a dimensao VC:

e SVM:
VC = D?|¢|? (2.51)

Onde ¢ é o hiperplano de classificagao e D é o raio da menor esfera
que contém todos os pontos do conjunto de treino apds aplicada
a transformagao pelo kernel. Observa-se que |<;5|2 é exatamente o
que se minimiza na construcao do plano de classificacdo no SVM
(equagoes 2.15 e 2.20), j4 que D é fixo para um dado conjunto de
treino e kernel de transformacao infere-se que este classificador
minimiza a dimensao VC.

2.11 SELECAO DE DESCRITORES

Selegao de descritores é o ato de escolher, dentro de um conjunto
N de descritores, um subconjunto M para uma tarefa de classificagao.
Em (DASH; LU, 1997), é apresentada uma lista dos objetivos para apli-
car a selecao de descritores a um processo de classificagao:

e Idealizada: encontrar o menor conjunto M que satisfaca certas
condicoes de desempenho.

e Classica: para um tamanho fixo de M, achar tal conjunto 6timo
de acordo com um critério de avaliagao.

e Aproximar a distribuicao de classe: encontrar um conjunto “pe-
queno” M que apresente uma distribuigao aproximada do con-
junto original das classes.

e Melhorar a exatidao de classificagdo: buscar o subconjunto M €
N que minimize o erro de classificagao.

Neste trabalho, existe o desejo de gerar o melhor classificador in-
dependente do tamanho do conjunto de descritores, de valores maximos
de erro e da distribuicao; ou seja, o estudo da selegao de descritores é
focado em minimizar o erro de classificagao.

Como descrito na introducao deste capitulo, o erro de Bayes
depende dos descritores utilizados para definir a observagao e que a
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adicao de novos descritores nunca aumenta este erro. Evidentemente, ja
que a consisténcia de um classificador nao depende de seus descritores,
para um conjunto infinito de treino, o erro nunca aumentard com a
adigao de novos descritores. No entanto, como o conjunto de treino é
finito, nao necessariamente o maior conjunto de descritores fornecera o
melhor classificador; ou seja, nestas condigoes certos descritores podem
ser prejudiciais ao desempenho. Como nao é possivel determinar o erro
de classificagdo, é necessaria alguma medida de custo para avalid-lo (em
geral o risco empirico).

Para uma dada regra de classificacao e uma medida de custo, é
possivel otimizar o conjunto de descritores. Para tal finalidade, existem
diversos algoritmos. Infelizmente, com excecao de algumas condi¢oes
bem especificas, apenas testando todos os conjuntos de descritores é
possivel encontrar o conjunto timo (JAIN; ZONGKER, 1997), algo que
se torna invidvel para para problemas com muitos descritores.

Existem diversos algoritmos de solucao sub-6tima para a selecao
de descritores, dentre eles os sequenciais. Esta classe de algoritmos
mostrou-se em testes, superior a outros algoritmos sub-6timos (JAIN;
ZONGKER, 1997; FERRI et al.,, 1994). Os algoritmos sequenciais cons-
troem iterativamente o conjunto M adicionando ou removendo descri-
tores, e sdo aplicados neste estudo. Alguns outros métodos encontra-
dos na literatura sdo Minimum Description Length Method (MDLM),
arvores de decisao, PRESET, POE1ACC e algoritmos genéticos (DASH;
LIU, 1997).

2.12 ALGORITMOS SEQUENCIAIS DE SELECAO DE DESCRITO-
RES

O conceito béasico dos algoritmos de selecao de descritores se-
quenciais é de iniciar com um conjunto de descritores MY € N e adi-
cionar ou remover descritores deste conjunto (formando M**1) que
minimizem o valor da fungdo de avaliacdo f(gps). Desta forma, a
selecao de descritores depende do classificador que é construido uti-
lizando estes descritores. Abaixo, sdo apresentados os algoritmos se-
quenciais Sequential Forward Selection (SFS), Sequential Backward Se-
lection (SBS), Sequential Floating Forward Selection (SFFS), Sequen-
tial Floating Backward Selection (SFBS) e Plus-R Minus-L Selection
(LRS):
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2.12.1 Sequential Forward Selection (SFS)
1. O conjunto de descritores inicial é M = @ e define-se que f(gy) =
1.
2. A cada iteragao k este conjunto é atualizado de acordo com:
MFY = M* 4 arg n}liinf(gM+Ji) (2.52)
Onde J = N — M*, ou seja, M* é modificado adicionando o

descritor J; que apresente uma maior melhoria da funcao de ava-
liagao.

3. O processo é repetido até que nenhuma adicao de descritor me-
lhore o custo, ou seja:

Flgme) < minf(gar+s) (2.53)
Assim, o processo é encerrado e o conjunto final escolhido é MF.

2.12.2 Sequential Backward Selection (SBS)

1. O conjunto inicial de descritores é M° = N.

2. A cada iteracao k este conjunto é atualizado de acordo com:

M = MF — arg r]rblfi_nf(ngMi) (2.54)

Desta forma é removido o descritor que minimize a funcao de
avaliagao.

3. O processo é repetido até que nenhuma remogao de descritor me-
lhore o custo, ou seja:

Flgare) < minf (M = 1) (255)

Assim, o processo é encerrado e o conjunto final escolhido é MF.

Nitidamente, os métodos acima mencionados sao andlogos e so-
frem do mesmo defeito: nao tem a capacidade desfazer uma adigao (no
caso do SFS) ou remogao (no SBS) de descritores do conjunto M. Os
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seguintes algoritmos misturam agoes de adigao e remogao de descrito-
res, superando tal limitagao.

2.12.3 Sequential Floating Forward Selection (SFFS)

1. O conjunto inicial de descritores é M = @ e define-se que f(gp) =

1.

. A cada iteragao k este conjunto é atualizado de acordo com:

MFL = MF 4 arg rerl_inf(gM+Ji) (2.56)

Onde J = N — M*, ou seja, M* é modificado adicionando o
descritor J; que maximize sua fungdo de avaliacado.

. Caso a adicao de nenhum descritor melhore o custo, ou seja:

flgmn) < arg rrJljnf (gr+7,) (2.57)

O processo é enviado para o passo 4. Caso contrario, retorna-se
ao passo 2.

. Neste passo, o conjunto é atualizado de acordo com:

MM — M* _ arg IAr/l[i.nf(gM—Mi) (2.58)

Ou seja, agora é removido o descritor que diminua ao maximo a
fungao de avaliacao.

. Caso a remocao de qualquer descritor de M* melhore o custo, ou

seja:
flgare) < Hllv}inf(gM—Ji) (2.59)

O processo retorna ao passo 2, caso contrario é realizado o passo
anterior de novo (4).

. Quando nenhuma alteracéo pode ser realizada no conjunto M*

(tanto de adigdo como de remogao de descritores), é finalizado o
algoritmo.
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2.12.4 Sequential Floating Backward Selection (SFBS)

O algoritmo Sequential Floating Backward Selection é andlogo ao
acima descrito (SFFS). Sua tnica diferenga é que o conjunto M 0= N,
todos os outros passos sao iguais.

2.12.5 Plus-R Minus-L Selection (LRS)

O algoritmo Plus-R Minus-L Selection aplica alternadamente
“R” operacoes de adicionar descritores ao conjunto M* seguido de “L”
remocoes, e pode ser tanto iniciado com o conjunto completo N ou
vazio ©.

Pode-se notar que tanto o SFFS, SFBS e LRS finalizam quando
se encontram em um minimo local e assim, caracterizam-se como algo-
ritmos sub-6timos.

2.13 RESUMO

Neste capitulo foram apresentados os conceitos bésicos de reco-
nhecimento de padroes. Assim foram exploradas as técnicas de classi-
ficacao nao-paramétrica, que nao requerem o conhecimento das distri-
buigoes das classes a serem classificadas e que, consequentemente, sao
de uso mais geral que as técnicas paramétricas. As técnicas apresenta-
das foram o KNN, Parzen Windows, SVM e Arvores de Decisdo.

O KNN eParzen Windows sdo de muito fécil aplicagdo, no en-
tanto requerem muitas observagoes de treino para gerarem superficies
de decisao complexas. O SVM, por sua vez, consegue gerar superficies
mais complexas, mas requer uma rotina de otimizagao computacional-
mente custosa. A tltima técnica, Arvores de Decisao, é uma forma
de acoplar sequencialmente diferentes regras de classificacao. Para ali-
mentar as Arvores de Decisao, foram estudadas os critérios de Gini e
de Twoing e o método multi-superficie (MSMT).

Outro assunto abordado neste capitulo foi a selegao de descrito-
res, que busca identificar um subconjunto de descritores que reduza o
erro de classificacdo. Tais técnicas sao valiosas quando se utiliza classi-
ficadores baseados na distancia entre observagoes do conjunto de treino
e a observagao sendo analisada, que pode ser afetada por descritores
nao informativos. Com este fim, foram apresentados cinco algoritmos

sequenciais de selegao: SFS, SBS, SFFS, SFBS e LRS.



56

Foram apresentados os conceitos de risco, erro, risco empirico
e erro empirico, bem como a dimensdo Vapnik-Chervonenkis. Esta
permite mensurar o grau de complexidade de um classificador e pode
ser usada para estimar o seu erro e risco através das respectivas medidas
empiricas.

Os procedimentos estudados permitem que, apds transformadas
as informacoes das estruturas dos pulmoes em observagoes, se identifi-
que o que é nédulo e o que nao é nédulo. O préximo capitulo é dedicado
a processamento de imagens, apresentando as ferramentas que possi-
bilitam, a partir de um conjunto de imagens, segmentar e extrair tais
informagoes sobre as estruturas nos pulmoes.
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3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Neste capitulo sao apresentadas diversas técnicas de processa-
mento de imagens que tém como objetivo segmentar, melhorar e extrair
informacoes de imagens. Neste trabalho, estas técnicas sao utilizadas
para, a partir de uma séries de imagens tomograficas toracicas, localizar
e segmentar estruturas com grande chance de serem nédulos pulmona-
res e, finalmente, extrair caracteristicas para a etapa de classificagao.

A maijoria destas técnicas sao de uso geral em problemas de pro-
cessamento de imagens, no entanto algumas foram desenvolvidas ou
adaptadas especificamente para o problema de deteccao de nédulos
pulmonares.

3.1 CATMULL-ROM SPLINE

Catmull-Rom Spline é uma técnica de interpolacgao cibica com
foco em computagdo grafica (JOY, 1996). Esta técnica possibilita que,
em posse dos valores de uma fungao f(p) em uma sequéncia de pontos

igualmente espagados p_1, po, p1 e pa estimar f(p;), po < pr < p1,
modelando f localmente por uma curva ciibica. Ou seja, para0 <t <1

e f(p(0)) = f(po) e f(p(1)) = f(p1):
f(pe) = f(p(t)) = ao + art + ast® + ast® (3.1)

Determinando que as tangentes nos pontos pg = p(0) e p1 = p(1)

devem coincidir com a derivada da fungao estimada (f):

(p(0)) = ao = f(po)
(p(1)) = a0+ av + az + a3 = f(p1)
f’(P(O)) =a; = M

2
f(p1) — f(p-1)
2

s S

F(p(1) = ar + 2a + 4as = (3.2)
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Resolvendo este sistema obtém-se:

0 2 0 07 o)
-1 0 1 0 f(po)
2 -5 4 -1|| f(m)
-1 3 -3 -1 f(p2)
(3.3)

Note que a varidvel t indica a posicao de p; em relagao a pg e p1,

por exemplo, para um ponto equidistante a py e p; este valor é ¢ = 0, 5.

3.2 THRESHOLDING

Thresholding é a técnica mais simples e usada para o processa-
mento de imagens. Sua finalidade é segmentar regices de acordo com a
intensidade no local. Basicamente, definem-se classes, cada uma asso-
ciada a uma faixa de valores de intensidade, de forma que cada ponto
(x,y) é classificado de acordo com sua intensidade I(x,y).

Ou seja, para um dado conjunto de classes C; e Cs e um par
de limiares Ty s € Tsyp, cada ponto (z,y) é designado a Ci se T,y <
I(z,y) < Tsyp. Caso contrério, é classificado como Cy. Na maioria dos
casos, esta limiarizacao é realizada com apenas um limiar 7" separando
as duas classes.

Este processo é muito simples, ja que aspectos como vizinhanga
e posigao dos pontos nao sao avaliados. Isto faz com que esta técnica
tenha seu uso limitado a problemas de baixa complexidade ou que sejam
necessédrias outras analises mais sofisticadas sobre seus resultados.

O aspecto mais relevante do Thresholding é a determinagao dos
seus limiares, algo que, evidentemente, depende da aplicacao. Em casos
onde as duas classes que se pretende dividir apresentam consistente-
mente intensidades em faixas bem diferentes é possivel definir limiares
fixos para a aplicacdo. No entanto, em certas aplicagoes, opta-se por
uma definicdo adaptativa dos limiares, levando em conta aspectos da
imagem que deseja-se segmentar. Quando este limiar varidvel é defi-
nido de forma tnica para toda imagem ele é dito global, ao passo que
limiares que dependem das regioes da imagem sao denominados locais.

Infelizmente, no problema de deteccao de nddulos pulmonares
em imagens tomograficas, esta abordagem mostra-se insuficiente ja que
existe uma intersecgao das faixas de intensidades dos nédulos, vasos e
até da parede do pulmao. Ainda assim, o Thresholding é uma técnica
que serd frequentemente usada neste trabalho (e praticamente todos os
trabalhos de deteccdo de tais nédulos).
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3.3 THRESHOLDING ADAPTATIVO

Existe uma enorme gama de algoritmos para definicao de limi-
ares para a técnica Thresholding e estes sao dependentes do tipo de
imagem e classes que se deseja separar. Neste trabalho, deseja-se sepa-
rar vasos e nédulos pulmonares do ar e de tecidos menos densos (como
fissuras) com um bom grau de precisdo. Nao obstante, as intensidades
associadas a nédulos e vasos podem tanto se aproximar bastante das
do ar, como apresentarem um grande contraste; ou seja, as regioes a
serem segmentadas nao ocupam faixas especificas de intensidade.

Supondo que em uma dada regiao no conjunto de imagens hajam
apenas as duas classes que se deseja segmentar com faixas de intensi-
dades com pouca intersecgao. Observando seu histograma, a tendéncia
é haver duas concentragoes com picos em regioes diferentes, porém
préximas, como mostra a Figura 6.

O histograma pode ser usado para determinar um limiar que
obtenha uma boa separagao das classes. Em (DEHMESHKI et al., 2008),
é sugerido que o limiar seja encontrado para cada ponto p = (2o,Y0,20)
de forma iterativa através do histograma. A cada iteragao i:

MInf(Ti) + MSup(Ti)

T = 5 (3.4)
Onde:
S Iwy,2) (%) < T
Mios ) = 25 i gy <7
o yzzzes’;kx,ym(x,y,z) -7
Mol = =S g ) > T .

Onde S ¢é uma vizinhanga ao redor de p, Mp,¢(T") é a média
da parte inferior ao limiar 7, e M., (T") a média da parte superior.
Assim, T, 0 novo limiar computado a cada iteracao, é a média entre
estes dois valores. O processo é finalizado quando o limiar converge.
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Figura 6: .
Histograma de uma imagem formada por duas distribuigoes de
variancia 1, médias 0 e 2. A linha vermelha indica o limiar encontrado
apos 20 iteragoes deste algoritmo.

3.4 SEGMENTACAO DE REGIOES CONECTADAS

Em imagens bindrias (mdscaras), os pontos se dividem em duas
classes, e é comum desejar extrair informacoes sobre os pontos conec-
tados de cada uma dessas classes. Por exemplo, identificar todas as
regioes que se formam por pontos de um dado valor (0 ou 1) adjacentes
e, a partir do conhecimento da regiao, extrair informagoes relevantes,
como area, forma, centro, e outros. Tal processo é denominado, neste
trabalho, de segmentagao de regioes conectadas e é realizado tanto em
imagens como volumes de imagens (onde relagdes de conexdo também
sao vélidas na direcdo Z).

O algoritmo utilizado para rotular regides em volumes 3D de
imagens (o caso 2D pode ser facilmente extraido deste) é apresentado
a seguir:

Primeiramente, é criado um volume de imagens de dimensoes
iguais ao volume a ser analisado para armazenar o resultado, ou seja,
onde serao colocados os rétulos para cada posicao no espaco. FEste
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volume de imagens de rétulos é denominado R.

Sao feitas iteracGes nas mascaras de forma sequencial nas di-
mensoes X, Y e Z. Denominando o valor das estruturas relevantes v
(0 ou 1):

1. Para cada ponto ¢ = (xg, Yo, 20), seja M (i) o seu valor na méascara.
Caso M (i) # v este ponto nao é relevante, R(i) recebe o rétulo
0, e é realizada a iteragao para o proximo ponto, caso contrario é
dada sequéncia para o passo 2.

2. S&o analisados os valores da mdscara nos pontos i; = (rg —
1,40, 20), 92 = (x0, 40 — 1, 20) € i3 = (%0, Y0, 20 — 1). Se para todos
eles M # v segue-se para o passo 3; caso contrario, é realizado o
passo 4.

3. E%o criado um novo rétulo para este ponto, R(i) = max[R] + 1,
e retorna-se para o passo 1 na préxima iteracao de i.

4. Caso apenas um dos pontos adjacentes (i1, i3 ou iz) tenha M = v,
o rétulo deste ponto (i*) é designado ao ponto i, R(i) = R(i*), e
segue-se para a préxima iteragao, caso contrario segue-se para o
passo 5.

5. Sendo R* o conjunto de rétulos diferentes de 0 dos pontos iy, 4o
e iz e seja Ry ;, o menor destes rétulos. Para todos os pontos de
R com valor dentro do conjunto R* seu valor é substituido por
R ..; ou seja, vérias estruturas unem-se em ¢ e seus rétulos sao

unificados. Igualmente, i recebe este mesmo rétulo.

Com este volume de imagens de rétulos é possivel extrair as
caracteristicas desejadas de cada uma das estruturas presentes nesta
segmentacao.

3.5 TRANSFORMADA DE DISTANCIA

A transformada de distancia de uma imagem é uma operagao que
gera uma nova imagem onde os valores em cada ponto sao determinados
pelas suas distancias em relagao a um ponto determinado. No caso de
uma imagem com varias intensidades, a distancia pode ser em relacao
ao ponto com intensidade 0 mais préximo.

Neste trabalho, a transformada de distancia sera aplicada a ima-
gens bindrias (mdscaras), onde a distdncia (de Manhattan) serd em
relagao ao elemento mais proximo de valor diferente; ou seja, caso o
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ponto i = (z,y) tiver valor 1, na imagem transformada seu valor serd o
menor numero de pizels que deve se deslocar até um ponto com valor
0 (e vice-versa).

3.6 DILATACAO E EROSAO, FECHAMENTO E ABERTURA

A Dilatacao e Erosao sdo duas técnicas morfolégicas de proces-
samento de imagens andlogas que, combinadas. geram as operagoes de
Fechamento e Abertura. Elas podem ser aplicadas a imagens binarias
ou em escala de cinza, mas neste trabalho apenas o primeiro caso é
considerado.

Estas operagoes sao realizadas entre duas imagens binarias, uma
representando o objeto sobre o qual sera realizada a operacao e outra
denominada elemento estruturante. A dilatagao tem o efeito de dilatar
0 objeto de interesse numa proporgao e forma equivalente ao elemento
estruturante, ao passo que a erosao o reduz nesta mesma proporgao.
As Figuras 7 apresentam exemplos destes elementos e processos.

Ambas as técnicas sdo definidas a partir da teoria de conjun-
tos (GONZALEZ; WOODS, 2006). Representando uma imagem bindria
como um conjunto A = {ay,as,...,ax} sendo a; = (x;,y;) as coorde-
nadas dos pontos relevantes (com valor 1). Para estes conjuntos, as
seguintes operacoes podem ser definidas: translacao (A);, reflexdo A,
complemento A€ e diferenga entre dois conjuntos A — B.

A translagdo por t = (z,y) é:

(A ={clc=a+t,ac A} (3.6)
Reflexao: R
A={clc=—a,a € A} (3.7)
Complemento:
A° = {c|c ¢ A} (3.8)

Diferenca entre A e B:
A—-—B={clce A,c¢ B} (3.9)

Através dessas operagoes, define-se a dilatacdo entre dois con-
juntos A ® B: R
A® B ={z|[(B). NA] # @} (3.10)
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E a erosao A S B:
(A B)* =A@ B (3.11)

Apesar de serem analogas, estas duas operagoes nao sao inversas,
a erosao € equivalente ao complemento da dilatagao do complemento
de A por B. A aplicacdo sequencial da erosao e dilatacio resulta nas
operagoes de fechamento e abertura.

A operagao de fechamento (A e B) é realizada através de uma
dilatacao seguida de uma erosao:

AeB=(A®B)SB (3.12)

E a de abertura (A o B) as mesmas operagoes, porém em ordens
diferentes:
AoB=(AeB)® B (3.13)

Assim como na dilatagao, o fechamento nunca diminui ou ex-
clui qualquer ponto do objeto de interesse. Seu efeito é de incluir ao
objeto de interesse pequenas identacdes e buracos (JAIN, 1989). Ana-
logamente, a abertura nunca aumenta ou adiciona pontos a imagem
analisada. Seus efeitos sdo de suavizar contornos e suprimir pequenos
objetos. A Figura 8 apresenta os resultados das operagoes de aber-
tura e fechamento no objeto e elemento estruturante apresentados nas
Figuras 7 (a) e (b).

Uma terceira aplicagao da operacao de erosao é a detecgao de
bordas. Em imagens binarias, bordas sao pontos do objeto de interesse
adjacentes a pontos fora deste objeto. A erosao de uma imagem A
por um elemento estruturante B consistindo de apenas um ponto no
seu centro resulta em um objeto C igual ao de A com a leve diferenca
que sua borda estara erodida. Esta borda pode ser obtida através da
subtracdo entre A e C.

3.7 SHAPE INDEX

O Shape Inder é uma medida de forma para imagens de duas
ou trés dimensoes, tendo como funcao reduzir a um Unico nimero in-
formagoes sobre quao esférica, cilindrica ou plana é uma dada regiao.
Esta medida foi primeiro elaborada em (KOENDERINK, 1990) e tem sido
amplamente utilizada na detecgdo de nédulos pulmonares (MURPHY
et al., 2009; ZHANG et al., 2007; YE et al,, 2009) e pdlipos no célon
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(YOSHIDA; NAPPI, 2001) em exames médicos tomograficos.

Em cada ponto de uma superficie, existe um plano perpendicular
definido por suas curvaturas principais (principal curvatures) ki, Ka.
Através destes valores é definido o Shape Index (S):

1 atan( ’Zlfi';?)
S = 5~ % (3.14)
Diferentes valores de Shape Inder indicam diferentes formas na
imagem:
S =~ 0 Ponto de Vale
S = 0,25 Ponto de Depressao
S =~ 0,5 Ponto de Sela
S =~ 0,75 Ponto de Sulco
S ~ 1 Ponto de Cume

3.8 CURVATURAS PRINCIPAIS

A definigdo das curvaturas principais segue um caminho mais
longo. Para uma transformacéao arbitréria f : U — 2, onde U é um
espago vetorial, seja fs5 a derivada parcial de f em relagao d e f5y a
segunda derivada parcial em relacdo a § e y. Define-se entdo (SPIVAK,
1999):

E=fi-fi F=fi-fo G=/f2fo (3.15)
fi1 fi2 fo2
det | f1 det | f1 det | fi
L:7f2 M:7f2 N:7f2
JEG 77 JEC T2 B
3.16

A partir disto, as curvaturas principais sdo definidas como:

[k1,k2] =autovalores _t (& -F LM
EG-F2\ -F E M N

=autovalores(T) (3.17)

As curvaturas principais também definem as medidas de curva-
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tura gaussiana (K) e curvatura média (H):

LN — M?
K= R1RkR2 = det(A) = m (318)
k1+ ke trago(T) EN —2FM +GL
H = = = 1
2 2 2(EG — F?) (3:.19)

E disto, infere-se:
[k1,k2] =H £ VH? - K (3.20)
3.8.1 Curvaturas Principais em Imagens 2D

Na andlise de imagens isoladas, f é definido como:

f(x,y) = (z,y,1(z,9)); (3.21)

A terceira dimensao descreve os valores de intensidade da ima-
gem e:

fl(xa y) = fx(xa y) = (17 Oa Ix(z7y))
fg(.’E, y) = fy('ry y) = (Oa 1a Iy(mvy))
fi1(@,y) = foo(2,y) = (0,0, Lz (2,y))
ng(l',y) = fyy(mvy) = (0,0,Iyy(x,y))
flg(l‘,y) = fxy(l’vy) = (0307Ixy($7y)) (322)
Substituindo nas equagoes anteriores:
E=1+1} F=I1, G=1I (3.23)
I+ 2+ 12 1+ 2412 1+ 12412
(3.24)

Ja que a imagem é um conjunto discreto de observagoes, outro
método deve ser usado para calcular as derivadas parciais de segunda
ordem, a partir de um kernel suavizante Gaussiano G:

1 —(@%4+y?)

e 29f 3.25
orV2m ( )

G(xvy) =
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Desta forma:
Ls =1Ix Gg ‘[57 =1I=x G(s7 (3.26)

Onde * é a operacao de convolugao.
3.8.2 Curvaturas Principais em Volumes

No caso tridimensional, a profundidade z deve ser incluida. Con-
siderando as curvas de iso-intensidades I(z,y,z) = Iy e que I é infi-
nitamente derivavel e continua, pelo teorema das fungbes implicitas
(THIRION; GOURDON, 1995):

f(r,s) = (r,s,1(r,s,t(r,5))); (3.27)
E: DI (rys,t(r,5))
dt r,s,t(r,s Ia;
GL) I — (3.28)
dr 8[(7‘,5@,15("”,5)) I,

Implicando que:

L L1, L
E:1+ﬁ F=1+ I G:1+ﬁ (3.29)

L
R
v HeHHye + HyH Hy. — HyHyH.. — H2Hyy
R
v 2y H2H..— H2H,,
R
_ 3 |1H]
R=H? iE
|H| =) H;} (3.30)
§

E o kernel utilizado para diferenciagao, torna-se:

1 —(22+4y%+22)

e 298 3.31
o2 ( )
f

G(x,y,z) =
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3.9 FUZZY CONNECTIVITY
3.9.1 Fundamentacgao

Em (UDUPA; SAMARASEKERA, 1996), uma proposta formal para
andlise de conectividade nebulosa (fuzzy connectivity) em imagens é
apresentada. Este tipo de abordagem mostra-se muito adequado para
imagens médicas onde, além da natureza ruidosa de suas aquisigoes,
apresenta transicoes graduais entre tecidos de diferentes espécies, im-
plicando em incertezas até para o observador humano.

Uma relagao fuzzy p entre dois elementos é definida como:

p= {((xth)’up(xlva))|(x17x2) € X x X}
Sendo que:

pp: X x X —[0,1] (3.32)

Ou seja, entre dois elementos x; e x5 existe uma medida entre
0 e 1 que define a conectividade entre eles. Algumas propriedades
desejaveis para tal medida sao:

e reflexividade: a conectividade entre um elemento e si mesmo é
sempre 1: p,(z,z) =1,z € X x X

e simetria: para quaisquer elementos x; e xo € X XX : p,(x1,22) =
to(T2, 1)

e transitividade: para todos (z1,x2), (z2,23) e (z1,23) € X x X:

fo(T1,T2) = max [min (g, (21, 23), (22, 73))]

Estas propriedades sao apropriadas para medir a conectividade
entre dois pontos em imagens. Evidentemente, um ponto é comple-
tamente conexo a si mesmo (simetria). Duas regides devem ser sime-
tricamente conexas (reflexividade) e esta medida deve corresponder a
composicao de conectividades (transitividade). As medidas p que sa-
tisfazem tais condicGes sao denominadas relacoes de similitude de X.

Dois pontos proximos em uma imagem sao conexos se apresen-
tam valores de intensidades similares e uma medida de conectividade ar-
bitraria para pontos préximos é denominada afinidade. De uma forma
geral, pontos sao considerados proximos quando sao adjacentes.
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Definindo como um caminho entre dois pontos x; e xzy uma
sequéncia finita de pontos adjacentes: Plziazg) =< Tip 1, ... Tn, Tf >,
a conectividade de um caminho pode ser medida através das afinidades
entre os pontos adjacentes. Ou seja, a conectividade de um caminho
D(x;,z;) Pode ser definida, a partir de uma medida de afinidade &, como:

11,(p) = min um(p“)m(”%un(p(”,p(z)),---,un(p("),p(f))} (3.33)

Onde p(k) ¢ um elemento pertencente ao caminho p. Por sua vez
Lo (p(k),p(]”l)) é a afinidade entre p(k) e p(k+1). Dentro desta definicao,
a medida de conectividade de um caminho entre dois pontos é dada pelo
menor valor de afinidade entre as conexoes deste caminho.

Sendo P o conjunto de todos os caminhos entre z; e z2, incluindo
o caminho vazio p%l,m) =<>, Uy (p?) = 0, entdo a conectividade, dada
pelo melhor caminho é obtida através de:

p(@y,x2) =  max  [u(p)] (3.34)

PEP(z ,29)

Para uma medida de afinidade, s reflexiva e simétrica tal es-
quema de conectividade nebulosa satisfaz as condicoes de relacoes de
similitude.

3.9.2 Segmentacao de Nodulos Pulmonares

Em (DEHMESHKI et al., 2008), é apresentado um método para
segmentagao por crescimento de regioes de nddulos pulmonares em
TC baseado nos conceitos de conectividade nebulosa ja descritos. Seu
principio é que, dado um ponto de raiz no nédulo pulmonar e algu-
mas informacoes sobre as caracteristicas de tal estrutura, um mapa
de conectividade (uma imagem volumétrica da conectividade nebulosa
da regido em relagdo a raiz) seja computado. Em seguida, com base
neste mapa de conectividade, sugestoes de segmentagoes do nédulo sao
sugeridas ao usudrio.

Para tal método, a funcao de afinidade (entre pontos adjacentes
kil € kg) é:

afinidade(ky, k2) = wih; (I(k1), 1(ka)) + wohgk, ks (1 (k1), I(k2)) (3.35)

Intensidade Gradiente da Intensidade

Esta funcao é composta de duas partes, a que analisa a intensi-
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dade dos pontos ki e ko, representada por w; e h;, e a que analisa o
gradiente da intensidade entre estes pontos, composta de wy € hgi, k,-
w; € wg servem como pesos que determinam a relevancia da contri-
buicao do gradiente e da intensidade para a afinidade, assim:

w; +wg =1
w;, wg >0 (3.36)

h; é definida como:

hi(ll,lz) = eU
-4 ]’

U =
20%7

(3.37)

Onde up é a média da intensidade no nédulo pulmonar, o% a
sua variancia e I(k) a intensidade no ponto k. hgk,k,. Por sua vez,
hgi,k, € definida como:

Bgkyky (I, I2) = 1 — €Y

2
I1—1o
A2 )]
U= Lok ’ (3.38)
2ng1k2

Nesta funcao, kike representa a direcdo (z, y ou z) que separa
os pontos ki e ko; ou seja, figk,k, POde SEr: [iga, tgy OU Ly, sendo estas
a média do gradiente da intensidade nestas dire¢oes dentro do nédulo.
De forma similar, Uzkl k, ¢ a variancia de tal gradiente na direcao kiks.
E finalmente, d1ro €é a distancia entre os pontos kq e ks.

Evidentemente, sem que o nédulo tenha sido segmentado é im-
possivel saber sua média e variancia de intensidade e gradientes de
intensidade. Consequentemente, estas grandezas devem ser estimadas.

A partir das medidas de afinidade de todos os pontos adjacen-
tes, é possivel calcular a conectividade fuzzy da regiao em relagao a
qualquer raiz aplicando a Equagao 3.34. Nitidamente, calcular todos
os caminhos entre dois pontos em um volume 3D e escolher o melhor
(com maior conectividade) tem um alto custo computacional. No en-
tanto, o algoritmo de Dijkstra (Segao 3.10) fornece uma solugao para
tal problema. A Figura 9 apresenta uma estrutura pulmonar e seu
respectivo mapa de conectividade.

A segmentacao é realizada iterativamente utilizando apenas o
mapa de conectividade (3D) e levando em conta o formato esférico dos
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nédulos. Dada uma regido ja segmentada do ndédulo (em uma dada
iteragao k) define-se:

e Fronteira Interna: Pontos internos da segmentagao adjacentes
a pontos externos.

e Fronteira Externa: Pontos externos da segmentacao adjacentes
a pontos internos.

e Contraste Periférico: Dado pela equagao:
C;Cer = FI + FE (339)

Onde fF é a média de conectividade da fronteira interna e f£ da
fronteira externa.

Este valor é computado e armazenado a cada iteracao. O pro-
cesso iterativo inicia apenas com o ponto de raiz dentro da area seg-
mentada e, a cada iteragao, um ponto pertencente a fronteira externa
é adicionado a este grupo de acordo com o maior valor de:

W =W;Wp
1
Wr = —
1+ (fi — fkr)
1
Wp = 15D, (3.40)

Onde f; é a conectividade do ponto sob anélise, f¥; a conecti-
vidade média da regiao ji segmentada e D; é a distancia do ponto a
raiz. Desta forma, o elemento Wp favorece a formacao de um objeto
esférico.

A segmentacao final é escolhida como sendo a da iteragao k onde
for obtido o primeiro méximo local de Cper, no entanto, outras seg-
mentagoes sao sugeridas para os maximos seguintes.

3.9.3 Nova Proposta

O método apresentado possibilita segmentar nédulos ja identifi-
cados. Como o objetivo deste trabalho é segmentar estruturas internas
do pulméo (nédulos e vasos) para posterior identificagdo de nédulos,
um novo método deve ser elaborado. Evidentemente, o conceito de fa-
vorecer a formagao de esferas durante a segmentacao nao se mostra ade-
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quado, ja que dificulta a diferenciacao entre os nédulos e vasos na etapa
de classificacao. Ao mesmo tempo, a aplicacao de tal processo de seg-
mentacao a partir da procura de méximos locais do contraste periférico
nao trouxe bons resultados. Assim, o método de segmentacio a ser
utilizado neste trabalho consiste em construir o mapa de conectividade
da estrutura em questao e em seguida submeté-lo a um Thresholding,
produzindo a segmentacao final do objeto.

3.10 ALGORITMO DE DIJKSTRA

O algoritmo de Dijkstra(DIJKSTRA, 1959) é uma ferramenta im-
portante para problemas de processamento de imagens. Sua finalidade
é encontrar o menor caminho entre dois nodos em grafos onde cada
aresta representa o custo (nao negativo) da conexao entre nodos conec-
tados. Seu desempenho para um grafo com V nodos é sempre melhor
que O(|V?) .

O algoritmo categoriza os nodos da seguinte forma:

e A: nodos cujo o menor caminho até o nodo inicial ji é conhe-
cido. Estes nodos devem ser ordenados em ordem crescente de
tamanho.

e B: nodos que podem ser adicionados ao grupo A, ou seja, nodos
conectados aos do grupo A.

e C: nodos que nao se enquadram em nenhuma das categorias su-
pracitadas.

As arestas (conexdes) entre os nodos sdo também dividas entre
trés categorias:

e [: arestas que ja pertencem aos caminhos do nodo inicial aos nodos
de A.

e II: arestas conectadas aos nodos de A, porém nao pertencentes
ao grupo I, ou seja, arestas que ligam os nodos de A em B.

e III: as arestas ainda nao conectadas a nodos do grupo A ou rejei-
tadas.

Dada estas defini¢oes, o algoritmo é realizado da seguinte forma:

e S&o iniciados os grupos de nodos (A,B e C) e arestas (I,IT e III),
sendo o nodo inicial (A”) o tnico incluido em A.
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e A cada inclusao de um nodo no grupo A sado analisadas as arestas
ligadas a este nodo: aquelas que o conectam com nodos do grupo
A sao adicionadas a I; as que fazem ligagoes com o grupo C sao
adicionadas & II (e os nodos a B). As arestas que o ligam com
nodos do grupo B sao avaliadas: caso formem um caminho menor
(que os conhecidos) de A® até o nodo em B sio incluidas em II,
caso contrario, sao rejeitadas (adicionadas a III). Desta forma
cada nodo em B s6 tem uma conexao em II até o grupo A.

e O nodo em B com caminho de menor custo (considerando as
arestas em I e a aresta em II para chegar até ele) é adicionado
em A, retornando ao passo anterior.

e Quando o nodo de destino A” é adicionado a A, o processo é
finalizado. Caso deseje-se conhecer os menores caminhos de A°
a todos os nodos, continua-se iterando até que os grupos B e C
estejam vazios.

Neste trabalho, o grafo representard um volume tridimensional
da imagem, onde cada vértice é uma coordenada no espago e as arestas
representam o custo de conectividade entre vértices adjacentes. Neste
caso, a minimizagao do custo dos caminhos se da pela busca do cami-
nho entre dois pontos com maior conectividade, ou seja, resolvendo a
equagao 3.34.

3.11 EXPECTATION MAXIMIZATION

O algoritmo Expectation Mazimization (EM - Maximizacdo da
Esperanga) tem como propésito estimar os parametros de uma distri-
buigdo que melhor a encaixem com os dados (DEHMESHKI et al., 2008).
Ou seja, é uma forma iterativa de, dado um conjunto de observagoes e
um modelo de distribuigoes destas observagoes, encontrar os parametros
do modelo que maximizem a chance de obter estes dados.

Este algoritmo consiste de dois passos. O primeiro calcula a espe-
ranga de obter os dados observados de acordo com a distribuicao mode-
lada e parametros estimados. O segundo passo, atualiza os parametros
estimados de modo a maximizar esta esperanca.

De forma matematica, para um dado modelo de distribuigoes
(dentro de classes ¢ € C'), um conjunto de parametros 6 = {a1(3), ...,
ar, (i), ¢1,..., 61} desconhecido e um conjunto de observagoes I, o EM
é realizado da seguinte forma:

- E%y inicializada uma estimativa 6°
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- E%o calculada a esperanga condicional, considerando que a
estimativa 0% é correta:

Q(016%) = Ellog P(c, 10)|6%] (3.41)
- A estimativa é atualizada de forma a maximizar a funcdo Q:

0F+1 = arg IrbaxQ(9|9Ak) (3.42)

Sendo que, a. é a probabilidade a priori de i pertencer a classe
c e ¢, sao os parametros da fungao densidade de probabilidade desta
classe. No caso de processamento de imagens, como neste trabalho,
supondo que em uma dada imagem suas intensidades sao formadas
por vérias classes com distribuigoes diferentes (ar, tecido dos vasos e
tecidos dos nédulo), é possivel obter iterativamente uma estimativa dos
parametros que regem cada uma dessas distribuigoes. Neste caso, I sao
as observagoes (intensidades) da imagem e i sdo os pontos da imagem.
Assim, a probabilidade de se obter a intensidade I(i) é dada por:

pI(0)10) =Y ac(i)pe(I(i)|¢e) (3.43)

ceC

A partir destas estimativas, a probabilidade de cada ponto da
imagem pertencer a uma dessas dadas classes ¢é facilmente encontrada
através de p(c|I(7),0).

1

V2ro?
_U@-w?

e~ 202 ) tem-se que os parametros a serem determinados se ddo por
e = {lic, 00}, sendo L o nimero de distribuigoes presentes na imagem.

Neste caso, a cada iteracdo k os valores de média (u.) e de
variancia (0?) sdo estimados através de:

k41 Zz':l(i)A
He :ﬁ

Caso as distribuigoes sejam normais (p(I(i)|p, o) =

_ aclipUlG ;&5) 1)

o p(I(0)]6"
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> (I() — pEt)* A
G2(k+1) _ i
C ZA

ac()p(1(1)|%)
PUL(0) 0F)

A= (3.45)

Onde:
(1)|6%) Zac (i)|6") (3.46)
> ac(i) = 1,Vi (3.47)

c

3.12 MODIFIED EXPECTATION MAXIMIZATION

O algoritmo EM apresentado na secao anterior considera que a
probabilidade de cada ponto na imagem pertencer a uma dada classe
depende apenas de sua intensidade. Supondo que uma imagem seja
formada por duas distribuigoes, uma representando um tecido de in-
tensidades mais altas e outra mais baixas, um ponto de intensidade
alta isolado ao meio de outros de intensidades baixas geralmente é ori-
ginado de ruido. Ou seja, em certos problemas, quando as observagoes
nao sao independentes, deve-se considerar o seu contexto, como no caso
da anélise de imagens.

E%o possivel levar em conta que pontos préximos (vizinhos) em
imagens tendem a pertencer a mesma classe, com isto em mente foi
desenvolvido o algoritmo Modified Ezpectation Mazimization (MEM)
(DEHMESHKI, 1999).

Considerando que as classes c(i) sdo varidveis aleatérias satisfa-
zendo a seguinte propriedade:

ple(i)les—i) = p(e(i)|c(d), 5 € Ni) (3.48)

S indicando todas as coordenadas da imagem e INV; a vizinhanca
de i. Tem-se que a distribuicdo é um Markov Random Field (MRF)
(ZHANG, 1992). Entéo :

pleli)) = 271U )
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Onde:
Ule(i) = Y Veleld))
N,
E:
Z =Y e AU (3.49)

Por conseguinte, a teoria de MRF fornece uma forma de mode-
lar a probabilidade a prior: das classes que é dependente do contexto
(L1, 2009; ZHANG; BRADY; SMITH, 2001). Assim a.(%), a probabilidade
a priori do ponto ¢ de pertencer a distribuigao da classe ¢, torna-se
variavel e, a cada iteracao k, um novo ai“(z’) é computado, levando
em consideragao sua vizinhanga Nj:

e Vel®)
¢ S evilh)
l

V(i) S;ﬁa oI (3.50)

Em (DEHMESHKI et al., 2008), esta vizinhanca é definida como
todos os pontos diretamente ou diagonalmente conectados. Por dire-
tamente conectados, entende-se como os pontos que diferem do ponto
central ¢ por apenas uma coordenada (z, y ou z) e diagonalmente co-
nectados aqueles que diferem por duas coordenadas. Para os pontos

V2

diretamente conectados £(s) = 1, para os diagonais, £(s) = -

Desta forma, para um conjunto de distribuigoes normais a solugao
iterativa para este método modificado é dada por:

Y I(i)A
He ™ = ﬁ

(3.51)
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5 (1) - ptt)* A
02(k+1) %

- o

4 = ORI (3.52)
p(I0)10%)

3.13 ESTIMACAO DE PARAMETROS EM NODULOS PULMONA-
RES

Para se obter os parametros iniciais do algoritmo de Maximizagao
de Esperanga (Secdo 3.12) e de segmentacdo utilizando conectividade
nebulosa (Sec@o 3.9), é necessario estimar uma mdscara (segmentagao)
do objeto em analise. Isto pode ser feito utilizando o método proposto
em (DEHMESHKI et al., 2008), aplicando o algoritmo de segmentagdo
adaptativa (Segao 3.3) em um cubo 3D ao redor do ponto de raiz.
Sao segmentadas as estruturas resultantes e encontrada a referente ao
objeto que contém a raiz e, finalmente, sao realizadas as estimativas
necessarias.

O algoritmo de segmentacao adaptativa separa os pontos das
imagens em regides de primeiro plano (foreground) e plano de fundo
(background). Este tipo de segmentagdo consegue realizar bem esta
classificagao nas bordas. No entanto, no interior dos objetos tende a
considerar regides de interesse como segundo plano, como mostrado na
Figura 10 (a).

Isto pode ser corrigido. Ja que as regides mal classificadas sao
internas aos objetos de primeiro plano, é sé modificar os rétulos dos
pontos de plano de fundo internos a tais objetos. Ou seja, realiza-se
uma segmentagao de regides conectadas (Segao 3.4) dos elementos de
plano de fundo, os elementos segmentados que nao estiverem conectados
a borda do cubo tém seus rétulos trocados para primeiro plano. Um
exemplo disto é mostrado na Figura 10 (b).

O processo anterior fornece um volume de imagens bindrias in-
dicando objetos de primeiro plano, e nosso interesse é no objeto que
contém a raiz. E%o possivel encontrar em cada uma das imagens o
objeto a ser segmentado de acordo com o algoritmo abaixo:

1. Dado um ponto S = (z,y,z) verifica-se se em tal posigdo a
méscara tem valor 1 (primeiro plano). Caso afirmativo segue-
se para o passo 2, caso contrario é encerrado o algoritmo com a
segmentagao obtida até agora.
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2. Sao incluidos na segmentagao do objeto todos os pontos de igual
valor (1) e computado seu centro C = (z,y).

3. Caso z seja a ultima coordenada superior (ou inferior) do cubo é
encerrado o processo, caso contrario é atualizado S = (C,z + 1)
ou S = (C,z — 1) e retorna-se para o passo 1.

O ponto inicial S é a raiz e este processo é realizado subindo (in-
crementando z) e descendo (diminuindo z), a partir da imagem central
que contém a raiz. Isto gera a segmentagao em véarios cortes do objeto
que contém a raiz, como mostrado na Figura 10 (c). Esta méscara 3D é
utilizada para computar estimativas de média e variancia do gradiente
em Hounsfield por milimetro nas trés diregoes possiveis (z, y e z), para
as medidas de intensidade outros passos ainda devem ser realizados.

As intensidades dos tecidos em regioes proximas de estruturas
pulmonares se aproximam a trés distribuigoes gaussianas: uma refe-
rente ao primeiro plano (de maior intensidade), outra ao plano de fundo
(de menor intensidade) e uma terceira na transi¢do entre ambos os teci-
dos. O algoritmo MEM (Segéo 3.12) serd utilizado para melhor definir
os parametros destas trés distribuigoes. Desta forma, a méscara obtida
é insuficiente, j4 que nao traz informagao sobre o plano de fundo nem
transicao. Por conseguinte, é necessario extrair estimativas iniciais da
média e variancia destas trés distribui¢oes além das probabilidades a
priori de cada ponto no volume de pertencer a elas.

A partir da méscara 3D, trés novas mdscaras serdo criadas (sem
intersec¢do), uma para cada distribuigdo. A méscara para a regido de
transicao é definida como as bordas (internas e externas) da maéscara
inicial; ou seja, todos os pontos internos com adjacéncia a pontos ex-
ternos e todos os pontos externos com adjacéncia a pontos internos. A
mascara da regiao de primeiro plano é a madscara inicial, excluindo os
pontos que foram realocados para a de transicao. Quanto a da regiao
de fundo, é aplicada uma transformada de distancia em cada imagem,
dando uma medida de tamanho da regiao de primeiro plano. Em se-
guida, esta segmentagdo é aumentada em cada imagem (através de
sucessivas dilatagdes) até que o seu tamanho seja trés vezes maior que
o inicial. Essas regioes novas adicionadas na dilata¢ao e que nao fazem
parte da regido de transi¢do ou do primeiro plano (inclusive os des-
cartados por néo fazer parte do objeto a ser segmentado) sdo tomadas
como a mdscara da regiao de plano de fundo.

Com essas trés maéascaras é possivel calcular uma estiva inicial
das médias e variancias de intensidades das trés distribuicoes e uma
delimitacao das probabilidades a priori a;.
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3.14 RESUMO

Este capitulo foi dedicado as técnicas de processamento de ima-
gens lteis para a segmentacdo de estruturas do pulméo. As técnicas
apresentadas foram: Thresholding, Thresholding Adaptativo, Fecha-
mento e Abertura, interpolagdo, segmentacao de regides conectadas,
Shape Indez, Fuzzy Connectivity, Modified Expectation Mazximization e
menor caminho de Dijkstra.

Algumas destas técnicas (Thresholding, Thresholding Adapta-
tivo, Fechamento e Abertura, interpolagdo e segmentacao de regides
conectadas) sdo mais simples e de amplo uso em problemas de proces-
samento de imagens. O Shape Index, por outro lado, é mais especifico
e tem utilidade quando se analisa as formas das imagens, se mostrando
aplicdvel na procura de objetos esféricos (como nédulos pulmonares).

Uma técnica mais complexa é a modelagem de conectividade uti-
lizando uma abordagem nebulosa, que vem se mostrando adequada na
segmentagao de imagens médicas, nas quais as separagoes entre tecidos
sao pouco definidas, inclusive para o observador humano. O algoritmo
de Dijkstra, originario da teoria de grafos, fornece uma ferramenta es-
sencial para a avaliacao de caminhos no modelo de Conectividade Ne-
bulosa.

O MEM, por sua vez, é uma técnica de maximizagao da verossi-
milhanga de modelos estatisticos adaptada para absorver informagoes
de contexto presentes em imagens, em oposi¢ao a sua concepgao origi-
nal, onde os dados sao considerados independentes. Os parametros
obtidos pelo MEM fornecem uma estimativa das caracteristicas es-
tatisticas do objeto sendo modelado para o modelo de Conectividade
Nebulosa.

O objetivo do proximo capitulo é unir estas técnicas em um
sistema que localize e segmente estruturas que podem ser nédulos pul-
monares e, aplicando os conceitos de classificagao do capitulo anterior,
identificar corretamente os nédulos.
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(a) (b)
() (d)

Figura 7: (a) Exemplo de objeto a ser operado sobre, (b) Exemplo de
elemento estruturante, (¢) Resultado da operacao de dilatagao entre
ambos, (d) Resultado da operacao de erosdo.
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(a) (b)

Figura 8: Resultado da operacao de fechamento (a) e abertura (b) do
objeto mostrado na Figura 7 (a) .

(a) (b)

Figura 9: (a) Estrutura original, (b) Mapa de conectividade da estru-
tura.
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Figura 10: Imagens exemplificando o processo de extragao de uma
estimativa de mdscara do objeto a ser segmentado: (a) Resultado da
segmentacao adaptativa, (b) Preenchimento da méscara, (¢) Extracao
do objeto que contém a raiz.
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4 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo, a partir das técnicas de reconhecimento de padroes
e processamento de imagens expostas (Capitulos 2 e 3, apresenta-se um
programa desenvolvido para deteccao de nédulos pulmonares.

Um rascunho deste programa pode ser feito do fim ao inicio. A
etapa final é a que classificard as observagoes a partir de seus descrito-
res. Para a obtencao de tais observagoes é necessario segmentar estru-
turas relevantes do pulmao. Anterior a isto, ha etapa de segmentacao
do pulmao e o pré-processamento do exame.

A etapa de segmentagdo, por sua vez, desdobra-se em varias
outras tarefas. Neste trabalho, optou-se por segmentar independen-
temente candidatos a ndédulos juxta pleurais e internos. No primeiro
caso, é utilizada uma abordagem morfolégica a partir da segmentacao
dos pulmées. Os candidatos internos sao segmentados a partir de um
algoritmo de crescimento de regioes, que por sua vez requer a obtengao
de raizes, pontos dentro dos objetos de onde a regiao crescera.

Pré-Processamento || DETECE0 € Se.gmentagao — Classificagdo
de Candidatos

Figura 11: Esquema basico do sistema de detecgao de nédulos pulmo-
nares

4.1 PRE-PROCESSAMENTO
4.1.1 Filtragem

A primeira etapa do processo de detecgao de nédulos é a aplicagao
de um filtro gaussiano com o propésito de reduzir os efeitos de ruido
nas imagens.

Foram testados diversos valores para o desvio padrao o deste
filtro: 0,2, 0,3, 0,4 e 0,5 além da nao aplicagao de filtro. Para os va-
lores inferiores a 0,5 nao foram observadas mudangas significativas na
quantidade de nédulos bem segmentados, assim optou-se por o = 0, 3,
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que obteve o melhor resultado. A partir de 0,5, o filtro apresenta um
efeito muito forte de suavizagao, diminuindo o contraste entre estrutu-
ras proximas e dificultando sua segmentacao. A janela utilizada foi de
dimensao 7 por 7.

4.1.2 Interpolacgao

Exames de TC de pulméao apresentam uma grande variabilidade
na distancia entre imagens. Em alguns casos, essa espessura é de 0,6
milimetros, valor similar & distancia entre pixels em x e x; em outros
casos chega a ser mais de 2 milimetros. Na abordagem proposta para
segmentagao dos nédulos intra-pleurais, sao computadas medidas de
gradiente e afinidade entre pixels nas trés diregoes (z, y e z). Com
tamanha distancia entre imagens, objetos contiguos podem parecer se-
parados quando se movimenta em z com saltos tao grandes. A solucao
utilizada neste trabalho para evitar tal efeito foi a interpolagao das ima-
gens criando entre cada imagem z; e z;41 um novo corte intermedidrio
241, isto € realizado utilizando a Spline de Catmull-Rom (Segao 3.1).

Considerando a fungdo de intensidade das imagens dada por
I(x0, Y0, 2) (zo € yo fixos e z varidvel) para cada z; é possivel (através de
Zi—1, Ziy Zi+1 € Zi+2) estimar o valor de I para a imagem intermedidria.
Utilizando a equagao 3.3 com ¢t = 0, 5 cada imagem nova é gerada como:

I($07y0,2¢+%) =— 0,125 (I(x0, 0, zi—1) + 1(x0, Yo, Zi+2))
+ 1,125 (I(zo, Y0, zi) + I(x0, Y0, zix1))  (4.1)

Figura 12: Imagem interpolada (b) criada entre as imagens (a) e (c).
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As imagens interpoladas sdo utilizadas apenas no processo de
deteccao de nédulos pulmonares intra-pleurais; ou seja, para detecgao
de nédulos juxta-pleurais é utilizada a série original, sem a adicao de
novas imagens (interpoladas).

4.1.3 Segmentacao dos Pulmoes

Neste trabalho, a segmentacao dos pulmoes tem dois propdsitos:
restringir a procura de nédulos intra-pleurais ao pulmao e utilizar esta
segmentagao para, através de operacoes morfoldgicas, obter os candida-
tos a nédulos juxta-pleurais. O ar dentro dos pulmoes apresenta uma
intensidade em niveis bem inferiores a outros tecidos (ossos, musculos,
gordura, mesa, entre outros). No entanto, ar também esté presente fora
do corpo do paciente, no intestino, traqueia e bronquios (que podem
aparecer em alguns cortes do exame), ao passo que, nédulos e vasos
dentro dos pulmoes tém altas intensidades. Na Figura 13 é mostrado
um histograma tipico de intensidades de imagens de CT do pulmao,
assim como as intensidades tipicas do ar, gordura e ossos.

xams de TC da puiméo
T

Frequéncia
T

1200 1000 800 500 40
Intensidade HU

Figura 13: Histograma de um exame de TC de pulméo.

A seguir é apresentado o algoritmo de segmentagao utilizado
neste projeto para identificar as regioes do pulmao em cada imagem:

1. Thresholding por intensidade (Secdo 3.2), o limiar utilizado é de -
300 Hounsfield que basicamente separa o ar das outras estruturas
presentes na imagem. O resultado é uma méscara com o valor 1
nos pontos com intensidade inferior ao limiar e 0 no restante. A
Figura 14 (a) exemplifica a saida desta etapa.
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2. Como visto no resultado do passo anterior, o pulmio esta ra-
zoavelmente segmentado, no entanto, diversas estruturas inter-
nas (como vasos e nédulos) ainda devem ser incluidas nesta seg-
mentacao. Para tal fim, é realizada uma segmentagao por regioes
conectadas de valor 0 nesta méscara (Secao 3.4) e sao calculadas
as areas destas estruturas. Aquelas com &drea menor que 40000
pixels tém o valor alterado para 1, resultando numa maéscara que
é exemplificada na Figura 14 (b).

3. O 1ultimo passo tem como objetivo eliminar as regides da mascara
com valor 1 que representam o ar em volta do corpo do paciente
ou internos a traqueia e bronquios. Mais uma vez é realizada uma
segmentagao de regides conectadas (Secao 3.4), porém desta vez
sao analisados os pontos com valor 1, aqueles com area menor que
2500 pixels (bronquios e traqueia) ou cujas extremidades estao a
menos de 30 pixels das bordas da imagem (ar envolta do corpo)
tém seu valor na mascara alterado para 0, restando assim apenas
os pulmées na mdscara. A Figura 14 (¢) mostra um resultado
deste tipo de segmentacao.

O D]

\
(a) (b) ()

Figura 14: Mascaras apresentando o resultado de cada um dos trés
passos da segmentacao dos pulmoes.

4.2 SEGMENTACAO DE NODULOS JUXTA-PLEURAIS

A segmentacdo dos candidatos a nédulos juxta-pleurais é rea-
lizada aplicando operagbes morfolégicas as mascaras dos pulmoes. O
conceito basico deste método é que os nédulos juxta-pleurais se apresen-
tam como identagoes na parede do pulmao, como mostrado na Figura
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15 (a). Nas madscaras de segmentacio dos pulmoes, estas identagoes
também sao ficeis de serem caracterizadas (Figura 15 (b)).

Utilizando a operagdo de fechamento (Segdo 3.6) nas mdscaras
dos pulmoes segmentados geram-se novas mascaras com estas identagoes
preenchidas. Isto é feito utilizando um elemento estruturante circular
de 14 pixels de raio, em torno de 15 milimetros de diametro na mai-
oria dos exames, possibilitando que nédulos até este tamanho sejam
encontrados.

Esta nova méascara é subtraida da original, evidenciando as identagoes
preenchidas. Para evitar que o fechamento una os dois pulmoes, estas
operagoes sao realizadas separadamente para o pulmao direito e es-
querdo.

Figura 15: Madscaras mostrando nédulos juxta-pleurais: (a) Ndédulo
visto na imagem original, (b) Identagdo na mdscara do pulmao indica
presenga do nédulo, (¢) Nédulo segmentado apds etapas de fechamento
e subtragao.

Juntando as méscaras de todas as imagens tem-se um volume
com todos os candidatos a nédulos juxta-pleurais, a qual realiza-se
o agrupamento de regides conectadas (Segao 3.4), obtendo-se as deli-
mitacoes de cada candidato.

4.3 DEFINICAO DAS RAIZES

Nesta etapa, realiza-se a busca por pontos de raiz para o algo-
ritmo de segmentacao. Estes sao escolhidos como pontos que tenham
uma grande chance de pertencerem a nédulos pulmonares. Como de-
finido em (AUSTIN; MULLER; FRIEDMAN, 1996), os nédulos tendem a
um formato esférico, assim, aplicando uma medida de forma que iden-



88

Figura 16: Medidas de Shape Inder da imagem apresentada na Figura
12 (a).

tifique regioes esféricas podem ser determinados pontos que satisfacam
tais caracteristicas.

O Shape Index (Segao 3.7) é calculado em cada uma das imagens,
utilizado-se o modelo 2D para o calculo das curvaturas principais (Se¢ao
3.8.2). Isto resulta em imagens cuja intensidade é a medida de forma
(como exemplificado na Figura 16).

Como esferas tem um valor de Shape Index proximo a 1 é reali-
zada uma limiarizacao separando os pontos cujo valor seja superior a
0,85. Em uma abordagem similar a esta, (YE et al., 2009) utilizou como
limiar o valor de 0,82. Evidentemente, diminuindo este limiar, torna-se
o sistema menos restritivo, permitindo que mais regioes sejam elegi-
das para segmentagdo. Assim, ainda cabe a um préximo experimento,
tentar melhorar o desempenho do sistema diminuindo este limiar.

Em regides esféricas serao encontrados agrupamentos de pontos
com Shape Index superior a este limiar, ao mesmo tempo que também
é natural encontrar pontos isolados com tal valor. Pontos isolados onde
este valor de forma excede o limiar sao eliminados, ao passo que regioes
com dois ou mais pontos agrupados sao condensadas em uma raiz no
seu centro de massa. A eliminacdo de pontos isolados de alto valor de
Shape Indez j4 havia sido realizada em (YE et al., 2009).

Finalizando, sao eliminadas as raizes que se encontrem fora das
mascaras dos pulmoes.
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4.4 SEGMENTACAO DE NODULOS INTERNOS

A raiz indica o ponto inicial da segmentagao por crescimento de
regides do método apresentado na Secao 3.9.2. No entanto, para este al-
goritmo sao necessarias estimativas da média e variancia da intensidade
e do gradiente da intensidade do objeto a ser segmentado.

4.4.1 Estimacao de Parametros

O primeiro passo para estimar os momentos da intensidade e
gradiente da intensidade do objeto sendo segmentado ¢é fazer uma es-
timativa da sua mascara. Para realizar tal estimativa da mascara, é
aplicado da seguinte forma o algoritmo descrito na Secao 3.13:

e E extraido um cubo ao redor do ponto de raiz com dimensoes de
25x25x17 pixels, de forma a possibilitar a segmentacao de nédulos
até esta dimensao. Somente a regiao dentro deste cubo serd con-
siderada nesta analise.

e O algoritmo de segmentacao adaptativa é aplicado de forma que
para cada ponto p = (x,y,z) a vizinhanga analisada na deter-
minagao do limiar é delimitada por um cubo centrado em p de
dimensoes 11x11x7 pixels. Estas dimensoes seguem o valor suge-
rido para este algoritmo em (DEHMESHKI et al., 2008) de 11x11x3,
levando em consideragao que na diregao z foi realizada uma etapa
de interpolacao.

¢ Em seguida sao realizadas, as etapas de preenchimento das estru-
turas segmentadas e procura da estrutura referente a raiz, exata-
mente como descrito na Segao 3.13.

Com este conjunto de maéscaras, calculam-se os parametros de
média e variancia do gradiente da intensidade no interior do objeto
. ) 2 2 2
sendo begmen.tado. Hgw: Hgy © Mgz © Ogay Tgy € Ty '
A partir desta méscara, realiza-se o seguinte processo para esti-
mar os parametros de média e variancia da intensidade:

e Sao construidas trés novas mascaras a partir desse resultado, uma
para a regiao de primeiro plano (PP), outra para a regiao de
transigdo (PT) e a terceira para o plano de fundo (PF). Nestas
regides sao computadas as estimativas de média e variancia para
estas trés classes: upp, upr € ppp € ofgp, UIQDT e 0'123F.
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e Com estas estimativas e as mdscaras (3D) para os trés tipos de
regiao, aplica-se o algoritmo de maximizacao do valor esperado,
que considera trés distribuicoes gaussianas na regiao conforme
(DEHMESHKI et al., 2008). Para as probabilidades a priori de
cada ponto pertencerem a uma dada classe é utilizado o seguinte
esquema: Para pontos pertencentes a:

Madscara de primeiro plano: a%p(i) = 0.8, abp(i) = 0.15 e
a% (i) = 0.05.

Madscara de primeiro de transi¢ao: a%p(i) = 0.15, a%p(i) = 0.55
e a%p(i) = 0.3.

Mascara de plano de fundo: a%p(i) = 0.05, abp(i) = 0.35 e
a%p (i) = 0.6.

Nenhuma das mdscaras: nao sao considerados.

e Estas probabilidades sao apenas estimativas inicias para o MEM.
Assim, desde que apresentem valores compativeis com as regioes
que indicam, como a?; p alto para regiao de primeiro plano, havera
pouca variagao na estimativa final.

Ao fim do algoritmo de maximizacao da expectativa, os parametros
ppp € 0%p sdo tomados para serem utilizados (junto com os de
gradiente) na etapa de crescimento de regides.

4.4.2 Crescimento de Regioes

A etapa final de segmentacdo dos nédulos intra pleurais é a
aplicacao do método de segmentacao por conectividade nebulosa des-
crito na Segao 3.9 com os parametros estimados na etapa anterior.

Para a construcao do mapa de conectividade é utilizada a equagao
de afinidade 3.35. O trabalho que introduziu esta formulagao (DEH-
MESHKI et al., 2008) néo recomenda valores para w; e wy. Assim, tes-
tando diferentes configuragoes, constatou-se que os nédulos sao melho-
res segmentados quando o mapa de conectividade é contruido com o
fator de intensidade (w;) superior ou igual ao do gradiente (wy). Assim,
optou-se por w; = 0,6 e wy = 0, 4.

Ap6s construido o mapa de conectividade é aplicado a ele um
limiar de 0,7 criando com os pontos de conectividade maior a seg-
mentacao 3D do objeto candidato a nédulo. Valores menores de limiar
tornam a segmentag¢ao mais permissiva, incluindo mais regices. Foi ava-
liado também o sistema com limiar de segmentacao igual a 0,6, apre-
sentando resultados bem similares (indicando a robustez do método).
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Valores inferiores a esses, j4 se mostraram permissivos demais, apre-
sentando um decréscimo nos nédulos corretamente segmentados.

A Figura 17 apresenta o resultado de tal segmentacao em varios
cortes de um ndédulo.

Para ambas as opgoes de pardmetros, w; e wgy e o limiar para a
segmentacao do mapa de conectividade, ainda deve ser realizado um
estudo mais rigoroso para serem determinados os melhores valores.

4.5 DESCRITORES

Concluida a segmentacao dos objetos candidatos, o tltimo passo
das etapas de processamento de imagens é a obtencao dos descritores
dos candidatos. Os descritores devem extrair as caracteristicas que di-
ferenciam os nédulos dos nao-nédulos para serem utilizados no processo
de classificacao.

Optou-se por um conjunto diferente de descritores para os can-
didatos a nédulos internos e aos pleurais, respeitando caracteristicas
diferentes dos dois grupos. Um exemplo disto é o fato que em certas
regioes do pulmao seja mais comum aparecer nao-nédulos segmenta-
dos no processo juxta-pleural. Assim, a localizacao dentro do exame
pode se mostrar relevante nesta classificacao e ser irrelevante no caso
intra-pleural.

Algumas definigbes sdo importantes para a melhor compreensao
dos descritores. Os candidatos segmentados podem ser visto como um
conjunto de imagens bindrias (médscaras) indicando os pontos que per-
tencem aos candidatos. Os descritores foram divididos em quatro tipos:
Gerais, que dizem respeito a caracteristicas da série e nao do candidato
em si, 3D, que analisam todo o conjunto do candidato como um todo,
2D, que analisam “cortes” do candidato e MIP que analisam a Ma-
xzimum Intensity Projection (MIP - Intensidade Maxima da Projecéo)
do candidato. Por um corte do candidato entende-se como uma secgao
transversal dele, ou seja, uma das varias imagens méascaras que “empi-
lhadas” em z definem sua estrutura. MIP é a projecao destas imagens
no eixo z, gerando uma imagem bindria equivalente a soma entre todas
as imagens bindrias. Isto é baseado na ferramenta MIP utilizada por
radiologistas para diagnosticar nédulos pulmonares. Nela, imagens sao
condensadas de acordo com a intensidade méxima em agrupamentos
adjacentes de imagens.

Algumas definigoes utilizadas nos descritores:

e MaxXYZ: mdximo comprimento do candidado nos eixos em questao(z,
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yez).

MinXYZ: minimo comprimento do candidado nos eixos em questao
(z,y e 2).

C : centro do objeto.

CX, CY, CZ: componentes z, y e z do centro do objeto.

C(z), CX(z), CY(z): centros do objeto no corte z, computado
apenas utilizando pontos neste corte.

Area(z): 4rea do objeto no corte z.
Perfmetro(z): perfmetro do objeto no corte z.

MaxXY(z): maior compimento no corte z nos eixos x e y.

4.5.1 Descritores para N6dulos Intra-pleurais

Os 35 descritores para nédulos intra-pleurais sao apresentados a

seguir:

Descritores Gerais:

Espacamento entre pixels: distancia em milimetros entre pixels
adjacentes na diregao x. Em todos os exames utilizados as ima-
gens sdo isotrépicas. Assim, o espacamento na direcdo y é sempre
igual ao em x.

Espagamento entre imagens: distancia em milimietros entre pixels
adjacentes na direcao z, ou seja, entre duas imagens adjacentes
da série.

Descritores 3D:

Média: média da intensidade (em Hounsfield) dentro do objeto
segmentado.

Variancia: variancia da intensidade (em Hounsfield) dentro do
objeto segmentado.

Kurtosis: kurtosis da intensidade (em Hounsfield) dentro do ob-
jeto segmentado.

Méxima Intensidade: valor méximo de intensidade (em Hounsfi-
eld) dentro do objeto segmentado.
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Minima Intensidade: valor minimo de intensidade (em Hounsfi-
eld) dentro do objeto segmentado.

Volume: volume total (em milimetros cibicos) do objeto segmen-
tado.

Area de Superficie: area total (em milimetros quadrados) da su-
perficie (bordas) do objeto.

Distancia Horizontal: distdncia (em milimetros) da componente
2 do centro do objeto ao centro da imagem.

Média do Shape Indez: média do Shape Index em todos os pontos
internos ao objeto.

Comprimento Maximo em z: comprimento do objeto candidato
no eixo z, referenciado posteriormente como MaxZ.

Esfericidade 1: medida de quao esférico é o objeto (de 0 a 1) dada
pela porcentagem de pontos da estrutura segmentada no interior
de uma esfera com mesmo centro e volume.

Esfericidade 2: medida de quao esférico é o objeto dada por

47 (Volume)%

Area de Superficie (4{) :

v

Razao Z: dada por:
Volume

MaxZ
Elongacao: definido como :

MinXYZ

MaxXYZ (4.4)

Compacticidade 1: determinado por:

Volume

(MaxXYZ)? (45)

Desvio do Centro: uma medida de quanto o centro do objeto
varia em seu comprimento em z. Isto é computado nos cortes de
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imagens da mascara da segmentagao do objeto de acordo com a
equagao:

> VICX(2) + CX(2 = 1)) + (CY(2) + CY (= — 1))

4.
Volume (4.6)

Diferenca de Areas: uma medida de quanto a area dos cortes em
Z variam:

S |Area(z) — Area(z — 1)

) MaxZ (47)

Razdo 1 Volume
MaxX MaxY MaxZ (48)

Razao 2: Meax7Z
MaxXY (4.9)

Razao 3: MinXY
MaxXY (4.10)

Razao das Distancias da Superficie: seja o conjunto B de pon-
tos que pertencem a superficie do objeto (borda) e o centro do
candidato C"

S dist? (b, ©)
S dist (b, C)

Onde dist é a medida de distancia euclidiana.

(4.11)

Descritores 2D:

Circularidade 1: considerando apenas o corte de imagem para z
do centro do objeto.

Circularidade 2: para o corte do centro do objeto é computado:

Area(CZ)
7 (MaxXY(CZ))*

(4.12)
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Compacticidade 2:

1
Volume i (4.13)
MaxXY(CZ)
47 (721 5 ( )
Compacticidade 3: para o corte central:
AT A z
ik et rea(f ) (4.14)
Perimetro®(CZ)

Circularidade Média: seja Circularidade(z) o valor computado
para ” Circularidade 1”em um corte na altura z; desta forma, este
descritor é definido como:

S Circularidade(z) Area(z)
Z

- (4.15)
> Area(z)
Z
Ecentricidade 1: para o corte central é definido como:
MaiorComprimento (4.16)

ComprimentoPerpendicular

Ou seja, a razao entre o maior comprimento da méscara neste
corte de z e o comprimento perpendicular a este.

Razao da Bounding Bozx:

MinXY(CZ)

MaxXY(CZ) (4.17)
Razao Média da Bounding Box:
1 MinXY(2)
MaxZ (zz: MaxXY(z)) (4.18)

Descritores MIP:

Circularidade 3: a medida de Circularidade 1 computada na
projecao MIP.

Ecentricidade 2: a medida de ecentricidade 1 computada na projecao
MIP.
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e Compacticidade 4:

4 Area(MIP)
- 5 (4.19)
Perfmetro” (MIP)
e Razdo de Area MIP: }
Area(CZ) (4.20)
Area(MIP)

4.5.2 Descritores para Nodulos Juxta-pleurais

A maioria dos descritores dos ndédulos intra-pleurais também
estao presente nos juxta-pleurais, trés descritores nao foram replica-
dos: Maxima Intensidade, Minima Intensidade e Area de Su-
perficie. Os seguintes descritores foram adicionados, totalizando 34:

e Altura no Exame: este descritor d4 uma ideia da altura no exame
onde esté o objeto, sua motivacao é que o processo de segmentacao
juxta-pleural gera muitos falsos positivos em certas posi¢oes do
pulméo (como inicio e fim).

cz

Numero de Imagens no Exame

(4.21)

e Distancia XY do Centro da Imagem: a motivagdo deste descri-
tor é similar ao anterior, é comum aparecerem falsos positivos
préximos ao centro da imagem (regido onde se encontra o coragao
e bronquios).

|CX — 256 + |CY — 256] (4.22)

4.6 CLASSIFICADORES

A criacao dos classificadores necessita de dois conjuntos de treino
(para os nédulos juxta e intra pleurais) com observagdes caracterizadas
pelos descritores da secao anterior. As observagoes sao obtidas apli-
cando exames as etapas de processamento de imagens, indicadas no
decorrer deste capitulo. No entanto, estas observagoes ainda devem ser
rotuladas como nédulos e nao nédulos para serem utilizadas no treina-
mento dos classificadores. A obtencgao de tais exames e de rétulos para
estas observacoes é um problema a parte do sistema em si e é abordado
no préximo capitulo.
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Em posse deste conjunto de treino, a primeira etapa na cons-
trucao dos classificadores é a selecao de descritores usando o algoritmo
Sequential Floating Backward Selection (SFBS), descrito na Segao 2.12.
Na selegao de descritores, a fungao de custo escolhida foi o risco empirico
(Secao 2.9), que considerou que o erro do falso positivo é bem menos
danoso que o falso negativo. Assim, foi feito um escalamento desses
erros, de forma que um nédulo néo classificado como tal tem o mesmo
valor de cinco nao nédulos marcados como nédulos. Para calcular este
erro empirico a partir do conjunto de treino foi selecionada a abordagem
Leave-One-Out; ou seja, para cada obervagao, é criado um classificador
utilizando todas as outras observagoes e é avaliado se esta foi correta-
mente classificada.

A seguir, sao criados os classificadores utilizando tais descritores
e as técnicas descritas no Capitulo 2. No caso dos classificadores de
Arvores de Decisdo se optou por utilizar todos os descritores e nao
o conjunto pré-selecionado, uma vez que, pelos critérios utilizados, os
descritores pouco informativos tém seu peso reduzido.

Ao final do processo, a partir de um conjunto de testes, é avaliado
o risco empirico e selecionado o melhor classificador para cada tipo de
nédulo (juxta e intra-pleural).

4.7 RESUMO

Neste capitulo, presentou-se o sistema desenvolvido para de-
tecgao de nédulos pulmonares aplicando as ferramentas de processa-
mento de imagens apresentadas no Capitulo 3 e as técnicas de classi-
ficagdo do Capitulo 2. A etapa de processamento de imagens transfor-
mam as informacoes do exame médico em um conjunto de candidatos
a nédulos pulmonares caracterizados pelos seus descritores. Por outro
lado, a etapa de classificacdo se encarrega de identificar nestes candi-
datos (observagoes) aqueles que sdo de fato nédulos.

No entanto, para poder treinar os classificadores sao necessarios
exemplos de observagoes conhecidas, conjunto de treino, resultado do
processamento de exames ja analisados por radiologistas. Da mesma
forma, para poder avaliar se o sistema funciona e quantificar seu de-
sempenho sao necessarios conjuntos de exames de teste, também ja
analisados por radiologistas. A obtencao e aplicagao de tais conjuntos
de teste e treino sao os temas do préximo capitulo.
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8)

Figura 17: Figuras (a)-(e): cortes de um nédulo pulmonar, (f)-(j):
cortes apresentando a segmentacao deste mesmo nédulo.
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5 TREINAMENTO E TESTES

A etapa de reconhecimento de padroes depende de um treina-
mento prévio. A partir de um conjunto de dados com classe conhecida,
podem ser criadas as arvores de decisoes, o SVM, as diferentes regioes
das Parzen Windows e do KNN| e outros. Consequentemente, este con-
junto de treino influi no resultado final do classificador, e, como visto
na Secao 2.8, quanto maior, mais este se aproxima do erro de Bayes.

Para avaliar o sistema de reconhecimento de padroes, faz-se ne-
cessario um conjunto de testes: dados independentes dos de treino de
classes conhecidas, que possibilita avaliar o sistema completo. No caso
do problema abordado neste trabalho, estes conjuntos se dao, ideal-
mente, na forma de séries de imagens com marcacoes dos nédulos pul-
monares. A primeira vista este é um requisito simples, no entanto,
diversas barreiras logo se interpoem. Mesmo entre radiologistas expe-
rientes a detecgao de nédulos pulmonares é sujeita a falta de consenso
e hd uma grande variabilidade nos achados (ARMATO et al., 2004), as-
pectos que o desenvolvimento de CADs deseja combater.

No caso da avaliacao de tais sistemas, a situagao é bem mais
complexa. Esta alta variabilidade no diagnéstico, aliada a diferentes
protocolos e equipamentos de aquisicao de imagens e critérios de tes-
tes tornam impossivel a comparacao entre diversos sistemas. Em trés
avaliacoes do mesmo sistema de CAD (Visia CT) a taxa de acertos
de nédulos pulmonares foi de 60%, 73% e 87% e com uma taxa de
falsos positivos por exame de 1,56, 6 e 0,9 (GINNEKEN et al., 2010).
Outro exemplo disto é apresentado num comparativo entre diversos
CADs (SLUIMER et al., 2006), os testes variavam de 6 a 450 exames,
e o espacamento entre imagens de 0.625 milimetros a 10 milimetros.
Nitidamente, faz pouco sentido procurar nédulos de 4 milimetros de
didmetro em exames onde as imagens apresentem espessuras de 10
milimetros, desta forma, nada vale comparar desempenhos em sistemas
sujeitos a critérios diferentes. Alids, tais exames néo sdo recomendados
para andlises deste tipo de patologia (GINNEKEN et al., 2010).

Uma das principais preocupacoes deste trabalho foi ser coerente
em relagao a tais questOes. Desta forma, os exames diagnosticados
utilizados para treinamento e testes foram obtidos em bancos de livre
acesso e analisados por mais de um radiologista.
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5.1 LUNG IMAGE DATABASE CONSORTIUM

Com o objetivo de promover o desenvolvimento de ferramen-
tas de deteccao e andlise de nédulos pulmonares e tendo em vista as
questoes citadas na secao anterior, uma base de exames de torax de
TC foi criada, o Lung Image Database Consortium (LIDC) (MCNITT-
GRAY et al., 2007). Este conjunto de exames é constituido de séries se-
lecionadas de diversas institui¢goes médicas nos Estados Unidos, e tenta
representar as variadas condicoes de nédulos, pacientes e protocolos de
aquisi¢ao de imagens, assim incluindo aqueles com ruido, movimento e
artefato.

Esta base de dados estd em constante expansao. Os exames
provenientes das instituigoes médicas sao diagnosticados por quatro ra-
diologistas experientes, diminuindo a variabilidade nas observagoes. O
esquema para diagnéstico também evita criar um consenso: os radi-
ologistas anotam seus achados independentemente, e estes sao arma-
zenados mesmo quando divergentes. A definicao de nédulos pulmona-
res é proveniente de um banco de imagens provido aos radiologistas
participantes e todos os ndédulos devem ser marcados. Aqueles com
mais de 3 milimetros de diametro, além de marcados, também tém
seu perimetro delineado pelos radiologistas. Nédulos menores (que 3
milfmetros de didmetro) ainda nio sdo vistos como sendo relevantes
para o diagnéstico, e por isso, nao sao delineados. Além disto, também
sao apontados pelos radiologistas informacgoes sobre caracteristicas dos
nédulos: sutileza, composicao interna, calcificagao, esfericidade, de-
finicdo da margem, lobulagao, espiculacao, solidez e malignidade, re-
levantes para CADs que avaliam os nédulos (em oposigido aos que se
encarregam de detectd-los).

Neste trabalho, as séries da LIDC foram utilizadas para treina-
mento e em um dos testes realizados, foram selecionadas 109 séries,
todas com 2 milimetros de distancia entre imagens ou menos. Também
foram determinadas as dimensoes minimas e maximas do diametro dos
nédulos analisados: 4 e 15 milimetros. O limite inferior foi motivado
pelo fato que nédulos menores que este, quando encontrados em paci-
entes que nao sejam de alto risco, nao requerem nenhum tratamento
nem novos exames (GASPARINI, 2010).
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5.1.1 Treinamento Utilizando a LIDC
5.1.1.1 Treinamento para Nédulos Intra-pleurais

No treinamento dos classificadores de nédulos internos, foram
utilizados 38 exames, sendo neles segmentados 75 nédulos e mais de
9000 nao nédulos pelas etapas de processamento de imagens.

O primeiro passo do treinamento foi a utilizacdo do algoritmo
de selecao de descritores, onde optou-se por aplicd-lo apenas ao clas-
sificador KNN com K = 5. A razao disto é que em cada etapa da
selecao de descritores uma funcao de classificagao deve ser criada para
cada observacao analisada. No caso do KNN isso é trivial, j4 que os
conjuntos de observacoes ja fazem a funcao de classificagdo ao passo
que, classificadores como SVM e MSMT requerem um grande esforco
computacional e meméria do sistema. Isto reduziu o nimero de descri-
tores de 35 a 26. Os seguintes descritores foram descartados: Média,
Variancia, Kurtosis, Maxima Intensidade, Minima Intensidade, Area
de Superficie, Média do Shape Index, Esfericidade 2 e Circularidade 2.

A complexidade destes classificadores também forcou uma dimi-
nuicao do conjunto de testes. Quando utilizadas todas as observacoes de
nao nédulos, certos algoritmos de otimizacdo do MATLAB (programa
utilizado para criar os classificadores) ndo convergem ou até criam ma-
trizes que excedem o limite maximo de memoria do programa. Estas
limitagbes também impossibilitaram a criagdo de SVM de maior ordem
e outras fungoes além da polinomial de primeira ordem. Desta forma,
o numero de observagoes de treino foi reduzido a 4612.

Os seguintes classificadores foram criados:

e KNN com valores de K 1, 3, 5 e 7, aplicando normalizagao dos
descritores e sem pesos sobre decisao.

e Janela de Parzen com descritores normalizados e utilizando ja-
nelas de raio 0,1 e 0,2 unitdarias em seus interiores e nulas no
exterior.

e SVM polinomial de ordem 1, gerando um classificador com 316
Support Vectors.

e Arvore de decisio multi-superficie de altura 3.
e Arvore de decisdo a partir do critério de Gini de altura 4.

e Arvore de decisdo a partir do critério de Twoing de altura 4.
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Devido ao elevado niimero de nao nédulos no conjunto de testes
(em relagao aos nédulos), valores maiores de K para o KNN e de raio
para as janelas do classificador de Parzen se tornam ineficientes. Isso
se da ja que, a medida que sao aumentados estes valores, a tendéncia é
que o elemento em andlise seja classificado como a classe predominante
no conjunto de treino (nao nédulo).

Para as Arvores de decisao, foram testados valores maiores e me-
nores de altura. Para valores menores, nao é construida uma superficie
de classificagao suficientemente boa para dividir os elementos nédulos
e nao ndédulos. Ao passo que, para arvores maiores, as divisoes adi-
cionais criadas no espago nao capturaram aspectos gerais da divisao
entre nédulos e nao nédulos, e quando aplicadas ao conjunto de testes,
obtiveram resultados inferiores.

O classificador MSMT utilizou todos os descritores ja que, a cada
nodo, a decisao é realizada como uma combinacao linear dos descrito-
res. Aqueles com pouca relevancia em dividir as classes simplesmente
recebem um peso baixo para esta combinacao linear. Ou seja, estes clas-
sificadores sdo mais robustos a descritores que nao contribuam para a
classificagao.

5.1.1.2 Treinamento para Nédulos Juxta-pleurais

Para o treinamento dos classificadores de nédulos juxta-pleurais,
utilizadou-se 52 exames, para os quais aplicando as etapas de processa-
mento de imagens foram segmentados 27 nédulos dentro das dimensées
desejadas e 4056 nao nédulos. Nota-se que mesmo utilizando mais exa-
mes para treinar o classificador juxta-pleural, o nimero de nédulos é
muito mais baixo que o intra-pleural (ao redor de um tergo).

Assim como no caso intra-pleural, este conjunto foi utilizado pri-
meiramente no algoritmo de selegdo de descritores SFBS utilizando o
classificador KNN com K = 3. Dos 34 descritores iniciais, apenas 15
foram selecionados pelo SFBS. Os descritores eliminados foram: Média,
Variancia, Kurtosis, Mdia de Shape Index, Distancia Horizontal, Cir-
cularidade 1, Esfericidade 1, Esfericidade 2, Razao Z, Desvio do Cen-
tro, Diferenga de Areas, Razao 2, Razao 3, Razao das Distancias da
Superficie, Compacticidade 3, Circularidade 3, Ecentricidade 2, Com-
pacticidade 4 e Altura no Exame.

Assim, foram construidos os seguintes classificadores:

e KNN com valores de K 1 e 3 e com normalizagao dos descritores
e sem qualquer aplicacao de pesos na decisao.
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e Janela de Parzen com descritores normalizados e utilizando ja-
nelas de raio 0,1 e 0,2 unitarias em seus interiores e nulas no
exterior.

e SVM polinomial de ordem 1, gerando 321 Support Vectors.
e Arvore de decisao multi-superficie com 3 nodos de profundidade.
e Arvore de decisdo a partir do critério de Gini de altura 4.

e Arvore de decisdo a partir do critério de Twoing de altura 4.

As observacoes realizadas sobre os parametros do KNN, Janela
de Parzen e Arvores de decisao na classificagao de nédulos intra-pleurais
também sao véalidas para os nédulos juxta-pleurais. Ainda hé o agra-
vante que neste caso o conjunto de treino é menor e com maior pro-
porcao de nao nédulos.

O classificador por arvore de decisdo utilizou todos os descritores,
enquanto os outros utilizaram os descritores selecionados pelo SFBS.

5.1.2 Testes Utilizando a LIDC

Foram empregados 57 exames para realizar os testes com a base
da LIDC, sendo que nenhum destes foi utilizado para realizar os trei-
namentos dos classificadores. Para possibilitar uma anélise por tipo de
nddulos (juxta e intra pleurais), foi realizada uma marcagao arbitréria
pelo autor, indicando que aqueles conectados a pleura sao juxta-pleurais
e os outros sao intra-pleurais. Ainda assim, é possivel que o algoritmo
de segmentagao e classificagao para um tipo de nédulo encontre algum
nédulo demarcado como pertencente ao outro tipo, nestes casos este
achado é ignorado.

Os resultados sao apresentados para cada classificador em trés
medidas: sensibilidade (porcentagem de nédulos encontrados), FP/Exame
(média de nédulos falsos por exame) e sensibilidade relativa (porcen-
tagem dos nédulos encontrados considerando apenas aqueles segmen-
tados). Evidentemente, a dltima medida tem apenas o propésito de
avaliar o desempenho do classificador independentemente das etapas
de processamento de imagens; ou seja, nao fornece uma avaliacao do
sistema como um todo.
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5.1.2.1 Testes para Nodulos Intra-pleurais

Nos 57 exames para testes, haviam 101 nddulos intra-pleurais
dentro das especificacoes de tamanho. Aplicando a etapa de proces-
samento de imagens, foram segmentadas 8174 estruturas, sendo 79
noédulos e 8095 nao nédulos. Desta forma, sem a etapa de classificagao,
78% dos nédulos sao segmentados com uma taxa de 55 falsos positivos
por exame.

O desempenho dos classificadores para este tipo de nddulos é
apresentado na Tabela 1.

5.1.2.2 Testes para Nodulos Juxta-pleurais

Nestes mesmos 57 exames sao encontrados 28 nddulos juxta-
pleurais, sendo que 12 deles sao segmentados, assim como outras 5341
estruturas. Ou seja, 54% dos nédulos juxta-pleurais com uma média
de 6 falsos positivos por exame.

Na Tabela 2 sao apresentados os desempenhos dos classificadores
para os nédulos juxta-pleurais.

5.1.2.3 Testes para todos os nédulos

Ao todo, nestes 57 exames, estao presentes 129 nédulos pulmo-
nares entre 4 e 15 milimetros de didmetro, destes 91 (71%) sao seg-
mentados nas etapas de processamento de imagens. Selecionando os
classificadores que minimizam este erro empirico para nédulos intra-
pleurais (MSMT) e juxta-pleurais (SVM), é obtido um desempenho de
64% de nédulos encontrados com uma média de 3,62 falsos positivos
por exame neste conjunto de testes.

5.1.3 Estimativa do Risco

Com base nos testes e utilizando os conceitos apresentados na
Secao 2.10, tentou-se estimar o risco dos classificadores aplicados. Uti-
lizando um peso unitario para os falsos positivos e peso cinco para
os falsos negativos é definida, a partir da Equacao 2.41, a funcao de
risco. Evidentemente, neste calculo sé sao considerados os elementos
corretamente segmentados, ou seja, nédulos nao encontrados que sequer
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Tabela 2: Resultados dos testes de cada classificador utilizando os exames da LIDC para nédulos juxta-pleurais.

Classificador | Sensibilidade | FP por Exame | Sensibilidade Relativa
KNN -1 29% 1,00 69%
KNN - 3 32% 2,21 76%
Parzen - 0,1 4% 0,21 8%
Parzen - 0,2 25% 1,60 58%
SVM 32% 1,25 76%
MSMT 4% 1,39 8%
Gini 36% 6,12 83%
Twoing 32% 3,18 76%
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chegaram na etapa de classificacdo ndo podem afetar o desempenho de
um classificador.

Realizando os cédlculos das estimativas dos coeficientes de esti-
lhacamento dos classificadores para nédulos intra-pleurais sao obtidos
os seguintes limites:

e KNN:
S(C,n) < 4,6 103 (5.1)

Parzen Windows:

S(C,n) < 3.8 10° (5.2)

Arvores de Decisao - Gini e Twoing:

S(C,n) < 4,0 10?2 (5.3)

Arvore de Decisao - MSMT:

S(C,n) < (5,4 10'43)° (5.4)

e SVM:
VC ~ 837 (5.5)

Utilizando a Equacao 2.45 é obtido:

S(C,n) < (8175)%7 (5.6)

Tanto para o classificador SVM quanto para o MSMT os va-
lores do limite do coeficiente de estilhagamento excederam o limite
numérico do software utilizado na andlise (MATLAB). Similarmente,
os outros classificadores também apresentaram valores extremamente
elevados para este coeficiente. Sendo assim, a estimativa do risco foi
testada apenas para os classificadores KNN intra-pleurais, utilizando a
Equagao 2.46.

Ja que o valor do risco é uma medida abstrata, foi realizada uma
conversao deste valor para sensibilidade e falsos positivos por exame.
Para tal fim, considerou-se que a variagao entre risco estimado e risco
empirico seja distribuida na mesma propor¢ao que a do risco empirico
entre erros de falsos positivos e falsos negativos. Ou seja, se 30% dos
erros de classificacao se devem a falsos positivos foi considerado que a
diferenga entre o risco real e o empirico alocard 30% dos erros nos falsos
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positivos. A Tabela 3 apresenta este risco estimado para os classifica-
dores KNN intra-pleurais com 90% de certeza.

Comparando os dados estimados da Tabela 3 e os dados empiricos
da Tabela 1, nota-se que, com 90% de garantia, existe uma diferenga
de até 30% na sensibilidade relativa destes classificadores, ao mesmo
tempo que sao adicionados até 7 falsos positivos por exame. Este re-
sultado aparentemente pouco satisfatorio, ja que sao desejados limites
mais préximos do erro empirico calculado, é consequéncia do tamanho
pequeno do conjunto de testes. Para um conjunto de observagoes de
testes dez vezes maior (= 80000) e para o mesmo risco empirico e clas-
sificadores, seria obtido com o mesmo grau de certeza uma variagao ao
redor de 5% na sensibilidade e de 1,5 falsos positivos por exame. Ou
seja, com um conjunto de testes maior seria possivel obter garantias
mais expressivas para o risco do classificador.

5.1.4 Superficies de Classificagao

Em um experimento de classificagdo como este, onde existe uma
grande intersec¢ao no espago entre os nédulos e nao nédulos e é uti-
lizado um grande nimero de descritores para separar as classes, é
dificil avaliar o modo de operar de cada classificador. Os classifica-
dores KNN e de Janela de Parzen se baseiam em distancias, mas em
um espago de 35 dimensoes é complicado se ter nocao da proximi-
dade entre duas observagdes. Os classificadores de arvores de decisoes
ordindrias (OTC) simplesmente criam planos ortogonais, no entanto,
as varias ramificagoes também tornam dificil a compreensao de como
agem. O SVM e a MSMT ainda criam superficies de classificacao mais
complexas. O primeiro realiza uma transformagao no espago das ob-
servagoes. O segundo divide o espago sequencialmente em todas as suas
dimensoes.

Nas Figuras 18 a 22, sao apresentados alguns exemplos dos efei-
tos da aplicacao dos classificadores no conjunto de testes.

5.1.5 Avaliacao do Desempenho de Radiologistas Utilizando
a LIDC

Em (ARMATO et al., 2009), foi realizado um experimento para
avaliar a consisténcia da “verdade” no diagnéstico de nédulos pulmo-
nares. Utilizando 25 exames da LIDC, quatro dos radiologistas que
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Divisdo do espago por drvore de decisdo com critério de Gini
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Figura 20: Classificagao dos nédulos intra-pleurais utilizando uma arvore de decisao ordindria criada com o critério
de Gini. As esferas representam os nédulos e as cruzes nao nédulos. Elementos vermelhos foram classificados como
nédulos e azuis como nao nédulos. As linhas azuis sdo divisées do espago em dois nodos diferentes.
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Classificagdo utilizando janela de Parzen de raio 0.2
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Figura 22: Classificacao dos nédulos juxta-pleurais utilizando um classificador de Janelas de Parzen com raio 0,2.
As esferas representam os nédulos e as cruzes nao nédulos. Elementos vermelhos foram classificados como nédulos
e azuis como nao nédulos.
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desenvolvem este banco de dados foram designados a marcar separada-
mente nédulos com mais de 3 milimetros de didmetro e seus achados
foram analisados.

Ao todo, foram realizadas 91 diferentes marcagoes, sendo que
cada radiologista marcou respectivamente, 20, 54, 62 e 63 nédulos. Para
se analisar a sensibilidade e taxa de falsos positivos de cada médico, trés
abordagens de conjunto verdade foram tomadas.

Na primeira abordagem (A), para cada radiologista foi conside-
rado que o conjunto verdade era composto de todos os nédulos marca-
dos por quaisquer um dos outros trés radiologistas. A segunda aborda-
gem (B) considerou como conjunto verdade os nédulos marcados pela
maioria (mais da metade) dos radiologistas (excluindo aquele sendo
avaliado). A terceira (C) considerou apenas o nédulos que todos os
radiologistas (excluindo o avaliado) marcaram. Os resultados deste
trabalho sao replicados na Tabela 4, apresentando as médias, minimos
e maximos da sensibilidade e média de falsos positivos nas trés abor-
dagens de conjunto verdade:

Evidentemente, quanto mais restritiva a abordagem para in-
clusao de marcagoes como nédulos, maior serd a sensibilidade e a taxa
de falsos positivos. Nos testes realizados pelo sistema de detecgao aqui
proposto considerou as marcagoes de todos os radiologistas como ver-
dadeiras, ou seja, a abordagem A.

5.2 ANODE09

A segunda base de imagens utilizada neste trabalho, apenas para
avaliacao do sistema, foi a da ANODEQ9 (GINNEKEN et al., 2010; GIN-
NEKEN, 2011a). ANODE09 é um desafio que avalia o desempenho de
diversos sistemas de CAD para deteccao de nédulos pulmonares em exa-
mes TC, e faz parte do “Grand Challenges in Medical Image Analysis”
(GINNEKEN, 2011b). Este é um projeto que estimula o desenvolvimento
na area de andlise de imagens médicas através de desafios, utilizando
0s mesmos critérios e conjuntos de testes. Desde sua criagao, em 2007,
dezessete desafios ja foram realizados, avaliando variadas técnicas para
diversos problemas. ANODEO9, por sua vez , é o desafio de detecgao de
nédulos pulmonares em exames de TC, realizado em 2009, cujos resulta-
dos foram apresentados na “SPIE Medical Imaging” daquele ano, uma
conferéncia na area. Apesar dos resultados jd haverem sido apresenta-
dos (GINNEKEN et al., 2010), novos CADs podem sempre se inscrever,
comparando de forma justa tais sistemas.
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Tabela 4: Avaliacao de acertos de radiologistas na detecgao de nédulos pulmonares para diferentes conjuntos

verdade (ARMATO et al., 2009).

Conjunto verdade Sensibilidade Falsos Positivos por Exame
Min | Max | Média | Min | Max Média
Abordagem A 20% | 64% 51% | 0,08 | 0,56 0,33
Abordagem B 30% | 81% 67% | 0,12 | 1,12 0,79
Abordagem C 46% | 100% | 83% | 0,20 | 1,92 1,39
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Este desafio é realizado da seguinte forma, é disponibilizado um
conjunto de cinquenta exames a serem analisados pelos CADs que de-
vem retornar uma lista de possiveis nédulos e uma medida de certeza
de que cada objeto seja ou nao um nédulo. A partir desta lista e um
conjunto verdade dos nédulos elaborado pelos organizadores sao avali-
ados os CADs em certos modos de operacao pré-definidos. Além disto,
também sao fornecidos cinco exames com marcacoes de nédulos para
treinamento e ajuste dos sistemas.

Assim, como no caso anterior, existe um protocolo para o di-
agnoéstico dos exames e aquisicdo destes exames. As imagens sdo se-
lecionadas aleatoriamente do “NELSON study” a maior base de exa-
mes de TC de cancer de pulmao. Estes exames sdo obtidos com um
espacamento de 0,7 milimetros na diregao Z e variando entre 0,59 e
0,83 milimetros em x e y e 377 e 534 imagens. Mais informacoes sobre
suas aquisi¢oes sdo apresentadas em (GINNEKEN et al., 2010).

Os exames foram anotados por dois radiologistas, um em treina-
mento e outro experiente, e, havendo divergéncia, um outro radiologista
experiente dava a opinido final. As marcagoes para o ANODEQ9 seguem
um esquema mais complicado que o da LIDC. O conceito de nédulos
segue a definigdo da Fleischner Society (AUSTIN; MULLER; FRIEDMAN,
1996) mas outras consideragoes praticas foram levadas em conta. Cer-
tas estruturas foram anotadas como irrelevantes, representando anor-
malidades que podem ser encontradas por radiologistas e CADs, mas
que nao necessariamente sao cruciais para o diagnostico. Estes acha-
dos irrelevantes sdo: achados que mimiquem nédulos (em geral cica-
trizagoes), nédulos muito pequenos (com menos de 3 milimetros de
didmetro) e nédulos com caracteristicas benignas (em geral bem calci-
ficados).

5.2.1 Treinamento com Exames da ANODEO09

Apesar de ser fornecido um conjunto de cinco exames com anotagoes,
estes nao foram utilizados e foram mantidos os classificadores treinados
com a base da LIDC.

Foram aplicados tanto para nddulos juxta-pleurais como inter-
nos os classificadores de SVM e, para emitir um grau de certeza das
observacoes, a equacao 2.24 foi alterada para a seguinte medida:

glx)=x;xd—0b (5.7)

Quanto maior este valor, maior a chance desta observagao ser um
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nédulo pulmonar. Isto ainda nao é suficiente, ja que os classificadores
para os nédulos juxta e intra pleurais sao diferentes e tém ordens de
magnitude diferente. Isto foi solucionado realizando o escalamento de
um deles.

5.2.2 Testes da ANODE09

Os testes da ANODEOQ9 sao realizados a partir de 50 exames de
tomografia. Apds analisados pelos CADs, é retornada uma lista com
as observacoes de interesse e seu grau de certeza de serem realmente
nodulos. Esta medida de certeza possibilita que os sistemas sejam ava-
liados em diversos pontos de operagao. Ou seja, para diferentes médias
de falsos positivos por exame (1/8, 1/4, 1/2, 1, 2, 4 € 8). Para cada taxa de
falsos positivos, é analisada a porcentagem de nédulos encontrados pelo
CAD (sensibilidade) e assim, os diferentes sistemas podem ser compa-
rados. As comparagoes também se dao por tipo de nddulos: grandes e
pequenos, vascularizados, isolados, préximos a fissura e juxta-pleurais.
Ao todo, nos cinquenta exames de treino, os radiologistas experien-
tes marcaram 207 ndédulos e 433 achados irrelevantes. Um nédulo é
considerado encontrado quando hd uma marcagao do sistema a uma
distancia de maximo 1,5 vezes o seu raio.

Até o presente momento, treze sistemas de CAD foram subme-
tidos a esta competicao, sendo a maioria deles provenientes de labo-
ratérios de pesquisa em universidades ao redor do mundo e um deles o
sistema comercial da empresa Philips. A Tabela 5 apresenta os resul-
tados do sistema proposto para diferentes tipos de nédulos e taxas de
falsos positivos por exame (FP/Exame).

A Tabela 6 e a Figura 23 (GINNEKEN, 2011a) comparam os resul-
tados de todos os sistemas avaliados pela competigao, ordenados pelos
melhores resultados médios e identificados pelos nomes das equipes (o
sistema proposto é da equipe LPDS-UFSC), sendo que algumas equi-
pes mandaram resultados para varios sistemas diferentes.

Estes resultados posicionam o CAD aqui apresentado entre um
dos melhores sistemas participantes da ANODEQ9. Ainda assim, o de-
sempenho do FlyerScan e ISICAD ainda é razoavelmente superior, com
a ressalva que este tltimo tem a vantagem de ser o desenvolvido pelos
organizadores da ANODEQ9, tendo sido desenvolvido e treinado usando
exames do NELSON Study e os mesmo critérios dos radiologistas.

Outro ponto interessante é comparar os métodos destes siste-
mas e as diferentes abordagens aplicadas. O ISICAD (MURPHY et al.,
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Tabela 6: Comparativo dos desempenhos dos diversos CADs participantes da ANODEQ9.

FP/Exame /g 1/4 1/2 1 2 4 8 Média
ISICAD 45% | 49% | 57% | 64% | T1% | 7% | 80% 63%
FlyerScan 36% | 42% | 49% | 54% | 60% | 0% | 5% 55%
LPDS-UFSC 27% | 30% | 39% | 46% | 50% | 55% | 60% 44%
MIG Group - 1 9% 19% | 27% | 31% | 41% | 44% | 46% 31%
Pisa Team 6% | 13% | 21% | 29% | 36% | 47% | 55% | 29%
RG-MAGIC-CAD - 1 11% | 15% | 19% | 27% | 38% | 45% | 49% 29%
MIG Group - 2 5% 10% | 19% | 33% | 40% | 47% | 49% 29%
RG-MAGIC-CAD - 2 4% | 11% | 18% | 26% | 33% | 43% | 51% | 27%
MAGIC-5-ANTS 4% 6% | 14% | 23% | 33% | 45% | 52% 26%
Philips Lung Nodule CAD | 3% ™% | 13% | 21% | 28% | 39% | 51% | 23%
FujitaLab 14% | 15% | 19% | 24% | 25% | 26% | 26% 21%
CMB Prague 1% 2% 3% ™% 9% | 11% | 14% 7%
IMPS 0% 0% 0% 0% 0% 1% 1% 0%
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2009, 2007) também utiliza o Shape Index e outra medida de curva-
tura (Curvedness) para identificar as regides dos nédulos. No entanto,
nao € realizado qualquer tipo de segmentagao, apenas agrupamento de
regioes com alto valor desta medida. Para a classificagao, sao realizados
dois KNNs (intercalados por uma etapa de processamento de imagens),
o primeiro com 18 descritores e o segundo com 135.

O sistema do FlyerScan (MESSAY; HARDIE; ROGERS, 2010) seg-
menta os nédulos através de diversas limiarizagoes dos pulmoes (Multi-
Thresholding) e aplicagbes de operagdes morfolégicas entre estas limi-
arizagoes. Para a etapa de classificagao mais descritores sao obtidos
analisando o exame com contraste melhorado (Local Contrast Enhance-
ment), ao todo 29 descritores s@o utilizados em um classificador Fisher
Linear Discriminant.

5.2.3 Comparacgoes por Tipos de Ndédulos

Outras informacoes valiosas para a validacao de sistemas de
CADs podem ser obtidas analisando os resultados por tipos de nédulos.
Para o sistema aqui proposto, que divide em métodos diferentes a de-
teccao de nédulos intra e juxta-pleurais, é possivel analisar separada-
mente os resultados para as duas abordagens. As proporgoes para os
tipos de nédulos presentes nos exames de teste foram: 20% isolados,
42% em contato com vasos, 17% com fissuras e 27% com a pleura.
Evidentemente um ndédulo pode pertencer a duas ou mais classes dife-
rentes, motivo da soma dessas porcentagens ser maior que 100%. As
Figuras 24 a 27 apresentam os resultados dos sistemas para estes tipos
de nédulos.

Estes graficos mostram como a dificuldade de se encontrar certos
tipos de nddulos varia. E%o nitido como nédulos isolados tem uma
alta taxa de acerto pelos CADs, ao passo que os juxta-pleurais sdo
mais dificilmente identificados. Para o sistema apresentado, é notével
o 6timo desempenho em relagao aos outros CADs para nédulos internos
(o0 segundo melhor resultado para os isolados e conectados a fissuras) e
bem superior a maioria dos competidores. Por outro lado, percebe-se
que o método para nédulos juxta-pleurais é apenas mediano e acaba
contribuindo negativamente ao desempenho geral.

As Figuras 28 e 29 apresenta, respectivamente, um compara-
tivo dos sistemas para os nédulos pequenos (entre 4 e 5 milimetros de
didmetro) e para os grandes (maiores que 5 milimetros de didmetro).
Dentro do conjunto de exames de teste, os nédulos pequenos formaram
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Comparativo entre ci

ompetidores da AMODEOS para nddulos em contato com vasos

——ISICAD
FlyerScan
—LPDS-UFEC
MIG Group - 1
Piza Team
RG-MAGIC-CAD - 1
—MIG Group - 2
———RG-MAGIC-CAD - 2
MAGIC-5-ANTS
— ——Philips Lung Module CAD
Fujitalab
— ——CMP Prague
IMPZ

0.8H

0.7 H

Sensibilidade
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100
Média de falsos positivos par exarme

Figura 25: Resultados da ANODEQ9 para nédulos conectados a vasos.
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Sensibilidade

Comparativo entre competidares da ANODEDS para nddulos em contato com a pleura
1 T T T T T T T T

——ISICAD
FlyerScan

—LPDS-UFEC
08H MIG Group - 1 =
Piza Team
RG-MAGIC-CAD - 1
—MIG Group - 2
081 ———RG-MAGIC-CAD - 2 7
MAGIC-5-ANTS

— ——Philips Lung Module CAD
Fujitalab
— ——CMP Prague
IMPZ

Média de falsos positivos par exarme

Figura 27: Resultados da ANODEQ9 para nédulos juxta-pleurais.
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55% do total e os grandes 45%.

Os sistemas apresentaram uma maior facilidade em encontrar
os nédulos pequenos, porém nada tao discrepante quanto no caso dos
nédulos juxta-pleurais. Comparativamente, o CAD apresentado neste
trabalho se posiciona da mesma forma (assim como os outros dois me-
lhores sistemas) na detecgao de nédulos pequenos e grandes.

5.3 RESUMO

Neste capitulo, discutiu-se a obtencao e aplicagao de conjuntos
de exames ja diagnosticados para o treinamento dos classificadores e
avaliagao do sistema de detecgao proposto.

Os exames da base de imagens LIDC foram aplicados no treina-
mento de classificadores de acordo com o procedimento apresentado na
Secao 4.6, completando o CAD. Da mesma forma, estes exames servi-
ram para avaliar o desempenho do sistema completo e de cada uma de
suas partes (processamento de imagens e classificacdo das observagoes).
Nesta etapa, observou-se uma discrepancia entre os resultados obtidos
para nédulos juxta-pleurais e internos, assim como entre os classifica-
dores para os mesmos tipos de nédulos.

Em adigao a esta avaliagdo, o sistema foi submetido a uma com-
peticao de CADs, a ANODEOQ09. Os resultados serviram para validar o
sistema em relagdo a outros CADs. Mais uma, vez foi evidenciada a
superioridade do método para detecgao de ndédulos internos em relagao
aos noédulos conectados a pleura.



Comparativo entre competidores da ANODEDS para nddulos pequenos

0.8H

Sensibilidade

——ISICAD
FlyerScan
—LPDS-UFEC
MIG Group - 1 =
Piza Team
RG-MAGIC-CAD - 1

—MIG Group - 2
———RG-MAGIC-CAD - 2 n
MAGIC-5-ANTS |
— ——Philips Lung Module CAD
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100
Média de falsos positivos par exarme

Figura 28: Resultados da ANODE(09 para nédulos pequenos.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, apresentou-se um novo sistema de detecgao de
nédulos pulmonares, internos e juxta-pleurais, em exames de tomo-
grafia computadorizada. Para este fim, foi realizada uma pesquisa de
técnicas de classificacao nao-paramétricas e processamento de imagens,
que foram combinadas de forma a compor tal sistema. O processo se
completou com o treinamento de classificadores utilizando uma base de
exames ja diagnosticados. Ao final, duas bases de exames validaram o
sistema em relagdo a outros CADs.

A pesquisa bibliografica realizada no capitulo 2 apresentou as
principais técnicas de classificacio ndo-paramétricas, a excegao das Re-
des Neurais Artificiais. Assim, foram vistas algumas das caracteristicas
e formas de construcao dos classificadores K-Nearest Neighbor, Par-
zen Windows, Support Vector Machines e Arvores de Decisdo. Foram
também apresentados algoritmos sequenciais de selecao de descritores
e introduzidos os conceitos de risco, consisténcia e dimensao Vapnik-
Chervonenkis.

Quanto ao campo de processamento de imagens, além de serem
expostas técnicas comuns 1teis para este problema, foram estudadas e
adaptadas técnicas mais complexas. Destas destacam-se o Shape Indez,
Modified Ezxpectation Mazximization e o modelo para Fuzzy Connecti-
vity, que oferecem uma abordagem menos empirica para a analise de
imagens. O Shape Index tem-se mostrado eficiente em trabalhos re-
centes de deteccao de nédulos pulmonares. As outras servem como
base para o novo método de segmentacao de estruturas intra-pleurais
proposto neste trabalho.

O método proposto logrou transformar uma técnica de segmentacao
de nédulos pulmonares (ja identificados como tal) (DEHMESHKI et al.,
2008) em uma técnica de segmentacdo de estruturas pulmonares em
geral. Este método se destaca por nao utilizar parametros fixos na
segmentagao das estruturas, estimando algumas de suas caracteristicas
e aplicando uma abordagem fuzzy, que nao sé leva em consideracao a
intensidade como também o gradiente na regiao em anélise.

Para a segmentacao de ndédulos juxta-pleurais, foi desenvolvido
um método mais simples, aplicando operacoes morfolégicas ao pulmao
segmentado.

Os testes com as bases de imagens forneceram informagoes so-
bre o desempenho geral do sistema e de suas partes (processamento de
imagens e classificacdo). O alto grau da sensitividade relativa de clas-
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sificag@o dos nédulos internos, identificados pelos testes com a LIDC,
atestam a qualidade da técnica para a criagao de classificadores. Esta
informacao, em conjunto com a taxa de nédulos corretamente segmen-
tados pela etapa de processamento de imagens, indica que para me-
lhorar o desempenho do sistema para nddulos internos, alteracoes nas
etapas de detecgao e segmentagao de estruturas sao mais promissoras,
ja que os resultados dos classificadores ja mostram-se bem elevados.

Por outro lado, a grande diferenca desta sensitividade em relacao
a dos nédulos juxta-pleurais apontam a influéncia do conjunto de treino
na construcao de classificadores, uma vez que haviam quatro vezes mais
nédulos internos na etapa de treinamento. Diferentemente dos nédulos
internos, o método para deteccao de nédulos juxta-pleurais ainda pode
ser melhorado tanto nas etapas de processamento de imagens como na
classificagao de observagoes.

A aplicacdo dos exames da LIDC no sistema também forneceu in-
formagoes sobre a natureza dos diversos classificadores. Para os nédulos
intra e juxta-pleurais, o SVM teve um bom desempenho, respectiva-
mente o segundo melhor e melhor classificador, ao passo que o MSMT
apresentou o melhor resultado para nédulos intra-pleurais (com um con-
junto de treino maior) e o pior para os juxta-pleurais. Assim conclui-se
que a capacidade do SVM de generalizagao das observagoes de treino
é superior que a do MSMT e mostrou-se como o classificador mais
adequado para este problema.

Os testes com a ANODEQ9 posicionaram o CAD aqui proposto
como o terceiro melhor sistema competidor, superando consideravel-
mente o sistema comercial da Philips. A ANODEQ9 também forneceu
informacoes sobre o desempenho para os diferentes tipos de nédulos. O
o6timo desempenho nesta competicao para os nédulos intra-pleurais va-
lidam a nova metodologia para detecgao e segmentacao de tais nédulos,
indicando que a experiéncia com as técnicas de Conectividade Nebu-
losa, MEM e Shape Index foi bem sucedida. Tal resultado estimula
a continuagao desta abordagem. Por outro lado, o desempenho ape-
nas mediano para os nédulos juxta-pleurais indica a necessidade de se
reavaliar a metodologia utilizada.

Um aspecto que nao alcangou o resultado pratico desejado foi
a estimativa do risco dos classificadores, que por limitagoes do tama-
nho dos conjuntos de testes nao forneceu limites de utilidade real ao
desempenho dos classificadores.
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6.1 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Como constatado ainda ha muito a se desenvolver para uma
boa deteccao de ndédulos juxta-pleurais. Uma abordagem interessante
é estender a técnica utilizada para segmentagao de candidatos internos
para os juxta-pleurais. Por outro lado, o tamanho reduzido do conjunto
de treino nos leva a crer que o erro de classificagao deve ser melhorado
utilizando uma base de imagens maior, o que ainda deve ser feito.

Ainda é necessério avaliar o quanto os CADs beneficiam os radi-
ologistas. Desta forma, uma atividade a ser realizada é a mensuracao
da melhoria na taxa de acertos e velocidade de diagnéstico dos radiolo-
gistas ao serem auxiliados por este sistema. Ou seja, comparar em um
ambiente de testes o desempenho de um grupo de radiologistas utili-
zando este sistema como ferramenta de apoio ao diagnéstico com outro
grupo sem a ferramenta.

A metodologia desenvolvida para a segmentacao de estruturas
internas no pulmao, a rigor, nao utiliza nenhuma informacao a pri-
ori do fato de se tratarem de vasos e nédulos. Desta forma, seria
interessante aplicar esta metodologia, com técnicas para estimacao de
parametros do objeto e a conectividade nebulosa, para outros proble-
mas de segmentagdo. Dentro da area de CADs, outras possibilidades
seriam a detecgao de pdlipos no célon em imagens de TC e calcificacoes
em mamografias e exames de ressonancia magnética.

Os principais classificadores nao-paramétricos foram estudados
neste trabalho, no entanto esta pesquisa pode ser mais completa com
a adicdo de Redes Neurais Artificiais, assim como a implementacao do
SVM com outros kernels e outras regras de divisao dos nodos para
Arvores de Decisdo.



134



135

REFERENCIAS

ARMATO, S. et al. Lung Image Database Consortium: developing
a resource for the medical imaging research community. Radiology,
v. 232, n. 3, p. 739-748, september 2004.

ARMATO, S. et al. Assessment of radiologist performance in the
detection of lung nodules: Dependence on the definition of truth.
Academic Radiology, v. 16, n. 1, p. 28-38, January 2009.

ARMATO, S. G. et al. Computerized detection of pulmonary nodules
on ct scans. 1999.

ARMATO, S. G. et al. The lung image database consortium (lidc):
an evaluation of radiologist variability in the identification of lung
nodules on ct scans. Academic Radiology, v. 14, n. 11, p. 1409-21,
2007.

AUSTIN, J.; MULLER, N.; FRIEDMAN, P. Glossary of terms for CT
of the lungs: Recommendations of the nomenclature committee of the
Fleischner society. Radiology, v. 200, n. 2, p. 327-331, 1996.

DASH, M.; LIU, H. Feature selection for classification. Intelligent
Data Analysis, v. 1, n. 1-4, p. 131 — 156, 1997. ISSN 1088-467X.

DATASUS. Cadernos de Informagdes de Saide2009. 2009.

DEHMESHKI, J. An adaptive segmentation and 3-d visualisation of
the lungs. Pattern Recogn. Lett., Elsevier Science Inc., New York, NY,
USA, v. 20, p. 919-926, September 1999. ISSN 0167-8655.

DEHMESHKI, J. et al. Segmentation of pulmonary nodules in
thoracic CT scans: A region growing approach. Transactions on
Medical Imaging, v. 27, n. 4, April 2008.

DEVROYE, L. Automatic pattern recognition: A study of the
probability of error. IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, v. 10, n. 4, p. 530-543, 1988.

DEVROYE, L.; GYAQRFI, L.; LUGOSI, G. A Probabilistic Theory of
Pattern Recognition. [S.1.]: Springer, 1996.

DIJKSTRA, E. A note on two problems in connexion with graphs.
Numerische Mathematik, v. 1, p. 269-271, 1959.



136

DOLEJSL M. Detection of Pulmonary Nodules from CT Scans. 65 p.
Dissertagao (MSc Thesis CTU-CMP-2007—05) — Center for Machine
Perception, K13133 FEE Czech Technical University, Prague, Czech
Republic, January 2007.

DUDA, R. O.; HART, P. E.; STORK, D. G. Pattern Classification.
2.. ed. [S.1.]: Wiley, 2001.

FERRI, F. J. et al. Comparative Study of Techniques for Large-Scale
Feature Selection. 1994.

GASPARINI, S. Diagnostic management of soli-
tary pulmonary nodule. [s..], 2010. Disponivel em:
<http://erm.ersjournals.com/content /ermip,/1/SEC10.abstract>.

GINNEKEN, B. van. ANODEQ09. 2011. http://anode09.isi.uu.nl/,
acesso : Margo de 2011.

GINNEKEN, B. van. Grand Challenges in Medical Image Analysis.
2011. http://wuw.grand-challenge.org/index.php/Main_Page,
acesso : Marco de 2011.

GINNEKEN, B. van et al. Comparing and combining algorithms
for computer-aided detection of pulmonary nodules in computed

tomography scans: the ANODEQ9 study. Medical Image Analysis,
v. 14, n. 6, p. 707-722, December 2010.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. Digital Image Processing (3rd
Edition). Upper Saddle River, NJ, USA: Prentice-Hall, Inc., 2006.
ISBN 013168728X.

INCA. Estimativa 2010: Incidéncia de Cancer no Brasil. 2009.

JAIN, A.; ZONGKER, D. Feature selection: evaluation, application,
and small sample performance. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, v. 19, n. 2, p. 153 —158, feb 1997.
ISSN 0162-8828.

JAIN, A. K. Pundamentals of digital image processing. Upper Saddle
River, NJ, USA: Prentice-Hall, Inc., 1989. ISBN 0-13-336165-9.

JAIN, A. K.; DUIN, R. P. W.; MAO, J. Statistical pattern recognition:
A review. IEEFE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, v. 22, n. 1, p. 4-37, 2000.



137

JEMAL, A. et al. Cancer Statistics, 2008. CA Cancer J Clin, Depart-
ment of Epidemiology and Surveillance Research, American Cancer
Society, Atlanta, GA., v. 58, n. 2, p. 71-96, mar. 2008. ISSN 0007-9235.
Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.3322/CA.2007.0010>.

JOY, K. Catmull-Rom Splines. 1996.

KIM, K. et al. Computer-aided diagnosis of localized ground-glass
opacity in the lung at ct: initial experience. Radiology, v. 237, n. 2, p.
657-61, 2005.

KO, J. P.; BETKE, M. Chest ct: automated nodule detection and
assessment of change over time-preliminary experience. Radiology,
v. 218, n. 1, p. 267-73, 2001. ISSN 0033-8419. Disponivel em:
<http://www.biomedsearch.com/nih/Chest-CT-automated-nodule-
detection/11152813.html>.

KOENDERINK, J. Solid Shape. [S.1.]: MIT Press, 1990.

KULKARNI, S.; LUGOSI, G.; VENKATESH, S. Learning pattern
classification-a survey. IEEE Transactions on Information Theory,
v. 44, n. 6, p. 2178 —2206, oct 1998.

LEE, Y. et al. Automated detection of pulmonary nodules in helical
ct images based on an improved template-matching technique. IEEFE
Transactions on Medical Imaging, v. 20, p. 595-604, 2001.

LI, S. Z. Markov Random Field Modeling in Image Analysis. 3rd.
ed. [S.1]: Springer Publishing Company, Incorporated, 2009. ISBN
9781848002784.

MANGASARIAN, O. Mathematical programming in neural networks.
Orsa Journal on Computing, v. 5, n. 4, p. 349-360, 1993.

MCNITT-GRAY, M. F. et al. The Lung Image Database Consortium
(LIDC) data collection process for nodule detection and annotation.
In: GIGER, M. L.; KARSSEMELJER, N. (Ed.). [S.L]: SPIE, 2007.
v. 6514, n. 1, p. 1464-1474.

MESSAY, T.; HARDIE, R. C.; ROGERS, S. K. A new computationally
efficient cad system for pulmonary nodule detection in ct imagery.
Medical Image Analysis, v. 14, n. 3, p. 390-406, 2010.

MURPHY, K. et al. A Large Scale Evaluation of Automatic
Pulmonary Nodule Detection in Chest CT using Local Image Features



138

and k-Nearest-Neighbour Classification. Medical Image Analysis,
v. 13, p. 757-770, 2009.

MURPHY, K. et al. Automated Detection of Pulmonary Nodules
from Low-Dose Computed Tomography Scans using a Two-Stage
Classification System based on Local Image Features. In: SPIE
Medical Imaging. [S.1.: s.n.], 2007.

MURTHY, S. K. Automatic construction of decision trees
from data: A multi-disciplinary survey. Data Mining and
Knowledge Discovery, Springer Netherlands, v. 2, p. 345-389,
1998. ISSN 1384-5810. 10.1023/A:1009744630224. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1023/A:1009744630224>.

RUGGIERI, S. Efficient c4.5. IEEE Transactions on Knowledge and
Data Engineering, IEEE Computer Society, Los Alamitos, CA, USA,
v. 14, p. 438-444, 2002. ISSN 1041-4347.

SLUIMER, I. et al. Computer analysis of computed tomography scans
of the lung: a survey. IEEE Transactions on Medical Imaging, v. 25,
n. 4, p. 385-405, 2006.

SONE, S. et al. Characteristics of small lung cancers invisible on
conventional chest radiography and detected by population based
screening using spiral ct. British Journal of Radiology, v. 73, n. 866,
p. 137-45, 2000.

SPIVAK, M. A Comprehensive Introduction to Differential Geometry.
Third. Houston, Texas: Publish or Perish, Inc., 1999.

SWENSEN;, S. J. et al. The probability of malignancy in solitary
pulmonary nodules. application to small radiologically indeterminate
nodules. Arch Intern Med, v. 157, n. 8, p. 849-55, 1997.

TAN, B. B. et al. The solitary pulmonary nodule. 2003.

THIRION, J.-P.; GOURDON, A. Computing the differential
characteristics of isointensity surface. Comput. Vis. Image
Underst., Elsevier Science Inc., New York, NY, USA, v. 61,
p. 190-202, March 1995. ISSN 1077-3142. Disponivel em:
<http://portal.acm.org/citation.cim?id=209562.209565>.

UDUPA, J. K.; SAMARASEKERA, S. Fuzzy connectedness and
object definition: Theory, algorithms, and applications in image
segmentation. Graphical Models / Graphical Models and Image



139

Processing / Computer Vision, Graphics, and Image Processing, v. 58,
p- 246261, 1996.

VAPNIK, V. Statistical Learning Theory. [S.1.]: Wiley Inter-Science,
1998.

WU, X. et al. Top 10 algorithms in data mining. Knowledge and
Information Systems, Springer, London, v. 14, n. 1, p. 1-37, jan. 2008.
ISSN 0219-1377. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1007/s10115-
007-0114-2>.

YE, X. et al. Shape-based computer-aided detection of lung nodules
in thoracic ct images. IEEFE Transactions on Biomedical Engineering,
v. 56, n. 7, p. 181020, 2009.

YOSHIDA, H.; NAGPPI, J. Three-dimensional computer-aided
diagnosis scheme for detection of colonic polyps. IEEE Transactions
on Medical Imaging, v. 20, n. 12, p. 1261-74, 2001.

ZHANG, J. The mean field theory in EM procedures for Markov
random fields. IEEE transactions on image processing, v. 40, n. 10, p.
2570-2583, 1992.

ZHANG, X. et al. A new method for spherical object detection and
its application to computer aided detection of pulmonary nodules in
ct images. In: Proceedings of the 10th international conference on
Medical image computing and computer-assisted intervention - Volume
Part I. Berlin, Heidelberg: Springer-Verlag, 2007. (MICCAIO7), p.
842-849. ISBN 3-540-75756-2, 978-3-540-75756-6. Disponivel em:
<http://portal.acm.org/citation.cfm?id=1780201.1780316>.

ZHANG, Y.; BRADY, M.; SMITH, S. Segmentation of brain mr
images through a hidden markov random field model and the
expectation maximization algorithm. IEEE Transactions on Medical
Imaging, v. 20, n. 1, p. 45-57, 2001.

ZHAO, B. Automatic detection of small lung nodules on ct utilizing a
local density maximum algorithm. Journal of Applied Clinical Medical
Physics, v. 4, n. 3, 2003. ISSN 15269914.



