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Resumo

ntre todos os tipos de cancer, o de pulmao (CP) é um dos mais comuns de to-
E dos os tumores malignos, apresentando aumento de 2% por ano na sua incidén-
cia mundial. No Brasil, para o ano de 2014 sao estimados 27.330 casos novos de CP,
sendo destes 16.400, em homens e 10.930 em mulheres. Neste contexto, é de fundamen-
tal importancia para saide publica realizar e determinar diagnésticos precoces e mais
precisos para detectar os estagios reais das doencgas pulmonares. O auxilio ao diagnds-
tico mostra-se importante tanto do ponto de vista clinico quanto em pesquisa. Dentre
os fatores que contribuem para isto, pode-se citar o aumento da precisao do diagndstico
do médico especialista a medida que aumenta o nimero de informacgoes sobre o estado
do paciente. Deste modo, certas doencgas podem ser detectadas precocemente, aumen-
tando as chances de cura. O tratamento inicial para esta doenga consiste na lobectomia.
Nesse contexto, costuma-se realizar a segmentacao dos lobos pulmonares em imagens de
Tomografia Computadorizada para extrair dados e auxiliar no planejamento da lobecto-
mia. A segmentagao dos lobos a partir de imagens de TC ¢é geralmente obtida através da
deteccao das fissuras pulmonares. Nesse sentido, com o intuito de obter uma segmenta-
¢ao da fissura pulmonar mais eficaz e realizar um processo totalmente independente das
demais estruturas presentes no exame de TC, o presente trabalho possui o objetivo de

realizar a segmentacao das fissuras utilizando medidas de textura LBP e Redes Neurais
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Artificiais (RNA). Para a implementagao do algoritmo foi utilizado uma MLP (Multilayer
Perceptron) com 60 entradas, 120 neurénios na camada oculta e 2 neurénios de saida.
Os parametros de entrada para a rede foi o histograma LBP do wvozel a ser analisado.
Para o treinamento da rede foi necessario criar um sistema para identificacao das classes
fissuras e nao-fissuras de forma manual, onde o usuério seleciona os pizels da classe fissura
e da nao-fissura. Para realizar as validagoes do algoritmo foi criado um padrao-ouro que
foi extraido um total de 100 imagens de 5 exames do banco de dados LOLA11. Nessas
imagens, as fissuras foram destacadas por 2 especialistas. A partir do padrao-ouro, o as
imagens foram processadas pelo algoritmo e assim os resultados obtidos. Para o conjunto
de imagens testadas, o classificador obteve um melhor desempenho quando o tamanho,
15x15 pizels, da janela utilizada para gerar o histograma do LBP. Para chegar até essa
definicao foram testados os tamanhos 11x11, 15x15, 17x17 e 21x21 e os resultados foram
comparados utilizando as métricas de Especificidade Es(%), Coeficiente de Similaridade
CS(%), Sensibilidade S(%), distancia média e desvio padrao da distancia. A primeira
abordagem de andlise dos resultados é através dos vozels definidos como fissura no final
da metodologia proposta. Para a metodologia proposta, deteccao automatica utilizando
LBP (Local Binary Pattern) e MLP, as taxas obtidas foram CS = 96,7%, S = 69,6% e
Es = 96,8% para o método proposto antes do afinamento e CS = 99,2%, S = 3% e Es =
99,81% para o método proposto com o afinamento no fim, considerando a incidéncia de
falsos positivos e falsos negativos. Outra abordagem utilizada na literatura para avalia-
¢ao de métodos de segmentacao de fissuras é baseado na distancia média entre a fissura
delineada pelo especialista e a fissura resultante do algoritmo proposto. Desta forma, o
algoritmo proposto neste trabalho foi comparado com o algoritmo de Lassen et al. (2013)

através da abordagem da distancia média entre a fissura segmentada manual e a fissura



xii

segmentada de forma automatica. O algoritmo proposto com afinamento no final obteve
uma menor distancia no valor de e um menor desvio padrao comparado com o método de
(LASSEN et al., 2013). Por fim, sao apresentados os resultados da segmentagao automatica
das fissuras pulmonares. A baixa incidéncia de detecgoes falso negativas, juntamente com
a reducao significativa de detecgoes falso positivas, resultam em taxa de acerto elevada.
Conclui-se que a técnica de segmentagao de fissuras pulmonares é um algoritmo 1til para
segmentar fissuras pulmonares em imagens de TC, e com o potencial de integrar sistemas

que auxiliem o diagnéstico médico.

Palavras-chave: fissuras pulmonares, Tomografia Computadorizada, Processamento

Digital de Imagens, Redes Neurais.



Abstract

mong all cancers, lung cancer (LC) is one of the most common tumors, an increase
A of 2% per year on its worldwide incidence. In Brazil, for the year of 2014, 27,330
new cases of LC are estimated, these being 16,400 in men and 10,930 in women. In
this context, it is of fundamental importance for public health the identification on early
stages of lung diseases. The diagnosis assistance shows to be important both from a clinical
standpoint as in research. Among the factors contributing to this scene, one important
is the increasing accuracy of diagnosis of a medical expert as you increase the number
of information about the patient’s condition. Thus, certain disorders might be detected
early, including saving lives in some cases. The initial treatment for this disease consists of
lobectomy. In this context, it is customary to perform the segmentation of lung lobes in CT
images to extract data and assist in planning for lobectomy. The segmentation of the lobes
from CT images is usually obtained by detection of pulmonary fissures. Thus, in order
to obtain a more effective segmentation of pulmonary fissures, and perform a completely
independent process from the other structures present in the CT scan, the present work
has the objective to perform the fissure segmentation using LBP texture measures and
Neural Networks (NN). To implement the algorithm we used one MLP with 60 inputs,
120 hidden neurons and 2 output neurons. The input parameters for the network was the

LBP histogram of the voxel being analyzed. For network training, it was necessary to

xiil
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create a system to label the features as fissures and non-fissures manually, where the user
selects the fissure pixels class. To perform the validation of the algorithm was necessary
to create a "gold standard”in which it was extracted a total of 100 images from 5 exams
from the dataset LOLA11, where these images were the fissures were highlighted by two
experts. From the gold standard, the proposed algorithm was processed and the results
were obtained. For all tested images, the classifier obtained a better performance when the
size of 15x15 pixels of the window was used to generate the histogram of the LBP. To get
to this definition were tested sizes of 11x11, 15x15, 17x17 and 21x21 and the results were
based on metrics comaprados ACC(%), TPR(%), SPC(%) distance mean and standard
deviation of the distance. The first approach to analyze the results is through the voxels
defined as fissure at the end of the proposed methodology. For the proposed methodology,
using automatic detection and MLP LBP before thinning, the rates were obtained ACC
= 96.7 %, TPR = 69.6 % and SPC = 96.8 % and ACC = 99 2 % TPR = 3 % and
SPC = 99.81 % for the proposed method with the thinning in the end, considering the
incidence of false positives and false negatives. Another approach used in the literature for
evaluating methods of fissure segmentation is based on the average distance between the
fissure delineated by the expert and the resulting fissure through the algorithm. Thus, the
algorithm proposed in this paper was compared with the algorithm Lassen et al. (2013)
by the average distance between the manual segmented and the automatically segmented
fissure. The proposed algorithm with the thinning in the end achieved a shorter distance
average value and a lower standard deviation compared with the method of (LASSEN et
al., 2013). Finally, the results obtained for automatic segmentation of lung fissures are
presented. The low incidence of false negative detections detection results, together with

the significant reduction in false positive detections result in a high rate of settlement. We
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conclude that the segmentation technique for lung fissures is a useful target for pulmonary
fissures on C'T images and has potential to integrate systems that help medical diagnosis.
Keywords: pulmonary fissures, Computed Tomography, Digital Image Processing,

Neural Networks.
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Capitulo 1
Introducao

Dentre as doencas que afetam a populagao mundial, um alto nivel incide nos pul-
moes. Deste modo, as pesquisas na area de pneumologia possui grande importancia na
saude, pois ha uma preocupacao com cancer, asma, bronquiectasia e a Doenca Pulmonar

Obstrutiva Cronica (DPOC) (WINKELER, 2006; ALMEIDA, 2011).

O cancer ¢é definido como um conjunto de doengas que possuem um crescimento de-
sordenado de células, que invadem os tecidos e érgaos, podendo se espalhar pelas regioes
do corpo humano. Esse crescimento pode ocorrer de forma rapida e tende a ser muito
agressivo e incontrolavel, determinando assim a formacao de tumores. Os diferentes tipos

de cancer correspondem aos vérios tipos de células afetadas do corpo (INCA, 2014).

O cancer de pulmao (CP) é o mais comum de todos os tumores malignos, apresentando
aumento de 2% por ano na sua incidéncia mundial. Na pesquisa realizada em 2012 foi
observado que aconteceram 1,82 milhoes de novos casos de CP para o ano de 2012, sendo
1,24 milhoes em homens e 583 mil em mulheres. Em 90% dos casos diagnosticados, o

cancer de pulmao estd associado ao consumo de derivados de tabaco (INCA, 2014).

No Brasil, o CP foi responsavel por 24.424 mortes em 2011, sendo o cancer que mais
fez vitimas. Para o ano de 2014 sao estimados 27.330 novos casos de CP, sendo destes
16.400 em homens e 10.930 em mulheres. Quanto ao nimero de mortes sao estimadas

22.424 sendo 13.698 homens e 8.726 mulheres (INCA, 2014; ZAMBONI; CARVALHO, 2005).

De acordo com Boing e Rossi (2007), o carcinoma do pulmao é um dos canceres de
maior incidéncia, sendo a principal causa de morte relacionada ao cancer no mundo. Ha
o registro de mais de 160.000 mortes/ano nos Estados Unidos e, no Brasil, mais de 20.000
mortes/ano. Devido a dificuldade no diagnéstico precoce, a maioria dos pacientes se
encontram em estagios avangados no momento do diagndstico. Somente um terco destes

pacientes submete-se a retirada total cirirgica do tumor e, portanto, a maioria nao é



Capitulo 1: Introducao 2

candidata a tratamento curativo.

Neste contexto, é de fundamental importancia para saude publica realizar e deter-
minar diagnésticos precoces e mais precisos para detectar os estagios reais das doencas

pulmonares.

O auxilio ao diagnéstico mostra-se importante tanto do ponto de vista clinico quanto
em pesquisa. Dentre os fatores que contribuem para isto, pode-se citar o aumento da
precisao do diagnoéstico do médico especialista a medida que aumenta o nimero de infor-
macoes sobre o estado do paciente. Deste modo, certas doencas podem ser detectadas
precocemente, inclusive salvando vidas. Além disto, algumas técnicas desenvolvidas per-
mitem que o quadro clinico evolutivo da doenca seja devidamente acompanhado pelo

médico especialista (FELIX et al., 2007; LIANG et al., 2008).

O tratamento inicial de CP é a lobectomia, cirurgia realizada no pulmao na qual
é retirado um lobo pulmonar. Desta forma, a partir de informagoes anatomicas das
estruturas dos pulmoes é possivel realizar o planejamento correto para uma cirurgia de
lobectomia. Baseado na anatoma tipica do pulmao humano, que possui cinco divisoes
distintas, denominadas de lobos e os limites destes sao determinados por fissuras, surgindo

a necessidade de identificéd-las (KUMAR.; KAVITHA, 2011).

Diante disto, para realizar o planejamento da lobectomia utilizam-se imagens de To-
mografia Computadorizada (TC). A TC é um método de representacao de imagens no
sentido axial em que o valor de cada pizel da imagem corresponde ao coeficiente de ate-
nuagao dos raios X, expresso em Unidades Hounsfield (UH), incidente no tecido do érgao
desejado. Por gerar imagens no sentido transversal, a TC realiza a amostragem, por
exemplo do tecido pulmonar, em secoes (fatias) com espessura de 0,2 a 1,5 mm e a densi-
dade pulmonar nos exames de TC pode variar em média de -1000 a +200 UH (MADANT;
KEYZER; GEVENOIS, 2001; KALENDER, 2006; HENDEE; RITENOUR, 2002).

Com o constante avanco tecnoldgico, novas areas surgiram, como € o caso da Engenha-
ria Biomédica. Este ramo de pesquisa emprega técnicas das areas de Inteligéncia Artificial
(IA), Processamento Digital de Imagens (PDI), Reconhecimento de Padrées (RP), entre
outras (HEIDJEN, 1995). Na Engenharia Biomédica, técnicas de Processamento de Ima-
gens Digitais sao aplicadas em imagens médicas, como ¢é o caso de imagens geradas por
Tomografia Computadorizada (TC), que foi desenvolvida por Hounsfield (KAK; SLANEY,
1999). Esta foi aplicada inicialmente para medir a densidade radiografica de forma pre-
cisa, e posteriormente para quantifica-la, auxiliando o diagnéstico (DRUMMOND, 1998).

As principais facilidades dos exames de TC estao correlacionadas a produzir em menor
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tempo os diagnésticos; detalhar imagens inalcancaveis a percepcao natural da visao hu-
mana; aumentar a confiabilidade nas andlises realizadas e proporcionar aos cirurgioes uma

maior seguranga quanto aos procedimentos (REBOUCQAS FILHO, 2010).

O desenvolvimento de sistemas computacionais, em sintonia com o conhecimento mé-
dico, tem possibilitado a construcao de equipamentos eletronicos que tém se mostrado
importantes quanto a identificacao de doencas e seus tratamentos. O uso destes equipa-
mentos esta presente em diversas formas, desde simples exames laboratoriais a exames de
elevada complexidade, como os tomégrafos e aparelhos de ultra-som (WEBSTER, 1998).
Essas facilidades tém possibilitado importantes avancos nos diagnésticos e seu uso esta
disseminado na Medicina e Telemedicina (MARKMAN, 1997; OLIVEIRA; CORTEZ; CARVA-
LHO, 2004).

Os métodos de diagndstico por imagens proporcionam enormes avangos na medicina
atual, pois sao baseados em métodos computacionais que realizam a extracao e analise de
informacoes, tendo importancia cientifica e relevancia clinica. Anteriormente e nos dias
atuais, os médicos elaboram, por meio de uma analise visual, os diagnosticos reproduzidos
em peliculas de filme ou papéis especiais, portanto em condigoes de muita subjetividade

(WANG et al., 2010).

Considerando um sistema de visao computacional na drea de pneumologia com base
em TC do torax, constata-se que a etapa de segmentacao é essencial para o auxilio ao
diagnostico médico correto e preciso, visto que esta etapa delimita a area dos pulmoes em
imagens de TC do térax que deve ser analisada pelo sistema ou pelo médico especialista.
A segmentacao dos lobos, a partir de imagens de Tomografia Computadorizada (TC)
¢ geralmente obtida através da deteccao das fissuras pulmonares. Esta segmentagao é
desafiadora, pois a densidade de fissuras se assemelha a densidade de outras estruturas
como, por exemplo, pequenos vasos sanguineos. Além disso, algumas partes das fissuras
podem nao estar corretamente representadas nas imagens de TC por causa do Efeito de
Volume Parcial (EVP), em que as fissuras podem ser incompletas. Para superar essas
dificuldades, diversos trabalhos na literatura fazem uso de informacgoes anatomicas do

pulmao para determinar a segmentagao da fissura pulmonar.

A partir da literatura, observa-se que a segmentacao das fissuras geralmente é baseada
em um modelo genérico pré-definido que nao considera a individualidade da anatomia de
cada paciente (ZHANG; HOFFMAN; REINHARDT, 2006). Quando a técnica nao se baseia
nesses modelos pré-definidos, a segmentacao das fissuras baseia-se no resultado de algorit-
mos de detecgao e segmentacao de outras estruturas, como vasos sanguineos ou vias aéreas

(LASSEN et al., 2013). Vale ressaltar que esses algoritmos possuem algum grau de erro que
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podem chegar a comprometer a segmentacao das fissuras, impossibilitando a segmentagao
correta dos lobos pulmonares.

Nesse sentido, com o intuito de obter uma segmentacao da fissura pulmonar mais
eficaz, e realizar um processo independente das demais estruturas, vasos sanguineos e
vias aéreas, presentes no exame de TC, o presente trabalho possui o objetivo de realizar
a segmentacao da fissura utilizando medidas de textura LBP (Local Binary Pattern)
(OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002) e Redes Neurais Artificiais (RNA) (HAYKIN,
2008).

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho consiste em desenvolver, implementar e avaliar algo-

ritmos para segmentar as fissuras pulmonares em imagens de TC do térax.

Durante o desenvolvimento desta dissertacao outros objetivos especificos devem ser

alcancados:

i. pesquisa e estudo de métodos de segmentacao de fissuras pulmonares;
ii. cricao de um banco de dados com imagens para testar a técnica desenvolvida;
iii. comparacao dos resultados das aplicacoes dos algoritmos desenvolvidos; e

iv. avaliacao dos algoritmos pesquisados junto ao médico especialista.

1.2 Producao Cientifica

e CAVALCANTI NETO, E. ; CORTEZ, P. C. ; SILVA FILHO, V. R. ; CAVAL-
CANTE, T. S. ; REBOUCAS FILHO, P. P.R. . Neural Filter Applied To Fis-
sure Detection. In: X Workshop de Visao Computacional, 2014, Uberlandia. X
Workshop de Visao Computacional, 2014.

e CAVALCANTI NETO, E. ; CORTEZ, P. C. ; CAVALCANTE, T. S. ; SILVA FI-
LHO, V. R. ; MARINHO, L. S. ; HOLANDA, M. . Segmentagao 3d De Fissuras
Pulmonares Em Imagens De Tc Do Térax Utilizando Texturas. In: Congresso Bra-
sileiro de Engenharia Biomédica, 2014, Uberlandia. XXIV Congresso Brasileiro de
Engenharia Biomédica, 2014.
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e CAVALCANTI NETO, E. ; CORTEZ, P. C. ; CAVALCANTE, T. S. ; SILVA FI-
LHO, V. R. ; REBOUCAS FILHO, P. P.R. ; HOLANDA, M. . Supervised Enhan-
cement Filter Applied To Fissure Detection. In: Congreso Latinoamericano de
Ingenieria Biomédica - CLAIB, 2014, Parana. VI Congreso Latinoamericano de

Ingenieria Biomédica, 2014.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em 5 Capitulos. No Capitulo 2 sao apresentados
alguns conceitos importantes sobre imagens médicas, sobretudo imagens de tomografia
computadorizada. Ainda no mesmo Capitulo é feita a descricao dos métodos de segmen-
tacao utilizados neste trabalho, além de realizar uma apresentacao sobre Redes Neurais
Artificiais e Textura LBP. Por fim, é realizada uma breve revisao bibliografica sobre os

trabalhos relacionados ao tema da dissertacao.

No Capitulo 3 é descrita a metodologia empregada para a implementacao de cada
algoritmo, abordando as etapas de aquisicao de imagens, segmentacao e filtragem do pul-
mao, deteccao de fissura pulmonar e pds-processamento. Os resultados de cada método
estudado sao apresentados no Capitulo 4 e, por fim, no Capitulo 5 sao apresentadas as con-
clusoes e contribuigoes deste trabalho e os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos

a partir do mesmo.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica e Estado da

Arte

Neste Capitulo inicialmente sao discutidas as caracteristicas das imagens médicas em
especifica as imagens adquiridas por TC do térax. Posteriormente, é realizada uma breve
descrigao sobre fissuras pulmonares. Também sao descritos os métodos de segmentacao,
Rede Neural Artificial(RNA) e texturas. Por fim, é discutido o estado da arte em seg-

mentagao de fissuras pulmonares em imagens de TC do térax.

2.1 Imagens Médicas

De um modo geral, imagenologia médica refere-se ao processo que envolve instrumen-
tagao e técnicas especializadas para criar imagens ou obter informagoes relevantes sobre as
estruturas bioldgicas internas e funcoes do corpo. No ambiente clinico, imagens médicas
de um érgao ou parte especifica do corpo sao obtidas por exame clinico para diagnostico
de uma doenca. No entanto, exames de imagens médicas também sao realizados para
obter informacoes sobre estudos anatomicos e estruturas funcionais para fins de pesquisa,

comparando assim o paciente sadio com o paciente que possui alguma patologia.

De um ponto de vista cientifico, as imagens médicas sao multidisciplinares e interdis-
ciplinares com uma ampla cobertura nas areas de fisica, biologia, engenharia e ciéncias
médicas. A tecnologia na drea médica exige o envolvimento direto de conhecimentos em
fisica, quimica, biologia, matematica, engenharias e medicina, de forma que procedimentos
uteis e protocolos para exames de imagem médica com instrumentacao adequada possam

ser desenvolvidos (DHAWAN; HUANG; KIM, 2008).
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Essas imagens contém informagoes sobre a estrutura anatomica especifica (um 6r-
gao ou tecido) utilizando uma propriedade caracteristica intrinseca que se apresenta na
imagem. Por exemplo, na radiografia, mamografia e TC, a densidade do tecido é a pro-
priedade caracteristica que é exibida nas imagens para ilustrar as estruturas anatomicas.
A informacao sobre a densidade do tecido de estruturas anatomicas é obtida através da
medicao da atenuagao de energia de raios X, quando ela é transmitida através do corpo

(DHAWAN; HUANG; KIM, 2008; RITTER et al., 2011).

De acordo com Hendee e Ritenour (2002), seis grandes desenvolvimentos estao con-

vergindo para elevar a influéncia da area de analise de imagens, que sao:

e crescente sofisticacao das questoes bioldgicas que podem ser abordadas como a ex-
pansao do conhecimento em crescente compreensao sobre a complexidade do corpo

humano e suas propriedades estaticas e dinamicas;

e cvolugao constante das tecnologias relacionadas a imagem e o crescente aperfeigo-
amento das questoes que essas tecnologias podem atender em niveis cada vez mais

fundamentais;

e aceleragao dos avangos na tecnologia de computadores e redes de informacao que
suportam os avancos na area de imagem, como por exemplo a representagao de trés
e quatro dimensoes, superposicao de imagens de diferentes dispositivos, criacao de
ambientes de realidade virtual e transporte de imagens para sites remotos em tempo

real;

e o crescimento da quantidade de informacoes sobre os pacientes que podem ser com-

primidas e melhor expressas através da utilizagao de imagens;

e entrada em pesquisa e clinica médica de jovens que possuem facilidade com tec-
nologias de informatica e aptidao com imagens como o principal caminho para a

aquisicao e exibicao de informagoes; e

e crescente importancia das imagens como meio eficaz para transmitir informacgoes em

culturas desenvolvidas visualmente orientadas.

O processo basico de formagao de uma imagem requer uma fonte de energia para se
obter a informacao acerca do objeto de interesse presente na imagem. Alguma forma de
radiacao como a luz, raios X, raios gama, RF ou ondas acusticas, interagem com o objeto

tecido ou érgao para fornecer informacgoes sobre a sua propriedade caracteristica. A fonte
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de energia pode ser externa (radiografia de raios X, mamografia, tomografia computa-
dorizada, ultra-som), interna (medicina nuclear; tomografia de emissao de féton tnico
(SPECT); A tomografia de emissao de pésitrons (PET), ou uma combinagao de ambas
interna e externa, tal como em imagiologia de ressonancia magnética. Essas imagens sao
registradas em um padrao que ¢ denominado DICOM (CHO; JONES; SINGH, 1993; FELIX,
2007).

O padrao Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM), criado em
1985 com o nome de ARC-NEMA 300-1985, descreve a formatacao de imagens médicas
com informagoes associadas a mesma, dirigidas aos mecanismos de operacao da interface
utilizadas para transferir dados entre determinado dispositivo de imagens e redes (SILVA,

2005; CAVALCANTE, 2010; NEMA, 2014).

O padrao DICOM, atualizado em 2014, é diponibilizado pelo American College of
Radiology - National Electrical Manufacturers Association (ACR-NEMA) e engloba in-
formagoes sobre o aparelho em utilizagao, descreve com detalhes dados do paciente como
nome, idade e sexo, e dados das imagens, como frames, modalidades, formatos (de arma-
zenamento, visualizagdo e impressao), dimensoes, tipo de compressao, espessura da fatia

de corte dentre outros (NEMA, 2014).

O padrao DICOM ¢ utilizado por diversos fabricantes de equipamentos médicos inclu-

sive equipamentos de raios-X, ultrassonografia e Tomografia Computadorizada.

2.1.1 Imagens de TC

O exame de TC foi desenvolvido por Hounsfield (1973), com o objetivo de visualizar
as estruturas internas dos 6gaos do corpo humano, como por exemplo, o pulmao e suas
estruturas. Deste modo, o tomdgrafo, equipamento utilizado para realizar a TC, é capaz
de adquirir imagens destes 6rgaos para que o médico possa realizar a deteccao, bem como

o acompanhamento de doengas (STERN; SWENSEN, 2001).

A imagem digital resultante de um exame de TC é composta por pizels, na qual o valor
de cada pizel corresponde a atenuacao da intensidade dos raios X, expressa em Unidades
Hounsfield (UH). A escala da intensidade de atenuagao tem valores especificos para cada
tecido ou estrutura do corpo humano. Por exemplo, o tecido dsseo estd entre 600 e 2000

UH (REBOUCAS FILHO, 2010; WEBB; MULLER; NAIDICH, 2001).

A imagem de TC do corpo humano pode ser obtida em trés planos diferentes denomi-
nados de Sagital, Coronal e Transversal. Na Figura 2.1 é possivel observar a ilustragao

dos planos do corpo humano.
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Figura 2.1: imagens do corpo humano nas secgoes transversal, coronal e sagittal

(DHAWAN; HUANG; KIM, 2008).

O coeficiente de atenuagao ou absorcao quantifica a tendéncia de um corpo absorver

os raios X e é definido por (EPSTEIN, 2003; MAHESH, 2002)

U Hpgogy = 1000 x \Ptecido ~ igua) (2.1)

Hégua

em que [iecido ¢ 0 valor do coeficiente de absorcao, de um vozel, de um determinado tecido
do corpo e fizguq 0 andlogo para a agua.

A imagem de TC tipicamente é utilizada em escala de 16 bits, porém na pratica
os valores obtidos estao entre -3000 a 1000UH. Para os pulmoes, as suas estruturas se
encontram na faixa de -1000 a 100UH (SLUIMER; PROKOP; GINNEKEN, 2005; SUAPANG;
DEJHAN; YIMMUN, 2010). Assim, esta faixa pode ser subdividida de forma a possibilitar
uma melhor identificacao e caracterizacao das estruturas pulmonares. De acordo com
Gevenois e Yernault (1995), as faixas de densidades podem ser caracterizadas da seguinte

forma:

e de -1000 a -900 UH para areas hiperaeradas;
e de -900 a -500 UH para areas normalmente aeradas;
e de -500 a -100 UH para areas pouco aeradas; e

e de -100 a 100 UH para areas nao aeradas.

E possivel observar na Figura 2.2(b) a representacao das faixas de densidade da Figura

2.2(a) na forma de cores, em que vermelho representa regides hiperaeradas, azul as dreas
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normalmente aeradas, verde as areas pouco aeradas, amarelo representa as areas nao

aeradas e preto as dreas nao-classificadas (CAVALCANTE, 2010; RITTER et al., 2011).

(a) (b)

Figura 2.2: imagens de TC onde a) imagem original e b) representagao pelas faixas

de densidade (CAVALCANTE, 2010).

2.2 Fissuras Pulmonares

Os pulmoes sao 6rgaos cuja funcao principal é proporcionar a troca de ar. Por isto,
os pulmoes estao expostos a todos os tipos de substancias cancerigenas no ar, incluindo
o fumo do tabaco, o que os predispoem ao desenvolvimento de cancer (YOSHIKAWA; TSU-

BOTA; KODAMA, 2002; YILDIZ et al., 2004).

Uma estrutura com implicagoes importantes para a segmentacao de areas locais, dentro
do pulmao, é a fissura pulmonar, que é uma superficie tridimensional (3D) de fronteira
entre os lobos do pulmao. O pulmao esquerdo possui dois lobos separados por uma
grande fissura, e o pulmao direito possui trés lobos separados por duas fissuras (WANG;
BETKE; KO, 2006). Ha ainda outras fissuras, denominadas de fissuras interlobares que sao
depressoes profundas que se estendem a partir da superficie externa do pulmao para o seu

centro.

A pleura visceral, que cobre toda a superficie do pulmao, também penetra profunda-
mente nas fissuras para que nessas areas a pleura visceral de lobos adjacentes entrem em
contato. Devido a este revestimento pleural, as superficies do pulmao que se encontram
dentro das fissuras sao lisas e, assim, permitem que os 16bulos individuais se movam livre-
mente em relacdo um ao outro. Na Figura 2.3(a) é possivel observar o pulmao esquerdo

com a existéncia da fissura obliqua separando o pulmao em dois l6bulos, ja na Figura
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2.3(b) observa-se a fissura obliqua e a horizontal dividindo assim o pulmao em trés lobos

(UGALDE; CAMARGO; DESLAURIERS, 2007).

Existem dois tipos de fissuras pulmonares: as fissuras lobares e as fissuras acessério.
As fissuras lobares delineam os lobos dos pulmoes e sao importantes na localizacao de
areas que podem originar doengas que se espalham entre os lobos. Fissuras incompletas
podem provocar um fluxo colateral entre lobos e tornar determinada intervencao broncos-
copica de doengas pulmonares cronicas ineficazes. Ja as fissuras acessério sao uma fenda
de profundidade variavel coberta por pleura visceral que ocorrem mais frequentemente
entre os segmentos pulmonares, mas também podem entrar planos subsegmentares ou
interbronquiais. Na literatura a maioria dos métodos de detecgao automatica de fissura

visam apenas a detecgao de fissuras lobares (ARIYUREK; GULSUN; DEMIRKAZIK, 2001).

A segmentacao das fissuras pulmonares de tomografias de térax se tornou vidvel com
o advento dos tomégrafos de miltiplos detectores, permitindo a obtencao de imagens
finas a partir de CT de todo o pulmao. Uma vez que as fissuras sao superficies finas nos
pulmoes, sobre uma seccao grossa de tomografia computadorizada, as fissuras sao visiveis
apenas como bandas vagas de aumento da densidade devido ao efeito de volume parcial

(RIKXOORT; BRAM, 2013).

Figura 2.3: imagens do pulmao a) esquerdo com evidéncia da fissura e b) direito

com evidéncia da fissura (UGALDE; CAMARGO; DESLAURIERS, 2007).

Em imagens de TC, a fissura pode muitas vezes ser observada como uma curva fina com
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altos valores de atenuagdo, em comparagao com os tecidos circundantes (WEBB; MULLER;
NAIDICH, 2001). Quando vista a imagem do TC no plano axial da parte superior para
inferior do torax, a fissura que mede a partir do meio para o lado lateral do pulmao, parece
mover-se a partir da posicao posterior para a anterior em ambos os pulmoes. Na Figura
2.4 é possivel observar uma imagem de TC em que a fissura é destacada a partir de um

retangulo vermelho tanto no pulmao direito quanto no esquerdo.

Figura 2.4: imagens de TC com fissura enfatizada.

2.3 Processamento de Imagens

Um sistema de Visao Computacional tipico possui seis etapas. A etapa de aquisicao
de imagens, que consiste no processo de captura da imagem, enquanto a etapa de pré-
processamento consiste em retirar falhas e imperfeigdes da mesma (ALEXANDRIA, 2005).
A segmentagao ¢é a etapa responsavel por dividir a imagem em regides de interesse (GON-
ZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). Posteriormente, a regiao segmentada é utilizada para
extrair atributos, que sao utilizados na etapa do reconhecimento através de um classifica-
dor. Por fim, é gerado um relatério com as andlises e informagoes obtidas (ALEXANDRIA,
2005). Uma ilustragao das etapas de um sistema tipico de Visao Computacional pode ser

observado na Figura 2.5.
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Figura 2.5: etapas de um sistema de Visao Computacional tipico. Adaptado de

(ALEXANDRIA, 2005).

Uma imagem é uma matriz de pizels, em que o valor de cada pixel pode ser obtido
por uma fungao bidimensional f(z,y), no qual os valores de z e y representam a posigao
do ponto no plano cartesiano e a amplitude f é chamada de intensidade ou nivel de cinza

(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

De acordo com McAndrew (2004), as imagens digitais podem ser divididas em quatro
tipos: imagem RGB (red-green-blue), imagem em tom de cinza, imagem bindria e imagem

indexada.

Na imagem RGB cada pixel possui uma cor particular. Cada cor é descrita a partir
da intensidade de vermelho, verde e azul, armazenada em vinte e quatro bits, conforme
a Figura 2.6(a). J4 uma imagem em um tom de cinza: cada pizel é um tom de cinza,
normalmente 0 (preto) e 255 (branco), oito bits. Este tipo de imagem cada pizel é repre-
sentado por oito bits, conforme Figura 2.6(b). H4 ainda um tipo de imagem mais simples,
as imagens binarias em que cada pizel é preto ou branco. Neste tipo de imagem necessita
somente de um bit para representar um pizel, ver Figura 2.6(c). Por fim, em uma imagem
indexada, cada pizel possui um valor que nao informa a sua cor, mas um indice de cor

em um mapa de cores, ver Figura 2.6(d).
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() (d)

Figura 2.6: exemplo de quatro tipos de imagens, a) imagem RGB, b) imagem em

tom de cinza, ¢) imagem bindria e d) imagem indexada.

A aquisicao da imagem consiste na etapa da obtencao da mesma. Esta etapa é im-
portante pois dependendo dos fatores do ambiente e das caracteristicas da camera podem
influenciar na imagem resultante. A etapa de pré-processamento consiste em preparar
a imagem para as etapas de segmentacao e extracao de atributos, desta forma um dos
processos de pré-processamento é a transformacao da imagem capturada em RGB para

tom de cinza, com a finalidade de diminuir o custo computacional nos processos seguintes.

As outras etapas de um sistema de Visao Computacional sao a segmentacao da ima-
gem, ou seja, a etapa na qual o objeto de interesse é obtido a partir da imagem original,
a extracao de atributos que consiste na extracao de informagoes a partir da imagem, os
quais servirao como entrada no sistema de reconhecimento e por 1ltimo a identificagao do

objeto através de técnicas de Reconhecimento de Padroes.
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2.3.1 Segmentacao

A segmentacao é a etapa que separa as regioes de interesse na imagem (CAVALCANTI
NETO et al., 2010; ALEXANDRIA, 2005), sendo necessario aplicar algum método que iden-
tifique o objeto.

A segmentacao em imagens é um campo amplo e ativo, ndao sé na imagiologia médica,
mas também em visao computacional e em imagens de satélite. Sua finalidade é dividir
uma imagem em regides que sao significativas para uma determinada tarefa. Varios
métodos e abordagens sao utilizadas; a escolha de um método particular depende das
caracteristicas do problema a ser resolvido e o seu local onde sera aplicado. A segmentagao
é um passo essencial antes da descricao, o reconhecimento ou a classificacao de uma

imagem ou de seus constituintes (JAIN, 1989; DOUGHERTY, 2009).

Existem duas abordagens principais - métodos baseados na regiao, nos quais sao de-
tectadas as semelhancas; e métodos baseados na fronteira, que se baseiam nas descon-
tinuidades da imagem para formar limites em torno das regides. A fim de desenvolver
sistemas de interpretacao robustos, é importante utilizar uma quantidade de informagoes

relevantes a priori antes da segmentagao (CHO; JONES; SINGH, 1993).

2.3.1.1 Segmentacao por Similaridade

As técnicas de segmentacao por similaridade baseiam-se na extracao de objetos com
caracteristicas proximo de uma propriedade ou valor pré-definido. Dentre os métodos
que integram este tipo de segmentacao, destacam-se a Limiarizacao e o Crescimento de
Regiao.

Limiarizagao

A limiarizacao é uma das técnicas mais simples e populares de segmentacao. A limi-
arizacao consiste da classificacao dos pizels de acordo com limiares. Esta técnica possui
como objetivo realgar conjuntos de pixels de uma imagem que ocupam a mesma faixa de
niveis de cinza de forma a extrair atributos a partir de uma imagem, dividindo a imagem
de acordo com o objetivo do processo (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009; CAVALCANTE,
2010).

Desta forma, se determina um valor, limiar, no qual a imagem em andlise é percorrida
e caso o valor do pizel f(r,y) atual seja menor do que o valor do limiar, recebe um valor
minimo. Caso ele seja maior, recebe um valor maximo, onde estes valores serao determi-
nados em cada aplicagao. Existem formas de se definir este limiar, algumas adaptativas

e outras fixas (MCANDREW, 2004; ALEXANDRIA, 2005).
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Existem alguns tipos de limiarizacoes como a Limiarizacao adaptativa de Bernsen
(1986), Limiarizacao adaptativa da média criada por Glasbey (1993), Limiarizacao adap-
tativa de Niblack (1986) e Limiarizacao adaptativa de derivada do histograma criada por
Pratt (2007).

O resultado da aplicacao da limiarizacao em uma imagem de pulmao é ilustrado na
Figura 2.7, onde a Figura 2.7(a) é a imagem original e a imagem resultante é ilustrada na
Figura 2.7(b).

Figura 2.7: aplicagao da limiarizacdo de Bernsen (1986), a) imagem original, e b)

imagem resultado.

Crescimento de Regioes 3D

O crescimento de regiao consiste em um procedimento de agrupamento de pizels ou
sub-regides em regides maiores com base em critérios predefinidos de crescimento. A
abordagem basica é iniciar através de uma regiao denominada de semente e a partir da
mesma identificar os vizinhos e analisar os critérios para realizar o crescimento da regiao

(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

Seja R uma regiao de N pizels vizinhos de um pixel com tom de cinza y. Define-se a

média da regido X e dispersio S? por (SHAPIRO; STOCKMAN, 2000):

X:% S Iy, 2] (2.2)

[z,y,2]ER

= > (I[z,y.2] - X)* (2.3)

[z,y,2]ER
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Partindo do pressuposto de que todos os pixels em R e o pixel teste y sao independentes

e identicamente normalmente distribuidos, a estatistica

(N-1N (y — X)*]*

T:
(N+1) 52

(2.4)

possui distribuicao T_1. Se T é pequeno o suficiente y é adicionado a regiao R e a média

e a dispersao sao atualizadas com y. A nova média da dispersao é dada por

Ve (N-Xomtigo + y)
KXnovo = 2.5
N+ 1) (25)
(S
S72wvo = Sgntigo + (y - Xnovo)Q + N(Xnovo - Xantigo)Q (26)

Se T' é muito alto nao é provavel que o valor de y tenha surgido a partir da populagao
de pixels em R. Se y ¢ diferente de todas suas regioes vizinhas, entao comega sua prépria

regiao (SHAPIRO; STOCKMAN, 2000).

A aplicagao bésica do Método Crescimento de Regioes 3D é ilustrada na Figura 2.8.
Considera-se uma mascara volumétrica 3x5x5, em que as propriedades de cada wvoxel
foram distinguidas por meio de atribuicao de cores. Dessa forma, os voxels de cor branca
possuem propriedade A e os de cor cinza, propriedade B. Foi atribuida cor vermelha a

semente. Nesse exemplo, deseja-se segmentar os vozels com propriedade A.

Este método de segmentacao baseia-se primordialmente em anélise de similaridade
na vizinhanca da semente. Dessa forma, deve ser localizada em posicao estratégica para
melhor desempenho do algoritmo. Na Figura 2.8(a) é visualizada a determinagao da
semente. Na Figura 2.8(b) ¢ ilustrado o resultado da primeira iteracao onde os wvozels
vizinhos com propriedade A passam a possuir o mesmo rotulo da semente. Na Figura
2.8(c) ¢ ilustrado o resultado final da segmentacdo através da técnica de CR 3D onde

foram segmentados os vozxels com caracteristica A.



Capitulo 2: Fundamentacao Tedrica e Estado da Arte 18

(a) (b) ()

Figura 2.8: ilustragao da aplicagao do Crescimento de Regiao 3D, a) determinagao
da semente, b) primeira iteracdo do CR 3D, e c) resultado final da

segmentacao (RIBEIRO, 2013).

2.3.1.2 Segmentacao por Descontinuidade

As técnicas de segmentacao baseadas em descontinuidade detectam, em imagens em
niveis de cinza, variagoes abruptas de intensidade entre um pizel e seus vizinhos. A
maioria dessas técnicas se baseiam em uma convolucao bidimensional entre uma mascara
especifica e uma dada imagem (CAVALCANTE, 2010).

Dentre as formas de detectar as bordas de objetos em imagens, destaca-se a utiliza-
¢ao de operadores gradiente, podendo-se citar os operadores de Roberts, Prewitt e Sobel
(SIEGWART; NOURBAKHSH, 2004). Uma forma de implementar estes operadores é apli-
car uma convolucao bidimensional na imagem utilizando mascaras especificas, dadas por

(SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007).

e Roberts

9(w,y) = /(1% + 19?); (2.7)

em que

-1 0 0 -1
7"12[0 1],7"2:[1 0]. (2.8)
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e Prewwit
9(7,y) =V (p1? + p2?); (2.9)
em que
-1 -1 -1 -1 0 1
pio=1 0 0 0 |ip2=|-101]/. (2.10)
1 1 1 -1 0 1
e Sobel
9(x,y) = V(517 + 82%); (2.11)
em que
-1 -2 -1 -1 0 1
s;=| 0 0 0 |:s2=]-20 2]. (2.12)
1 2 1 -1 0 1

As matrizes citadas nas equagoes 2.8, 2.10, 2.12 sao utilizadas pra realizar uma con-
volugao desta com a imagem, na qual o objetivo desta convolucao é evidenciar as bordas
da imagens. Esta convolucao pode ser implementadas de acordo com as equagoes 2.7, 2.9,

2.11

Um exemplo de aplicagao de um operador gradiente estd ilustrado nas Figuras 2.9(c)
e 2.9(d), em que a imagem original é apresentada na Figura 2.9(a) e a imagem em tom

de cinza na Figura 2.9(b).
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Figura 2.9: exemplo de aplicagao do operador Sobel, a) imagem em RGB, b) ima-
gem em tom de cinza, c) resultado do operador Sobel para identificagao
das linhas horizontais, e d) resultado do operador Sobel para identifica-

cao das linhas verticais.

2.3.2 DMorfologia Matematica

A morfologia matematica é utilizada como ferramenta para extracao de componentes
da imagem que sao uteis na representacao e descricao de formas, por exemplo bordas,
esqueletos e curvas convexas. Esta técnica também é utilizada para técnicas de pré e
pos-processamento, como por exemplo filtragem, afinamento e poda (GONZALEZ; WOODS;
EDDINS, 2009; MCANDREW, 2004; MARCHAND-MAILLET; SHARATHA, 2000).

A morfologia matematica define alguns operadores morfologicos basicos: dilatagao,

erosao, anti-dilatagao e anti-erosao. Baseado nos operadores basicos, um estudo foi reali-

zado de forma a obter os operadores reticulados (BANON; BARREIRA, 1998).
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2.3.2.1 Erosao e Dilatagao

Sejam A e B conjuntos nao-vazios, sendo que A representa a imagem em anélise e B

o elemento estruturante. Define-se matematicamente a erosao binédria para os conjuntos

Ae B(AS B) em Z? por

(Ae B) = {z|(B). € A}, (2.13)

em que a erosao de A por B consiste em um conjunto de todos os pontos z = (z,y) para
cada B, estd em A. Para executar uma erosao, podemos mover B sobre A, encontrar
todos os lugares que vai se encaixar, e para cada lugar marcar o valor correspondente

(0,0) ponto de B.

A dilatacao binaria para os conjuntos A e B é definida por

(A® B) = {z][(B). N 4] C A}, (2.14)
em que (E’)Z ¢ a reflexao de B sobre a sua origem e transladado por z, que resulta na
expansao da imagem analisada (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). Isso significa que em

cada ponto x € B, A é transladado por estas coordenadas.

O resultado da aplicacdo do operador erosao sobre a imagem da Figura 2.10(a) é
ilustrado na Figura 2.10(b). Ja na Figura 2.10(c) é ilustrado o resultado da aplicagdo do

operador dilatagao sobre a imagem da Figura 2.10(a).

(a) (b) (c)

Figura 2.10: imagens sintéticas a) imagem original, b) imagem aplicada a erosao, e

c) imagem aplicada a dilatagao.
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Os operadores morfolégicos dilatagao e erosao, aplicados alternadamente em uma ima-
gem evidenciam melhor as caracteristicas desta, pois, permitem construir fungoes impor-

tantes como, por exemplo, gradiente morfologico, abertura, fechamento, entre outras.

2.3.2.2 Abertura e Fechamento

A abertura binaria de um conjunto A por B é definida pela erosao de A por B, seguida

da dilatacao deste resultado por B, denotada por

(AoB)=(Ae B)a B, (2.15)

causando o efeito de suavizagdo no contorno, eliminando pequenas protuberancias. A
abertura consiste em uma erosao e logo apés uma dilatagao, que promove a uniao de
todas as translagoes de B que se encaixam dentro de A (JAIN, 1989; GONZALEZ; WOODS;
EDDINS, 2009; MCANDREW, 2004).

Invertendo-se a ordem das operacoes que definem a abertura, ou seja, dilatacao de
A por B, seguida da erosao do resultado por B, produz-se a operacao de fechamento,

expressa por

(Ae B)=(A® B) & B, (2.16)

resultando no preenchimento de pequenos buracos e/ou lacunas no contorno da imagem

analisada (JAIN, 1989; GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

O resultado da aplicacao da morfologia matematica da abertura aplicado sobre a ima-
gem da Figura 2.11(a) ¢ ilustrado na Figura 2.11(b). J4 na Figura 2.11(c) ¢ ilustrado
o resultado da aplicacao da morfologia matematica do fechamento sobre a imagem da
Figura 2.11(a).
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(a) (b) (¢)

Figura 2.11: imagens sintéticas, a) imagem original, b) imagem resultante da aber-

tura, e c) imagem resultante do fechamento.

2.3.2.3 Afinamento

O afinamento de um conjunto A por um elemento estruturante B, denotado de A® B,

pode ser definido em termos da operagao toca-nao-toca (hit-or-miss):

A B=A—-(A®B)=AN(A® B)°, (2.17)

em que o simbolo ® denota a operacao de hit-or-miss. A expressao mais usual para o
afinamento de A simetricamente é baseada numa sequéncia de elementos estruturantes

(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009; JAIN, 1989)

(B} = {B',B* B,...B"}, (2.18)

em que B’ é a versao rotacionada de B*~!. Usando este conceito, o afinamento é definido

por uma sequéencia de elementos estruturantes como

A®{B}=((..(A® B")® B?)...)® B". (2.19)

Este processo consiste em afinar A passando B!, o resultado é processado com B?
e assim por diante, até afinar A com o passo de B". O resultado do afinamento pode
ser obtido através de termos da dilatagao e erosdo (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009;
MCANDREW, 2004).

O resultado da aplicagao do operador afinamento apliocado na imagem da Figura

2.12(a) ¢ ilustrado na Figura 2.12(b).
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Figura 2.12: imagens sintéticas, a) imagem original, e b) imagem resultante do afi-

namento.

2.4 Rede Neural Perceptron Multicamada - MLP

A MLP é subdividida em camada de entrada, pesos da camada oculta, saida da camada
oculta que consiste na entrada da camada de saida, pesos da camada de saida e saida do
sistema, podendo haver mais de uma camada oculta (RUCK et al., 1990; HAYKIN, 2008).

Estas subdivisoes podem ser observadas na Figura 2.13.

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Figura 2.13: rede de neurdnios com 2 camadas ocultas. Adaptado de (HAYKIN,
2008).

De acordo com Minsky e Papert (1969), os Perceptrons Simples (PS) nao represen-
tam funcoes nao linearmente separaveis, onde foram utilizados argumentos de légica e

geometria para mostrar tais limitagoes.
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A maneira de resolver este problema é através da utilizacao de duas ou mais camadas
de neurdnios em série com pesos adaptativos. No entanto, faz-se necessario utilizar algum
algoritmo capaz de ajustar os pesos nestas novas camadas (AZEVEDO; BRASIL; OLIVEIRA,
2000), o qual pode utilizar a retropropagagao do erro para ajustar os pesos das camadas
ocultas (MEDEIROS, 2008). Ja o modelo de treinamento em batelada é a Extreme Learning
Machine (ELM), que gera pesos aleatérios para a camada oculta e utiliza o método dos

minimos quadrados para treinar a camada de saida (HUANG; CHEN; SIEW, 2006).

Figura 2.14: classificacao utilizando MLP.

Na Figura 2.14 ¢ ilustrada a dispersao dos dados de duas classes nas cores verde e
amarela e nas cores azul e preta sao ilustradas as duas areas nas quais se dividem as
duas classes. As duas classes sao nao linearmente separaveis, pois utilizando uma reta
nao é possivel separd-las corretamente (HAYKIN, 2008). Neste exemplo é utilizado um
classificador com multiplas camadas, e com isso a regiao de dispersao dos dados é dividida

em curvas de dispersoes dos dados em analise.

2.4.1 Treinamento através do Backpropagation

Uma rede MLP ¢ formada por uma camada de saida que possui neuronios nao-lineares
e uma ou mais camadas intermediarias compostas por neuronios somadores com funcao

de ativagdo nao-linear (FROTA, 2005; ARBIB, 2003). O sinal se propaga sempre para
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a frente, camada por camada. A rede MLP tem sido aplicada a problemas através de
seu treinamento de forma supervisionada com o algoritmo de retropropagacao do erro
(backpropagation). Este algoritmo é baseado na regra de correcao de erro. Na Figura 2.13

¢ ilustrado um modelo genérico de uma rede multicamada.

Uma rede MLP com uma camada oculta com n neurénios pode ser representada por

wi(t) = : (2.20)

e uma camada de saida de ¢ neuronios pode ser representada por

mro (t)
my(t) = : (2.21)

Mg ()

A MLP é uma rede supervisionada, ou seja, os pesos de cada camada sao reajustados de
acordo com o valor da saida da rede comparada com o valor real da saida (ARBIB, 2003).
Nesse sentido, a fase de treinamento da MLP pode ser dividida em duas etapas, uma
chamada de sentido direto na qual o transito de informacoes flui da entrada até a saida,
gerando o valor de saida da rede. Enquanto isso na segunda etapa, chamada de sentido
inverso, ¢ utilizado o valor do erro gerado no sentido direto, e este é retropropagado para
as camadas intermedidrias para ajustar os pesos destas (BISHOP, 2006; WIDROW; WINTER,
1988).

A primeira etapa, ou sequéncia direta dos dados, envolve o célculo dos dados das
ativagoes e saidas de todos os neuronios, desde a entrada passando pela camada oculta,
até a saida. Para calcular a saida dos neuronios da camada oculta é necesséario calcular a

ativacao da saida dos neuronios da camada oculta, realizando o seguinte processo (HAYKIN,

2008)
ui(t) = 3 w1y (0) = w] (D (0), (2:22)

zi(t) = ¢i(ui(t)) = da(w; (t)x(1)), (2.23)

em que u;(t) e z;(t) sdo o resultado da multiplicacao da entrada da camada oculta pelos

seus pesos e o resultado da funcao de ativacao da camada oculta, respectivamente. A
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funcao de ativacao ¢; pode assumir duas funcoes nao lineares que sao a funcao sigmoéide

logistica

1

Gi(ui(t)) = 1 + exp[—u;(t)]

(2.24)

e a funcao tangente hiperbdlica:

_ 1 — exp|—u,(t)]
1+ exp[—u;(t)]

di(ui(t)) (2.25)

As préximas etapas consistem em realizar os mesmos processos das equacoes 2.22 e

2.23 para a camada de saida:
q
ur(t) =Y mii(t)z(t) = m (t)z(t) (2.26)
i=0

yr(t) = dr(ur(t)) = dr(my (t)=(t)) (2.27)

em que ug(t) e yx(t) sdo o resultado da multiplicacao da entrada da camada de saida pelos
seus pesos e o resultado da fungao de ativagao da camada de saida, respectivamente, e a

funcao de a ativacao ¢, assume a forma da fungao sinal

+1, yk(t) > O,
yr = sign(ug(t)) = 0, w(t)=0, (2.28)
-1, yk<t) < 0.

Na etapa seguinte ocorre a sequéncia inversa dos dados, calculando a iltima camada e
o erro retropropagado para as camadas ocultas. Nesse sentido, primeiramente é calculado

o erro de cada neuronio da camada de saida

er(t) = di(t) — yr(t), (2.29)

no qual di(t) é o valor real do alvo de cada neurénio de saida pelo k-ésimo neurénio da

amada de saida.

O erro na camada oculta é calculado através da propagacao do erro vindo da camada

de saida, em que este é propagado através do gradiente local do neuronio, tal que

0 (t) = ex(t)¢' (ux(t)) (2.30)
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ex(t) é o erro da camada de saida da rede e ¢} (ux(t)) é a derivada da fungao de ativacao da
camada de saida. A derivada da funcao de ativacao pode assumir os valores nas equacoes
2.31 ou 2.32, onde varia de acordo com a funcao de ativacao escolhida dependendo se é a
tangente hiperbdlica ou o a sigmdide logistica. No caso a funcao de ativagao ser a fungao

sigmoide logistica, a derivada da funcao de ativacao é dada por

Giun(t) = )

J& no caso a fungao de ativagao ser a funcao tangente hiperbdlica, a derivada da funcao

= yr(t)[1 — yx(t)] (2.31)

de ativacao é dada por

diun(t) = )~ 21— o) 232

Utilizando os erros calculados, os pesos de todas as camadas sao atualizados da seguinte

forma

wij(t +1) = wi; (1) + Awy;(t) (2.33)

em que « € a taxa de aprendizagem, J; corresponde ao gradiente local do i-ésimo neuronio.

Para a camada de saida, a equagao de atualizacao dos pesos é dada por

em que « é a taxa de aprendizagem, &, corresponde ao gradiente local do k-ésimo neurénio.

2.5 Analise de Textura

Classificacao de textura é um topico de pesquisa em visao computacional e reconhe-
cimento de padroes. Os primeiros métodos de classificagao de textura se concentram
na analise estatistica de imagens de textura. Os mais representativos incluem o méto-
doda matriz de co-ocorréncia (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) e os métodos
de filtragem com base (RANDEN; HUSOY, 1999). Kashyap e Khotanzad (1986) foram os
primeiros pesquisadores a estudar classificacao de textura invariante a rotagao em por

meio de um modelo auto-regressivo circular.

A textura é uma caracteristica importante na percepcao de imagens e pode ser in-

terpretada como a relacao espacial entre o arranjo de elementos basicos de uma imagem
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(CHRISTODOULOU; MICHAELIDES; PATTICHIS, 2003). Em geral, as texturas sao utiliza-
das para indicar propriedades intrinsecas de superficies ou regioes, principalmente as que
apresentam uma variacao suave de intensidade, sendo tao pequenas que nao conseguem

separar objetos na resolugao observada (SABINO et al., 2004).

Diversos sistemas de visao artificial, encontrados na literatura, utilizam texturas para
identificar informagoes importantes de superficies ou objetos em diferentes tipos de ima-
gens (M.PAKDEL; F.TAJERIPOUR, 2011; WANG et al., 2011; DOSHI; SCHAEFER, 2012; LOS-
SON; MACAIRE, 2012; JUNIOR; BACKES; CORTEZ, 2013; JUNIOR; CORTEZ; BACKES, 2014).

Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002) propuseram o uso do histrograma de padrao biné-
rio local (LBP) para classificagao de textura invariante a rotagdo. O LBP é um operador
simples, mas eficiente para descrever o padrao de imagem local e tem alcangado resulta-
dos impressionantes de classificagao sobre as bases de dados de representacao de textura
(OJALA et al.,, 2002). O LBP também foi adaptado para muitas outras aplicagdes, tais
como reconhecimento de face (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2006), o reconhecimento
de textura dindmica (ZHAO; PIETIKAINEN, 2007) e localizagdo de formas em imagens
(HUANG; LI; WANG, 2004).

2.5.1 Local Binary Pattern (LBP)

Local Binary Pattern (LBP) é um algoritmo de textura muito robusto em termos de
variacoes da escala de cinza, uma vez que o operador é, por definicao, invariante contra
qualquer transformacao monotona da escala de cinza. Além disso, é computacionalmente
simples e pode ser realizado com algumas operacoes em uma pequena area e uma tabela

de pesquisa (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002).

O operador LBP permite detectar padroes binarios locais uniformes em vizinhancas
circulares de qualquer quantizacao do espaco angular e em qualquer resolucao espacial. O
operador é definido para um caso geral, com base em um conjunto circularmente simétrico
de membros vizinhos P em um circulo de raio R, que é denotado por LBP};%Q, em que P
¢ o parametro que controla a quantizacao do espaco angular, enquanto que R determina
a resolucao espacial do operador e u2 consiste na definicio de quantas transicoes sao
necessarias para o padrao bindrio seja uniforme(AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2006).

Uma andélise simples de cada pixel na imagem de uma pequena vizinhanga gera um

c6digo bindrio denominado de cédigo LBP. Definindo uma vizinhanca como um conjunto

de pontos de amostragem igualmente espacados em um circulo centrado no pixel a ser
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rotulado permite que qualquer raio e nimero de pontos de amostragem possam ser utili-

zados.

A interpolacao bilinear é utilizada quando um ponto da amostragem nao cai no centro
de um pixel. Para calcular o LBP sao consideradas as varidveis P e R que correspondem
ao numero total de vizinhos envolvidos e o raio da vizinhanga, respectivamente. Se as
coordenadas de pixel central sdo (0,0), entao as coordenadas do pizel vizinho é dado por
(—R.sin(2m/P), R.cos(2r/P)). Os valores da intensidade de cinza dos vizinhos que nao
estao nas grades de imagem sao dadas por interpola¢ao (OJALA; PIETTKAINEN; HARWOOD,

1996). Na Figura 2.15 é possivel visualizar alguns exemplos de vizinhangas.
)
Qo RO R
o @ o

Figura 2.15: exemplos de vizinhangas circulares (8,1), (16,2) e (8,2) (AHONEN; HA-

DID; PIETIKAINEN, 2006) .

O operador LBP foi originalmente concebido para a descricao de textura que atribui
uma etiqueta para cada pixel de uma imagem através da limiarizacao com uma janela
predefinida e cada pixel com o valor de pixel central e considera o resultado como um
nimero bindrio. Em seguida, o histograma dos rotulos podem ser utilizados como um

descritor de textura. Na Figura 2.16 ¢ ilustrado o operador basico LBP.

85/ 99| 21 Limi 1110
imiar Binario: 11001011
= 54| 54/ 86 S pecimal s 203
57 12/ 13 1100

Figura 2.16: operador basico LBP com vizinhanca (8,1) (AHONEN; HADID; PIETI-
KAINEN, 2006).

Outra versao para o operador do modelo é a definicao dos chamados padroes uniformes.
Um padrao binario local é chamado uniforme se o padrao binario contém, no maximo,
duas transicoes de bits 0-1 ou vice-versa, quando o padrao de bits é considerado circular.

Por exemplo, os padrdes 00000000 (0 transi¢oes), 01110000 (2 transigdes) e 11001111 (2)
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transigbes sao uniformes ao passo que os padroes de 11001001 (4 transigoes) e 01010011

(5 transigoes) nao sao uniformes.

No célculo do histograma do LBP, os padroes uniformes sao utilizados de forma que o
histograma resultante possua uma posi¢ao para cada padrao uniforme e todos os nao uni-
formes sao atribuidos a uma tnica posi¢ao. Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002) notaram
que, em seus experimentos com imagens de texturas, padroes uniformes representam um
pouco menos de 90 por cento de todos os padroes ao utilizar a vizinhanga (8,1) e cerca

de 70 por cento na vizinhanca (16, 2).

Desta forma, o c¢édigo do LBP é calculado comparando o pixel com os seus vizinhos.
A partir do valor do pizel central, a vizinhanga é limiarizada em um padrao binério (GUO;

ZHANG; ZHANG, 2010), dado por

pP-1

LBPpr =3 s(gp — 9c)2",
p=0
L e>0, (2.35)
S =
0, <0,

onde g. ¢ o valor de cinza do pixel central, g, é o valor de seus vizinhos. Ao atribuir um

fator binomial 27 para cada sinal s(gp — gc) (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002).

Depois que o padrao LBP de cada pizel é identificado, calculamos o valor de U. O valor
U de um padrao de LBP é definido como o niimero de transicoes espaciais, mudangcas

bit a bit 0/1, naquele padrao (GUO; ZHANG; ZHANG, 2010).

U(LPB _ |5 gp—1—gc)—5(go—gc)|
(LPBrr) P (2.36)
+ El 5(9p — 9¢) — $(gp—1 — gc)|-
p:
Os padroes uniformes LBP referem-se aos padroes de transicao que estejam limitados a
U < 2 no padrao bindrio (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002). Neste caso é mapeado
de LBPppr para LBPﬁ?R. O subscrito u2 significa um padrao uniforme com (U < 2), que

possui P(P — 1) + 3 padrdes distintos que sao uniformes.

Finalmente, o histograma ¢é construido para representar a imagem de textura

H(k) =22

i=1j

)L r =y,
f(q;ay)_{ O,

caso contrario,

" F(LBPp(i.).k).k € [0, K]

—_

(2.37)

que K é o valor maximo padrao do LBP, i e j sao as dimensoes da imagem.
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2.6 Estado da Arte

A abordagem mais comum de filtros para deteccao de fissuras pulmonares é baseada
nos valores proprios da matriz Hessiana ou na estrutura tensora, tal como descrito para
a segmentacao de vasos sanguineos. Varios autores propuseram modificagoes do método
aplicando a retirada dos vasos proposta por Frangi et al. (1998) para melhorar as estru-
turas das fissuras Sato et al. (2000), Li et al. (2003). Para a deteccao de fissuras a partir
de tomografias de torax, o uso destes filtros foi proposto pela primeira vez por Wiemker,
Biilow e Blaffert (2005), que apresentaram dois filtros para o aperfeicoamento das fissuras
pulmonares. Um com base na andlise dos valores da estrutura tensora e outro com base
nos valores da matriz Hessiana de cada pizel. Nenhuma andlise quantitativa foi realizada,
mas somente de modo visual, pois os resultados dos filtros foram semelhantes de acordo

com os autores.

Ochs et al. (2007) propdéem um método utilizando reconhecimento de padroes para
detectar todas as fissuras pulmonares. Um classificador foi treinado baseado em pontos
fornecidos manualmente de fissuras, vasos e vias aéreas. Os autovalores da matriz Hessiana
e suas combinagcoes foram utilizados como atributos para o classificador. O método foi
avaliado em um conjunto de 29 exames de tomografia computadorizada do térax a partir de

diferentes fontes de foma a chegar a uma area sob a curva Receiver-operator characteristic

(ROC) de 0,95 em média.

Rikxoort et al. (2008) também propuseram uma abordagem de reconhecimento de
padroes para enfatizar as fissuras pulmonares. Os valores da matriz Hessiana foram uti-
lizados como atributos em combinacao com as derivadas de primeira e de segunda ordem
da imagem. O classificador foi treinado a partir de fissuras delineadas manualmente. O
método foi avaliado quantitativamente em um conjunto de 22 exames com segmentacoes
manuais das fissuras e ilustrou um bom desempenho, com uma area sob a curva ROC de
0,98 comparada com 0,90 para o método pelo Wiemker, Biilow e Blaffert (2005) que foi

implementado para comparacao.

Métodos que visam apenas localizar as fissuras lobares geralmente sao um pré-requisito
para uma segmentacao lobar subsequente, comecando por definir uma localizacao apro-
ximada das fronteiras dos lobos com base em um prévio conhecimento anatomico para
limitar a area da procura de fissura.

Zhang, Hoffman e Reinhardt (2006) utilizaram um atlas anatomico construido utili-
zando dados de pulmao TC de 16 individuos para inicializar segmentagao da fissura. O

método utiliza ainda um sistema fuzzy para inicializar a segmentagao da fissura lobular e
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emprega um outro sistema fuzzy juntamente com pontos inseridos manualmente que ser-
vem como base para identificar a fissura pulmonar, ou seja, depende diretamente do atlas
anatomico do pulmao e da interacao com o usuario que insere pontos para segmentacao
final. Uma avaliagao em 22 tomografias do térax foi realizada comparando a saida do

método manualmente tracadas das fissuras em termos do erro quadratico médio.

Sapthagirivasan e Mahadevan (2010) utilizam uma filtragem para realgar as arvores
vasculares e bronquicas de forma a identificar o local das fissuras e entao aplicam uma
transformada wavelet baseada em uma arvore dupla complexa 2D para encontrar as cur-
vaturas das fissuras. Com base no local e nas curvaturas, é realizada, uma busca para
a fissura pulmonar, ou seja, o algoritmo depende de uma prévia identificagao das arvo-
res vasculares e bronquicas, além do resultado da identificacao das curvaturas através da

transformada wavelet.

Wang, Betke e Ko (2006) apresentaram um método para segmentar as fissuras lobares
que comeca com a inicializagao manual em uma secao axial de tomografia computadori-
zada de térax localizada na metade inferior do pulméao. A partir desta seccao axial, cortes
axiais importantes foram identificados pelo pulmao nos quais as fissuras foram segmen-
tadas. A fissura tracada manualmente na primeira seccao foi transformada para a seccao
axial seguinte mais proxima para iniciar uma busca na regiao a procura da fissura. Na
regiao da fissura, um mapa de picos é computado e combinado com a imagem de entrada
em um método de crescimento de curva para delinear a fissura na seccao. Este processo
foi repetido até que as fissuras em todas as secgoes fossem segmentadas e entao foi apli-
cada, por fim, uma interpolacao linear 3D para segmentar a fissura em todas as se¢oes
da varredura. O método foi avaliado em dez tomografias em que fissuras foram tragadas
manualmente. A distancia média entre a fissura delineada automaticamente e a tracada

manual foi de 1,0lmm, em 2,4% dos setores uma correcao manual foi aplicada.

Ukil e Reinhardt (2009) combinaram a transformada da distancia aplicada em vasos
segmentados e a imagem de tomografia computadorizada do térax original de forma a
servir como uma imagem de custo para a transformada watershed guiada pelas vias aéreas
e marcagoes vasculares. Com base na segmentacao de watershed, uma area de pesquisa
inicial para as fissuras pulmonares foi determinada. Na area de interesse, uma medida de
ridgeness baseada na andlise da estrutura do tensor foi aplicada em fatias transversais,
seguida por uma procura através de grafo 3D para localizar a superficie étima dentro
da area de busca para encontrar a fissura pulmonar. O método foi avaliado comparando
os tracados manuais das fissuras em exames de 12 individuos normais na inspiragao e

expiragao e em 17 pacientes com enfisema em plena inspiragao.
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Pu et al. (2009) fazem uso de um modelo geométrico para realizar a segmentagao inicial
da fissura, apos aplicar um filtro de suavizacao Laplaciano e realizam um processamento
na imagem resultante através de método estatistico de forma a obter uma aproximacao
da fissura na imagem de TC, o que torna um algoritmo dependente do modelo geométrico

que pode variar dependendo do pulmao em analise.

Lassen et al. (2013) apresentaram um filtro ligeiramente diferente baseado em um filtro
utilizando matriz Hessiana e obtendo os autovalores no qual a forma da fissura foi levada
em conta, assim como a forca da estrutura de imagem para uma melhor diferenciacao
entre vasculatura e fissuras. O filtro de realce da fissura nao foi avaliado separadamente,

uma vez que fazia parte de um método de segmentacao dos lobos.

Desta forma, o objetivo geral desse trabalho consiste em desenvolver, implementar e

avaliar algoritmos para segmentar as fissuras pulmonares em imagens de TC do térax.



Capitulo 3
Metodologia

De posse das técnicas descritas no Capitulo anterior é realizada neste momento a
descrigao de todo o processo, bem como a detalhada configuracao dos algoritmos utiliza-
dos para segmentacao das fissuras pulmonares. Também é apresentada neste Capitulo a
metodologia de criagao do banco de dados para treinamento e os métodos de avaliacao

utilizados para verificar a exatidao das segmentacoes.

O processo de segmentacao das fissuras pulmonares é constituido por cinco fases: aqui-
sicao das imagens, segmentacao do pulmao, filtragem gaussiana 3D, deteccao de fissura
com MLP e por fim a etapa de pds-processamento que contempla algoritmos de analise

de componentes conectados e morfologia matematica.

A etapa de aquisicao consiste na obtencao da imagem a partir do tomdgrafo, nesta
dissertacao as imagens sao obtidas a partir de varios tomografos, pois as imagens utilizadas
foram obtidas de LObe Lung Analysis 11. A etapa seguinte consiste na segmentagao do
pulmao, ou seja, nesta etapa sera destacado o pulmao na imagem, pois o método proposto
atua de forma a identificar fissuras dentro do pulmao. Apds a segmentacao do pulmao é
realizada a filtragem Gaussiana 3D na imagem original de forma a filtrar os ruidos. De
posse do resultado da segmentacao do pulmao e da filtragem, a préxima etapa consiste na
deteccao da fissura pulmonar através de uma rede supervisionada. Por fim é realizado um
pos-processamento para retirada de ruidos e preenchimento de algumas pequenas lacunas.

O fluxograma das etapas do método desenvolvido neste trabalho ¢ ilustrado na Figura 3.1.

35
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Aquisicao das
Imagens
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Figura 3.1: fluxograma do método de segmentacao de fissuras.

3.1 Aquisicao das imagens

As imagens utilizadas neste trabalho fazem parte de um banco de imagens de TC
disponibilizadas para fins académicos por LOLA11 em http://lolall.com/. O LOLA11

consiste em um banco de dados de imagens de TC de torax, com anormalidades, que sao
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utilizadas como base para avaliacao de algoritmos de segmentacao de estruturas pulmo-

nares.

Lassen et al. (2013), Rikxoort e Bram (2013) utilizam o banco LOLA11 para validagao

do método de segmentagao de lobos pulmonares.

Muitos algoritmos de segmentacao de pulmao e l6bulos foram publicados, mas compara-
los diretamente ¢é dificil, pois sao métodos diferentes e utilizam conjuntos de dados variados
para sua validagao em seus artigos. Alguns métodos podem ser reimplementados com base
na publicacao disponivel, mas muitas vezes ha parametros a serem definidos nos quais um
profundo conhecimento do método é necesséario ou os dados de treinamento utilizados nao
estao disponiveis ao piblico. O LOLA11 é um desafio no qual equipes enviam resultados
de segmentagao de pulmao e lobo das imagens de TC contidas no banco e os mesmos

possuem seu desempenho avaliado.

Desta forma, o LOLA11 fornece um conjunto de dados de imagens de TC do toérax
com diversas patologias diferentes nos quais foram estabelecidos padroes de referéncia de
segmentacoes de pulmao e de 16bulos. Entretanto, para realizar a comparacao de todos
os métodos, é necessario utilizar um padrao comum para todos, o que ocorre no LOLA11
(LOLA11, 2011). Neste trabalho, é analisado a segmentagao de fissuras pulmonares, onde
apesar de nao ser um tema abordado no desafio de LOLA11 é uma etapa de segmentagao
importante, pois, alguns dos métodos encontrados na literatura necessitam da fissura para

realizar a segmentacao dos lobulos.

Nesta etapa, sao utilizadas imagens de exames nas posicoes apice, hilo e base obtidas
a partir de imagens de TC para que possa ser obtido a segmentacao através do algoritmo
proposto. Todas as imagens utilizadas neste trabalho possuem resolucao 512 X 512 pizels
e 16 bits em tons de cinza. Na Tabela 3.1 estao dispostas as caracteristicas das imagens

utilizadas.

Tabela 3.1: informacoes dos exames utilizados.
Dados das Imagens Caso LOLA Numero de Fatias Espessura do Corte (mm)

Exame 1 01 464 0,71
Exame 2 18 411 0,76
Exame 3 23 330 0,68
Exame 4 39 497 0,78

Exame 5 93 339 0,78
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3.2 Segmentacao do Pulmao e Filtragem Gaussiana

3D

A segmentacao da drea do pulmao é processada baseada no algoritmo de Kuhnigk
(2008). O método é iniciado com uma anélise da imagem de TC, ver Figura 3.2(a), para
identificar a semente e, em seguida, realiza um crescimento de regiao 2D com um limiar

fixo.

O primeiro passo é encontrar um ou mais pontos dentro dos pulmoes a fim de se obter
os pontos de partida para a segmentacao baseada na conectividade de areas de baixa
densidade. No entanto, a segmentacao de ambos os pulmoes a partir de um ponto de
semente pode ser dificultada por condig¢oes patoldgicas, tais como um bronquio obstruido
e/ou o colapso completo de um dos pulmoes. Por isso, é necessario sempre identificar as
areas de baixa densidade em ambos os lados, restringindo a busca para a parte central
dos dados. Para cada pulmao, um ponto de semente é determinado que corresponde a
condicao de ter valor inferior a -600 HU (as faixas de densidade foram definidas na subsegao
2.1).

Para etapa de detecgao de fissura, é utilizada uma rede MLP conforme procedimento

descrito na secao 2.4.

A imagem original do pulmao pode ser observada na Figura 3.2(a). Desta forma apds
o algoritmo de segmentagao do pulmao ¢é obtida a imagem segmentada como pode ser
observada na Figura 3.2(b). Por fim, apds a segmentacao de todas as fatias do exame
de TC é possivel obter a recostrugao 3D do pulmao, como pode ser observada na Figura
3.2(c).

A proxima etapa consiste na filtragem, em que é aplicado um filtro gaussiano 3D na
imagem com o objetivo de suavizar os componentes de alta frequéncia da imagem e assim
aumentar a eficacia do algoritmo proposto. Neste trabalho é aplicado um filtro gaussiano
com pg=1lmm e mascara de 3 X 3 x 3, estes parametros foram obtidos de forma empirica.
Na Figura 3.3(a) ¢ ilustrada a imagem original antes da filtragem e na Figura 3.3(b) ¢

ilustrada a imagem resultante apos a filtragem.
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(b) ()

Figura 3.2: imagens a) TC do pulmao, b) resultado da segmentacao do Pulmao e c)
resultado da segmentacao 3D do pulmao.

——

(a) (b)

Figura 3.3: filtragem utilizando filtro gaussiano 3D, a) imagem original e b) imagem

filtrada.

3.3 Segmentacao Automatica das Fissuras

O processo de segmentacao automética é dividido em duas etapas. A primeira etapa
revela-se em uma deteccao automatica de possiveis fissuras pulmonares, cuja resposta é
um parametro de entrada para a segunda etapa, que consiste em Crescimento de Regiao

3D e filtragem por volume.
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A rede MLP é uma rede que possui multiplas camadas, diferente da rede LMS que
possui somente uma tnica camada. De acordo com Rikxoort et al. (2008), a classificacao
de fissuras pulmonares em imagens de TC pode ser realizada através de uma rede MLP.
Neste trabalho foi utilizada uma MLP com duas camadas, uma camada oculta e uma
camada de saida. Foi desenvolvida uma rede MLP para o banco de dados utilizado neste
trabalho. O treinamento desta MLP ocorreu através do algoritmo de retropropagacao do

erro (HAYKIN, 2008).

Para detectar as fissuras pulmonares é avaliado um algoritmo baseado em rede MLP
utilizando valores de LBP como atributos. A avaliacdo do método dar-se-a pela compa-

racao dos resultados com um “padrao ouro”, obtido por médicos especialistas.

A rede MLP apresenta trés camadas, uma camada de entrada, uma oculta e uma de
saida com dois neuronios, ja que se possui dois padroes a serem definidos, ou seja, uma

saida para indicar se o elemento é pulmao e outra para indicar se é fissura.

Em relacao aos dados de entrada, representados por vozels, possuem como parametros
os valores obtidos a partir do histograma do LBP citado na secao 2.5.1 baseados na sua
vizinhanga. Nesta dissertacao é utilizado como parametro o LBng e para calcular os
padroes dos wvozels é realizado um teste com quatro janelas com diferentes dimensoes

iguais a 11x11, 15x15, 17x17 e 21x21 pizels e o melhor resultado deve ser utilizado.

Desta forma, os dados para treinamento sao definidos da seguinte forma: o vetor de
entrada consiste em 60 atributos em que 59 sao os valores do LBP e o outro valor é o bias,

os rétulos sao 0 ou 1 em que sao classificados o pulmao e as fissuras pulmonares.

A determinacgao da quantidade de neuronios que deve ser utilizada na camada oculta,
¢ uma tarefa complexa (MURATA; YOSHIZAWA; AMARI, 1994), em que geralmente faz-se
uso de heuristicas. Assim, utiliza-se uma rede cuja quantidade de neuronios ocultos é
igual a duas vezes o niimero de classes. Logo a rede empregada para classificar as fissuras
possui 120 neuronios na camada oculta. A fungao de ativagao utilizada na camada oculta
desta rede é a sigmoéide logistica devido a compatibilidade de sua saida e os valores dos
dados. Quanto aos pesos iniciais da rede, sao gerados nimeros aleatérios entre -1.5 e
+1.5 (SCHIMIDT, 1993). No treinamento da rede define-se uma taxa de aprendizagem
decrescente de forma que o seu valor inicial é de 0.5. Assim, a topologia utilizada é

60/120/2, ou seja, 60 entradas, 120 neurénios na camada oculta e 2 de saida.

Na fase de treinamento é formado um banco de dados com 28000 conjuntos de atributos
provenientes de 60 imagens selecionadas aleatoriamente do banco de imagens LOLAT11.

Sao atribuidos aos voxels escolhidos um rétulo igual a 1 caso o mesmo represente parte de
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uma fissura, e rétulo igual a -1 caso contrario. Estes rétulos sao obtidos de forma manual
pelos médicos especialistas.

Em relagao ao critério de parada de treinamento da rede, é definido que o treinamento
seja finalizado quando a rede passe de 10 épocas sem diminuir o erro quadratico médio,
ou se o erro quadratico médio crescer em relagao a época anterior. O problema deste
critério de parada esta relacionado com uma falsa parada através de um minimo local, ou
seja, a rede ainda pode ser treinada, mas para o treinamento porque atinge um minimo
local. Desta forma, para corrigir este problema sao definidos varios pontos de inicio do

treinamento de forma a obter um melhor ponto minimo global para a rede.

O resultado da rede supervisionada ¢ ilustrado na Figura 3.4.

(a) (b)

Figura 3.4: imagens resultantes da deteccao das fissuras.

Por fim, o resultado da classificacao apresentada pela rede MLP pode ser interpretado
como uma limiarizacao supervisionada, nas quais as regioes em branco consistem em
regioes com textura semelhante a fissura. Este resultado da limiarizagao serve como

entrada para a proxima etapa que consiste no pds-processamento.

3.4 Pos-Processamento

No pos-processamento é realizada uma analise de componentes conectadas baseada
no algoritmo de crescimento de regioes 3D, tendo como dados de entrada as imagens

resultantes da limiarizacao através da rede MLP na etapa anterior.
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A partir da imagem limiarizada, é armazenado em um vetor V= [v; vy ... wv,] que
sao os vozxels rotulados como sementes, ou seja, os voxels que sao rotulados como fissura

pela rede. Deste modo, calcula-se a media ps dos componentes desse vetor.

A classificagao do vozel v(x,y, z) em fissura ou nao fissura é concluida apés a realizagao

da etapa de analise de vizinhanca.

O processo de andlise de vizinhanca, ver eq. 3.1, em que é verificado na vizinhanca

3 x 3 x 3 do vozel a ser classificado, se existe semente

1 1 1

verdadeiro, Glx+i,y+j,2+k) >0,
Vizinho(x,y, z) = z‘:z—:u;l k:z—l ( v ) (3.1)

falso, caso contrario.

em que G é o valor do vozxel que esta sendo analisado em relacao ao voxel central.

A partir do resultado da anélise da vizinhanga, se o vozxel vizinho ao vozrel em anélise

possuir um valor verdadeiro obtido pela equagao 3.1, o mesmo ¢é adicionado ao volume.

A partir da semente, o volume cresce de acordo com a sua vizinhanca até que em sua N
iteracao nenhum vozel seja adicionado. O método para identificacao de similaridade entre
os voxels ocorre através do nivel de cinza, o qual, se for branco, pertence a classe fissura
e preto se for da classe nao-fissura. Por fim, os volumes acima de 0,1 ml sao mantidos e

se forem menores sao descartados. O limiar de 0,1 ml foi obtido através da literatura.

A imagem I, é resultante do CR3D consiste que se I,(x,y,z) = 1 conclui-se que o
voxel v(x,y, z) pertence a classe fissura pulmonar. Em caso contrario, se I.(z,y,z) = 0,

o vozel nao foi classificado como fissura.

Apds o CR 3D, um fechamento através de operacgao morfologica é aplicado nas imagens.
A operacao morfolégica de fechamento, baseada na metodologia descrita na subsecao
2.3.2, é aplicado com um kernel 3x3x3 cubico de vozels, com o objetivo de fechar lacunas

menores. O elemento estruturante utilizado foi uma esfera de raio igual a 3 vozxels.
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(a) (b)

Figura 3.5: imagens apéds aplicagao do método proposto nesta dissertagao, a e b)

resultados sem afinamento.

Nesta dissertacao abordam-se duas metodologias no pds-processamento para se obter
os resultados: o primeiro resultado é sem afinamento e o outro resultado é com o afi-
namento na imagem. Nas Figuras 3.5(a) e 3.5(b) as imagens ilustram os resultados do
método proposto sem afinamento no pés-processamento. J& nas Figuras 3.6(a) e 3.6(b)
sao ilustradas as imagens resultantes do método com o afinamento no fim do algoritmo.
Desta forma, é possivel observar que a quantidade de pizels identificados como fissuras na
imagem sem o afinamento é bem maior do que a quantidade de pizels identificada na ima-
gem com afinamento que deve influenciar no desempenho das taxas a serem apresentadas

no préximo Capitulo.
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(a) (b)

Figura 3.6: imagens apéds aplicagao do método proposto nesta dissertagao, a e b)

resultados com afinamento.

Para ilustrar o resultado do método, é possivel demarcar a fissura na imagem 2D,
Figura 3.7(a), como também é possivel gerar a imagem 3D do pulmao juntamente com a
fissura, Figura 3.7(b). A partir da Figura 3.7(b) é possivel identificar o formato resultante

da fissura que se aproxima do modelo da fissura real em um pulmao.

Figura 3.7: imagens da segmentagao das fissuras pulmonares, a) resultado da seg-

mentacgao 2D em verde, e b) resultado da segmentagao 3D.
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3.5 Criacao do Padrao Ouro e do Banco de Dados

Para validagao do método ¢é necessario utilizar algum padrao com o qual o resultado
do método proposto é comparavel. Nesta dissertacao, para comparacao é utilizado um
“padrao ouro”, no total de 100 imagens, representativas de todas as regidoes do pulmao
que sao analisadas por dois médicos especialistas, sendo um doutor pneumologista e um
doutor radiologista. Todas as fissuras visiveis sao assinaladas individualmente por cada

um dos médicos. Na Figura 3.8 sao ilustrados dois exemplos de imagens, cujas fissuras

€3

(a) (b)

pulmonares sao assinaladas pelos médicos.

Figura 3.8: imagens de TC do térax, a) e b) imagens com fissuras pulmonares assi-

naladas por médico especialista.

Com base nas fissuras discriminadas no banco de imagens é entao executado o algo-
ritmo para rotular os vozxels dos exames de forma a assinalar o que é fissura e o que nao
é fissura. Utilizam-se 5 exames do LOLA11 como banco de dados de vozels do pulmao e

da fissura para realizar a analise comparativa.

No conjunto de 100 imagens destinadas a fase de teste, as fissuras sao destacadas pelos
médicos especialistas de forma manual para servir como padrao-ouro. Para a marcagao
dos médicos os mesmos destacaram a fissura de forma manual e depois destacaram regioes
que nao sao fissuras. Na Figura 3.9 sao ilustrados exemplos destas imagens. Os pontos

em vermelho sao as fissuras assinaladas pelos médicos.
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&2 8A

(a) (b)

Figura 3.9: imagens ampliadas das fissuras destacadas pelo médico especialista.

O banco de dados foi construido baseado na rotulagao manual dos dados através de
uma interface desenvolvida, em que manualmente é identificado, pelos médicos especialis-

tas, o que é fissura e o que é pulmao, conforme ¢é ilustrado na Figura 3.10.

0 JANELA INTERATIVA - oIEd

i
/

el

Figura 3.10: interface desenvolvida para criagao do banco de dados.

3.6 Meétricas de Avaliacao

Neste trabalho, o banco de dados selecionado para testes é formado por 20 imagens de
cada um dos 5 exames presentes no banco de imagens LOLA11, totalizando 100 imagens
e 5699411 wozxels a serem classificados. As imagens selecionadas sao representativas de
todas as regioes dos pulmées de 5 exames do LOLA11 e sao analisadas por dois médicos
especialistas. Os resultados apresentados neste trabalho, sao baseados nos voxels definidos

como fissura apds a etapa de pds-processamento.
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Os resultados apresentados nessa secao, sao baseados nos vozels definidos como fissura
apos a etapa de pos-processamento. Cada voxel é classificado depois do pds-processamento

em uma das categorias seguintes:

e Verdadeiros Positivos (VP) - Vozels constantes no banco de dados como fissura e

classificados como fissura pelo algoritmo.

e Verdadeiros Negativos (VN) - Vozels que nao constam no banco de dados como

fissura e nao classificados como fissura pelo algoritmo.

e Falsos Positivos (FP) - Vozels que nao constam no banco de dados como fissura e

classificados como fissura pelo algoritmo.

e Falsos Negativos (FN) - Vozels constantes no banco de dados como fissura e nao

classificados como fissura pelo algoritmo.

Por fim, sao calculados o Coeficiente de Similaridade (CS) e Sensibilidade (S) e Espe-
cificidade (Es) dados por:

VP+VN

¢S = VP+VN+ FP+ FN (32)
VP
5= VP+FN (3:3)
VN
Bs=yN+rp 34

O CS mensura a taxa de acerto geral do algoritmo, ou seja, o quao semelhante ao
cenario real foi o resultado do algoritmo. A taxa de sensibilidade quantifica o percentual
de amostras de fissura que foram classificadas como fissura. Ja a taxa de especificidade

quantifica o percentual de amostras que nao sao fissuras e foram classificadas corretamente.

Outra abordagem utilizada na literatura para avaliagao de métodos de segmentagao de
fissuras é baseada na distancia média entre a fissura delineada pelo especialista e a fissura
resultante através do algoritmo. A métrica utilizada para comparacao entre distancias se
baseia na distancia euclidiana entre dois pares de pontos no plano cartesiano. A equacgao
que rege o valor da distancia média entre a fissura delineada de forma automatica e manual

é:

=Y V(w1 —2)> + (1 —p2)? (3.5)

=1
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onde N é o numero de pontos, P;(x1,y;) consiste no par cartesiano da fissura delineada de
forma automadtica, Ps(xs,ys) consiste no par cartesiano que possui menor distancia para
o ponto P;.

No préximo capitulo sao apresentados os resultados obtidos bem como é realizada uma

analise e discussao sobre os mesmos.
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Resultados

Neste Capitulo o método proposto é aplicado em imagens de TC contidas no banco
de dados LOLA11 (LOLA11, 2011). Os métodos sao desenvolvidos em C++ com auxilio
de funcoes da biblioteca de visao computacional OpenSource OpenC'V. Os testes sao rea-
lizados em um computador com a plataforma Windows 8.1, com processador core i7, 8gb
de memoéria RAM e placa de video dedicada. A partir das imagens obtidas e utilizando
o algoritmo obtido através das técnicas ilustradas no capitulo 2, as imagens de TC cap-
turadas foram processadas e em cada imagem foram identificados os voxels de fissuras e

pulmao e assim foram gerados os valores de LBP para cada wvozel.

Para a obtencao dos resultados primeiramente foi obtida a segmentacao do pulmao
nas imagens. Logo apoés foi realizada a filtragem Gaussiana na imagem original utilizando
um filtro gaussiano com p=1mm e mascara de 3 x 3 x 3 wozels. A partir da imagem
resultante da etapa anterior e com a segmentacao do pulmao a etapa seguinte consiste
na deteccao da fissura a partir de uma rede supervisionada com 60 atributos de entrada
que sao o LBP, 120 neuronios na camada oculta e 2 de saida. Logo apos é realizado um
CR3D de forma que volumes abaixo de 0,1 ml sao descartados e por fim é realizado uma
operacao morfolégica de fechamento utilizando como elemento estruturante uma esfera de

raio igual a 3 voxels.

Afim de realizar a validacao do método proposto é de extrema importancia a com-
paracao do mesmo com outro método. Nesta dissertagao, é escolhida para comparacao
a método decrito em Lassen et al. (2013), devido a qualidade dos resultados e a rele-
vancia do trabalho na literatura. Este método se baseia em um filtro utilizando matriz
Hessiana e nos autovalores da mesma. Este considera a forma da fissura e a forga da
estrutura da imagem para uma melhor diferenciacao entre vasculatura e fissuras. Para

atingir a segmentacao final através deste método é necessario obter a segmentacao dos

49



Capitulo 4: Resultados 50

vasos sanguineos previamente. Este método foi implementada a partir do seu descritivo
no trabalho de Lassen et al. (2013). Dessa forma, é possivel realizar a compara¢ao com
o método proposto para as mesmas imagens e padrao ouro. O algoritmo de Lassen et al.
(2013) foi campeao do desafio LObe and Lung Analysis 2011, que consiste na avalia¢ao

de métodos de segmentacao de lobulos, etapa posterior a segmentacao das fissuras.

Neste sentido, para avaliar a eficacia do método de segmentagao de fissura proposto,
os resultados obtidos sao divididos em trés etapas: andlise da influéncia da variagao do
tamanho de janela do LBP, andlise do algoritmo de segmentacao através de coeficientes
estatisticos e analise utilizando a métrica de distancia média. Esta andlise é realizada a
partir de tres resultados que sao: resultado do método proposto sem afinamento, resultado

do método proposto com afinamento e resultado da Lassen et al. (2013).

4.1 Analise da variacao do tamanho de janela no LBP

Afim de definir a janela do LBP a ser utilizada no algoritmo, é entao realizado um teste
com 4 tamanhos de janelas diferentes sendo estes 11x11, 15x15, 17x17 e 21x21 pizels. Este
teste é realizado para identificar qual é a janela que consegue obter a informacao necessaria

para o classificador obter seu melhor desempenho.

Para a obter os resultados do classificador utilizando diferentes janelas foram utilizadas
100 imagens de 5 exames do LOLA11. Essas imagens foram obtidas de uma sequéncia de
20 imagens de posicoes aleatérias dentro dos exames. Baseado na descricao apresentada
na seccao 3.6, foram calculados os valores em pizels de VP, FP, VN e FFN e assim

obtidas as taxas de Es, S e CS.
Os valores de VP, FP, VN e FN sao ilustrados na Tabela 4.1 no geral por tamanho

de janela, ja na Tabela 4.2 sao ilustrados os valores dos coeficientes Es, S e C'S para
cada dimensao de janela. Desta forma, é possivel inferir, baseado nos coeficientes que o
classificador utilizando a janela de 15x15 pizels obtém um resultado melhor comparado

com as demais janelas, utilizando a métrica das taxas F's, S e C'S.

Tabela 4.1: valores de VP, FP, VN e FN por diferentes tamanhos de janela
11x11 15x15 17x17 21x21
VP 18478 21634 17852 16645
FP 269591 178456 605288 759103
VN 5398753 5489888 5063056 4909241
FN 12589 9433 13215 14422
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Tabela 4.2: resultado do classificador por diferentes tamanhos de janela
% 11x11 15x15 17x17 21x21

Es 0524 906,85 89,32 86,60
S 59,47 69,63 57,46 53,57
CS 96,88 96,18 82,20 77,43

Resultado por exame variando tamanho da Janela
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Figura 4.1: grafico com as taxas Es(%), CS(%) e S(%) em relagao a cada exame por

tamanho de janela.

Na Figura 4.1 é ilustrado o grafico resultante desta comparacao, sendo possivel obser-
var que o resultado do classificador com dados de entrada resultantes do LBP com janela
15x15 se sobressai em relacao as taxas de acerto do classificador para as demais janelas
de dimensoes. Apesar destas dimensbes possuirrem, em alguns exames, resultados me-
lhores do que a dimensao 15x15, 0s mesmos possuem uma variagao maior, ou seja, essas
dimensoes de janelas criam uma instabilidade no momento da classificacao, isto gera uma

variagao abrupta na sua taxa de acerto quando os dados de entrada sofrem variacoes.

Este fato pode ser observado através da Figura 4.2, na qual é ilustrado um gréfico
das taxas Es(%), CS(%) e S(%) variando a dimensao da janela e agrupado por exame.
Desta forma, é possivel identificar essa variacao abrupta da taxa de acerto do classificador
quando utilizando dimensoes de janelas iguais a 11x11, 17x17, 21x21. Neste grafico, é

possivel observar que nos exames 1 e 2 o classificador utilizando tamanho de janela 15x15
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possui taxa de acerto menor do que os outros, ja nos exame 3, 4 e 5 o classificador

utilizando a janela de tamanho 15x15 possui uma taxa de acerto maior.

Resultado por exame variando aJanela
120,00

100,00
80,00
60,00
40,00
20,00

0,00
11611 15x15 17x17 21x21 11x11 15x15 1717 2DLx@1 | 11x11 15x15 17x17 2021 111l 155 17x17 2121 1111 15x15 17x17 2Lkl

Exame 1 Exame 2 Exame 3 Exame 4 Exame 5

b .S e—C5

Figura 4.2: gréfico com as taxas Es(%), CS(%) e S(%) em relagao a cada tamanho

de janela por exame.

Baseado na métrica das taxas Es(%), CS(%) e S(%) é possivel determinar que o
classificador possui uma melhor taxa de acerto em geral quando utilizado uma janela
15x15 pizels como dimensao padrao a ser utilizado para gerar o histograma LBP. Para
confirmar a certeza da utilizacao desta dimensao de janela, é possivel realizar a comparacao
dos resultados baseado em outra métrica, ou seja, através da métrica da distancia média
e desvio padrao em relagao a fissura na imagem segmentata pelo especialista e a imagem

segmentada automatica.

Tabela 4.3: resultado do classificador por diferentes tamanhos de janela baseado na
distancia média e desvio padrao
11x11  15x15  17x17 21x21

Distancia média (cm) 4,5216 3,4985 22,9334 36,4953
Desvio padrao (cm) 10,4 7.7 37,4 429

Os valores da distancia média e desvio padrao entre as fissuras da imagen do padrao
ouro e a imagem segmentada automatica sao ilustrados da Tabela 4.3 por dimensao de

janela. Desta forma, confirma-se a andlise feita anteriormente, baseada nos valores das
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distancias e dos desvios, o classificador, utilizando a janela de 15x15, obtém um resultado
melhor comparado com as dimensoes 11x11, 17x17 e 21x21 pizels. Analisando os valores
da Tabela, pode-se observar que as dimensoes 17x17 e 21x21 possuem uma alta distancia
média e para descarta-las totalmente, os resultados dos desvios padroes também sao bas-
tante elevados. Assim, é possivel inferir, que utilizando estas dimensoes, o classificador
fica instavel. Comparando com a janela de 11x11 pizels, a janela com dimensao 15x15

possui um resultado melhor, pois possui uma distancia média e desvio padrao menores.

Outra abordagem ¢é realizar esta comparacao por exame, ou seja, obter o valor re-
sultante da distancia média e do desvio padrao por exame variando-se as dimensoes da

janela.

11x11 15x15 1717 21x21 | 11x11 15x15 17x17 21x21 |11x11 15x15 17x17 21x21 11x11 15x15 17x17 21x21 11x11 15x15 17x17 20121

Exame 1 Exame 2 Exame 3 Exame 4 Exame 5

—8—Mé&diz da Didncia  —#—Desvio Padrio

Figura 4.3: grafico com as distancias médias e os desvios padroes em relagao a cada

tamanho de janela por exame.

E ilustrado o grafico resultante na Figura 4.3 a partir das distancias médias e os desvios
padroes para cada exame comparado em relagao a cada dimensao de janela. A partir deste
grafico é possivel concluir que o classificador, utilizando a janela de tamanho 15x15 pizels,
apresenta um resultado melhor, pois, as distancias médias e seu desvio padrao, na maioria
dos exames, sao menores comparado com os resultados do classificador para as demais

janelas.

Baseado nos resultados ilustrados nesta secao, é possivel definir em 15x15 pizels, a di-
mensao de janela a ser utilizada no método proposto. Esta definicao foi realizada baseada
nos resultados do classificador variando o tamanho da janela para 5 exames e comparados
com as métricas de Es(%), CS(%), S(%), distancia média e desvio padrao. A justifi-

cativa dos resultados apresentados é devida as janelas maiores englobarem uma maior
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area de estruturas semelhantes como vasos de pequeno calibre, e as janelas menores nao
apresentarem uma representatividade de textura suficiente para sua classificacao. Apods
a definicao da janela, é possivel obter os resultados mais detalhados do método proposto

utilizando a janela de 15x15 pizels.

4.2 Comparagao entre técnicas utilizando CS, S e Es

Na avaliacao de algoritmos aplicados em imagens médicas, alguns autores chegam a
um padrao ouro por meio da expertise de médicos especialistas e validam algoritmos com
base na comparacao visual ou obtencao de taxas de acerto entre os resultados obtidos e
os resultados apresentados no padrao ouro. Em outros trabalhos na area de segmentacao
de fissuras, uma das métricas utilizadas é a distancia média entre a fissura destacada pelo

médico e a fissura resultante do algoritmo.

O primeiro teste consiste em obter os valores de VP, FP, VN e FN com a fissura sem
afinamento, pois, desta forma a soma dos valores dos Verdadeiros Positivos serd maior e
entao uma taxa maior para C'S e S serao obtidas. Na Tabela 4.4 sao ilustrados os valores
de VP, FP, VN e F'N para cada um dos exames baseados nos resultados da classificagao

da MLP apos o pés-processamento.

Tabela 4.4: resultado dos valores VP,FP, VN e FN para fissura sem afinamento.
Exame 1 Exame 2 Exame 3 Exame 4 Exame 5
VP 6132 3921 3063 4893 3625
FP 41055 27050 24685 38984 46682
VN 1083216 1303774 893728 1087344 1121826
FN 2191 456 3394 1413 1979

Um segundo teste consiste em realizar um afinamento na fissura de forma a obter uma
espessura menor, sendo que, quando a técnica é aplicada, o resultado da taxa de acerto
reduz-se devido a diminuicao da quantidade de F'P. O resultado dos valores VP, FP,

VN e F'N para o teste apds o afinamento sao ilustrados na Tabela 4.5

O algoritmo implementado baseado em Lassen et al. (2013) também foi aplicado nas
imagens utilizadas para validacao e o resultado de VP, FP, VN e FN ¢ ilustrado na

Tabela 4.6.

Para facilitar a comparagao entre os trés resultados foram gerados trés graficos com

os valores de Fs, C'S e S de cada método para cada exame. Na Figura 4.4 ¢é possivel
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Tabela 4.5: resultado dos valores VP,FP, VN e FN para fissura com afinamento.
Exame 1 Exame 2 Exame 3 Exame 4 Exame 5

VP 213 146 o7 230 278
FP 1909 1394 1337 1822 4161
VN 1122362 1329430 917076 1124506 1164347
FN 8110 4231 6400 6076 5326

Tabela 4.6: resultado dos valores VP,FP, VN e FN para Lassen et al. (2013).
Exame 1 Exame 2 Exame 3 Exame 4 Exame 5

VP 1455 404 36 602 1666
FP 4927 9533 1595 3953 1474
VN 1119344 1325291 916818 1122375 1167034
FN 6868 3973 6421 2704 3938

observar a taxa de Especificidade de cada método para cada exame utilizado.
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Figura 4.4: grafico com as taxas Es(%) em relacao a cada exame.

54,000

H Antes do Afnamento ® Depois do Afinamento W Lassen et al {2013)

A partir da Figura 4.4 é possivel observar que o método proposto depois do afinamento
possui na maioria dos casos uma melhor taxa de Especificidade em relagao aos outros
métodos, em que a especificidade informa a taxa de acerto do classificador para a classe

nao-fissura.

E possivel observar na Figura 4.5 a taxa do Coeficiente de Similaridade de cada método
para cada exame utilizado. Assim, é possivel observar que novamente o método proposto

com o afinamento possui um melhor resultado na maioria dos exames. O C'S mensura a
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taxa de acerto do classificador tomando como base tanto acerto da classe da fissura e da

nao-fissura.

100,000 99,579 Teste do Coeficiente de Similaridade 59,539

98,303
99,163 9g133 99,147 99,192

96,964
I 96,433

Exame 1 Exame 2 Exame 3 Exame 4 Exame 5
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wAntes do Afinamento | Depois do Afinamento wlasen et al (2013)

Figura 4.5: grafico com as taxas C'S(%) em relacao a cada exame.

A dltima comparagao das taxas é através da taxa de Sensibilidade (5), que informa a
taxa de acerto do classificador para a classe fissura. Na Figura 4.6 ¢ ilustrado o resultado
da taxa de Sensibilidade para cada método em cada exame. E interessante observar que o
método proposto antes do afinamento obtém um resultado bem acima das outras técnicas.
Isto ocorre devido a sua expessura ser maior e desta forma o somatério de V P é maior

neste método.

100,000 Teste da Sensibilidade

89,582
90,000

80,000 77,593
73,675
70,000
64,686
60,000
50,000 47,437
40,000
29,729
30,000
20,000 17,482
10000 9,230 5,546
2559 3,336 . 3,647 i 4561
§ , 0,558
0,000 [— - —  — L

Exame 1 Exame 2 Exame 3 Exame 4 Exame 5

M Antes do Afnamento W Depois do Afinamento M Lassen et al (2013)

Figura 4.6: grafico com as taxas S(%) em relacao a cada exame.
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Com base nos resultados expostos, ressalta-se o melhor desempenho do algoritmo
proposto antes do afinamento ao observar as taxas de C'S e Es, pois, seus valores sao
superiores. Utilizando as taxas CS, S e Es é possivel observar o desempenho superior
da técnica proposta. A sensibilidade obtém a menor taxa de acerto entre as trés taxas,
porém ainda se mostra uma taxa satisfatoria, uma vez que a classificacao ¢é realizada em
nivel de vozel. Logo, mesmo que a fissura detectada pelo algoritmo nao possua todos os

vozels, ainda é possivel obter uma representacao satisfatéria da fissura pulmonar.

Uma abordagem possivel para o levantamento do resultado, consiste em calcular as
deteccoes totais nao fazendo distingao entre exames. As taxas de acerto dos métodos sao
ilustradas na Figura 4.7. Observa-se o melhor desempenho do algoritmo proposto sem a
utilizacao do afinamento, pois baseado dos valores de Es, CS e S, o mesmo se sobressai
perante os outros métodos, tomando-se como base todos os exames. Analisando a Figura
4.7 é possivel observar que o algoritmo proposto obtém uma taxa de acerto para a classe
de fissuras de aproximadamente 70%, o que é um valor satisfatério sendo assim suficiente
para recomendar a utilizagao de rede MLP com atributos LBP de imagens de TC para

classificacao de fissuras pulmonares.

Resultado baseado em todos os exames

Antes do Afinamento Depois do Afinamento Lassen et al (2013)

Os OcCs OEs

Figura 4.7: grafico com as taxas para cada método.

O modelo de segmentacao de fissuras baseado no método de Lassen et al. (2013)
comparado com o resultado obtido pelo método proposto nesta dissertacao e sendo baseado
nos valores de VP, VN, FP e FN obtém um resultado pior. Desta forma, é importante
realizar uma outra andlise comparativa que consiste na analise através da distancia média

entre a fissura segmentada manual e a segmentada automatica.
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4.3 Comparacao entre técnicas utilizando distancia
média

E ilustrado na Figura 4.8 uma comparacao entre as distancias médias obtidas em cada
exame estudado nesta dissertacao para cada método aplicado, o método proposto neste

trabalho com e sem afinamento e o terceiro método descrito em Lassen et al. (2013).

Distancia Média (mm)

130 : v ' g
. 1,17 158
0,58 ' 063 068 l1 oeo 072
2 3 : 5

W Depois do Afinamento W La=en et al (2013) Antes do Afinamento

Figura 4.8: distancias médias para cada exame.

A partir da Figura 4.8 é possivel observar que os valores das distancias médias sao bem
proximos, o que torna o algoritmo proposto valido. E importante observar que baseado nos
valores de E's, S e C'S o melhor resultado foi utilizando o método proposto sem afinamento.
Ja utilizando a métrica da distancia média, o método que obtém melhor desempenho foi
o método proposto com afinamento. Para confirmar o desempenho do algoritmo proposto
nesta dissertacao é feita uma andlise dos desvios padroes para cada exame. Na Tabela 4.7
sao ilustrados os resultados dos desvios padroes para cada exame utilizado para validagao
nesta dissertacao, onde é possivel observar que o método proposto, apds o afinamento,
obtém menor desvio padrao em quatro dos 5 exames, o que comprova que os resultados

obtidos possuem uma baixa variancia em relacao aos dados do padrao-ouro.
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Tabela 4.7: resultados pelo Método Proposto.

Desvio Padrao (mm)

Exame 1 Exame 2 Exame3 Exame4 Exame b

Antes do Afinamento 5,46 3,47 3,77 6,26 9,22
Depois do Afinamento 3,11 2,28 2,18 2,03 4,55
Lassen et al. (2013) 4,22 58,32 2,23 2,75 3,80

Vale ressaltar que o algoritmo de Lassen et al. (2013) possui uma maior quantidade de
etapas em seu algoritmo, com isso o trabalho proposto possui uma vantagem em relagao
a Lassen et al. (2013), pois, para a obtengao do resultado final sdo necessérias somente
informagoes do exame em andlise e nao hé a necessidade de realizar segmentagoes de

outras estruturas pulmonares.
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Trabalhos Futuros

Esta dissertacao aborda um método computacional para a deteccao automaética de
fissuras pulmonares em imagens de TC do torax. O método proposto consiste na ana-
lise de padroes de textura LBP classificados por uma rede neural MLP e posteriormente
pos-processados utilizando anélise de componentes conectados e morfologia matematica.
As imagens utilizadas sao provenientes do banco de imagens LOLA11 disponivel em

http://lolall.com.

Para a avaliacao dos métodos de segmentacao, 100 amostras de imagens do pulmao
de 5 exames do LOLA11 foram retirados e foram submetidas a avaliagao de um médico
especialista na area de Pneumologia do Hospital Universitario Walter Cantidio da Uni-
versidade Federal do Ceara. Dentre os métodos de segmentacao avaliados a rede MLP
utilizando os valores de LBP como atributos e o algoritmo Lassen et al. (2013) obtiveram

0s maiores percentuais.

Para o conjunto de imagens testadas, o classificador obteve um melhor desempenho
para a dimensao, 15x15 pizels, da janela utilizada para gerar o histograma do LBP. Para
chegar até essa dimensao foram testados os tamanhos 11x11, 15x15, 17x17 e 21x21 e os
resultados comparados baseados nas métricas de Es(%), C'S(%), S(%), distancia média
e desvio padrao da distancia.

Desta forma, para o conjunto de imagens testadas, é inferido que a deteccao automatica
utilizando LBP e MLP apresentam desempenho regular com taxas de CS = 96,7%, S =
69,6% e Es = 96,8% para o método proposto antes do afinamento e CS = 99,2%, S =
3% e Es = 99,81% para o método proposto com o afinamento no pds-processamento,

considerando-se a incidéncia de falsos positivos e falsos negativos. Deste modo, pode-se

60
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considerar que o algoritmo LBP com MLP obtém desempenho satisfatério por apresentar
uma taxa de acerto ligeiramente maior do que 69% e uma quantidade reduzida de falsos
negativos. A avaliacdo de ambos os métodos deu pela comparacao dos resultados com
um “padrao ouro”, obtido por dois médicos especialistas, sendo um pneumologista e um

radiologista.

Uma outra abordagem de andlise dos resultados para esta dissertagao foi a distancia
média, na qual o resultado do algoritmo proposto sem e com afinamento final é comparado
com o algoritmo de Lassen et al. (2013). O algoritmo proposto com afinamento obteve

uma menor distancia e um menor desvio padrao comparado com o método de Lassen et

al. (2013).

Nesse sentido, as maiores taxas de acerto, a maior representatividade das detecgoes
V' P dos resultados do algoritmo e a menor distancia média entre a fissura segmentada
manual e a automatica sao motivos suficientes para recomendar a utilizacao da deteccao

de fissuras pulmonares baseada em MLP e LBP.

Uma outra conclusao importante é que o método de segmentacao de fissura baseada
em LBP e MLP apresenta um desempenho uniforme nas imagens, posuiu uma taxa alta
de acerto em todos os exames, e nao utiliza informacoes anatomicas do pulmao, o que em
alguns casos pode falhar devido a alguma doenca. Outra caracteristica do método pro-
posto é a segmentagao automatica, onde nao hé necessidade de interagao entre o usudrio e
o método. Por fim, é importante ressaltar que o método proposto nao utiliza informagoes
de segmentacoes de outras estruturas pulmonares, diferentemente do algoritmo de Lassen
et al. (2013) que utiliza a segmentacdo dos vasos sanguineos para realizar a segmentagao

das fissuras.

Diversas contribuicoes sao resultantes desta dissertacao, dentre as quais merece des-
taque a segmentacao automatica das fissuras pulmonares em imagens de TC. Enfatiza-se
a falta de registros na literatura de algoritmos semelhantes com tais contribuicoes. Além

destas, pode-se citar outras contribuicoes como:

e novo método de segmentacao de fissuras baseado em MLP e Texturas LBP;
e analise entre os métodos de detecgao MLP com LBP e Lassen et al. (2013);

e obtencao de um conjunto de imagens, denominado “padrao ouro”, em que todas as

fissuras pulmonares estao assinaladas.

Para trabalhos futuros, sugerem-se
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e realizar a expansao do método LBP para 3D com o intuito de uma melhor genera-

lizacdo da classe fissura e a classe nao-fissura;

e realizar o teste com a MLP utilizando como atributo a matriz hessiana de cada vozxel

no exame;

e realizar a segmentacao dos lobulos baseada na deteccao da fissura proposta neste

trabalho; e

e realizar a integracao ao sistema de auxilio ao diagnoéstico Lung Image System Analy-

S18.
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Apeéendice A
Calculo do LBP

O operador padrao bindrio ( LBP ) para andlise textura local é definido como uma
medida de textura invariante de escala de cinza, derivado de um defini¢ao geral de textura

em uma vizinhanga local.

O operador padrao binério ( LBP ) foi introduzido pela primeira vez como uma medida
complementar para o contraste local da imagem (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002).
A primeira formacao do operador foi utilizado com oito vizinhos, utilizando o valor do

pixel central como um limiar.

Uma vez que o LBP, por defini¢ao ¢ invariante para mudancas monotonicas na escala

de cinza, foi implementada por uma medida ortogonal de contraste local.

O operador LBP permite detectar padroes binarios locais uniformes em vizinhancgas
circulares de qualquer quantizacao do espaco angular e em qualquer resolugao espacial. O
operador é definido para um caso geral, com base em um conjunto circularmente simétrico

de membros vizinhos P em um circulo de raio R, que é denotado por

LBPy (A1)

em que P é o parametro que controla a quantizagao do espago angular, enquanto que R
determina a resolucao espacial do operador e u2 consiste na definicao de quantas transi-
gOes sao necessdrias para o padrao bindrio seja uniforme (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN,
2006). Por exemplo, um padrao LJ_S’PngQ“2 consiste em um padrao cujo o raio do circulo é
2 pizels e a quantizacao angular é 8, ou seja, o espa{cco angular é dividido em 8 partes e
o padrao binario é definido como homogéneo caso possua menos do que 2 transicoes entre

0 e 1 no numero binario.
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Figura A.1: exemplo de LBP (8,1).

Na Figura A.1 é ilustrado um exemplo de uma vizinhanca de 1 pizel e quantizacao
angular igual a 8. A partir desta regiao é aplicado uma limiarizagao utilizando o pizel

central como limiar. O resultado deste limiar é ilustrado na Figura A.2.

Figura A.2: resultado da limiarizacao.

O padrao binario obtido é 11110001. Este padrao é homogéneo, pois possui 2 transigoes
entre 0 e 1. Realizando a transformagao deste valor para decimal é obtido o valor 241.
Sendo este valor referente a um padrao homogeéneo, é entao incrementado o histograma

correspondente a esta posicao.



