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RESUMO

O cancer € a segunda principal causa de morte no mundo. Entre todos os tipos, o cincer de
pulmdo permanece como o mais frequente e a principal causa de morte por cincer, cuja maior
dificuldade para o tratamento estd relacionada ao estdgio do diagndstico. Em muitos casos a
doenga € identificada em estdgio avancado, quando os tratamentos atuais nao sao efetivos. Apesar
das iniciativas para promover o diagndstico precoce, os médicos nem sempre fazem o melhor
uso das informagdes obtidas a partir de dispositivos de imagens médicas. Limitacdes do sistema
visual humano, treinamento e experiéncia insuficientes, fatores como fadiga e distracdo podem
contribuir para o uso ineficiente da informacao disponivel. Neste contexto, técnicas automaticas
de andlise e processamento de imagens médicas podem ser aplicadas como uma ferramenta de
auxilio ao diagndstico. A presente tese tem como objetivo propor um método automaético de
deteccao de nédulos pulmonares em imagens de tomografia computadorizada do térax usando
redes neurais convolucionais. Inicialmente sdo utilizadas as técnicas de limiarizacdo 6tima,
andlise de componentes conectados e operagcdes de morfologia matemdtica com o objetivo de
isolar os pulmdes do restante da imagem. Em seguida, os pulmdes sao analisados com o objetivo
de identificar as regides internas de maior densidade. Amostras de nédulos pulmonares e regides
sadias sdo extraidas dos planos axial, sagital e coronal do exame e sdo concatenadas para formar
uma imagem ortogonal, utilizada no treinamento da rede neural convolucional. Posteriormente,
um conjunto de quarenta caracteristicas extraidas dos ndédulos candidatos € utilizado para reduzir
a quantidade de falsos positivos em um classificador de padroes SVM. As principais contribui¢des
desta tese sdo a proposta de um sistema de validacdo composto por quatro conjuntos de padroes
ouro gerados a partir da base de imagens LIDC-IDRI, a criagdo de um método automatico de
reducdo da drea de interesse a partir da segmentagdo dos pulmdes, a proposta de uma topologia de
redes neurais convolucionais para treinamento e deteccdo de nddulos pulmonares, a proposta de
um conjunto de caracteristicas extraidas de nddulos candidatos para redu¢do de falsos positivos e,
por fim, a deteccao e segmentacido de ndédulos pulmonares. A performance do método é avaliada
utilizando a técnica de validagdo cruzada 10-fold nas bases de imagens LUNA16 e LIDC-IDRI,
obtendo sensibilidade de 84,56% e 74,04—81,54%, respectivamente. Os resultados permitem

concluir que as redes neurais convolucionais sdo efetivas na deteccao de ndédulos pulmonares.

Palavras-chave: Deteccido de nddulos pulmonares; cancer de pulmao; tomografia computadori-

zada; redes neurais convolucionais; SVM; LUNA16; LIDC-IDRI.



ABSTRACT

Cancer is the second leading cause of death in the world. Among all types, lung cancer remains
the most frequent and the leading cause of death due to cancer, whose greater difficulty in
treatment is related to the stage of diagnosis. In many cases the disease is identified at an advanced
stage, when current treatments are not effective. Despite initiatives to promote early diagnosis,
physicians do not always make the best use of information obtained from medical imaging
devices. Limitations of the human visual system, insufficient training and experience, factors
such as fatigue and distraction may contribute to the inefficient use of available information. In
this scenario, automatic techniques for the analysis and processing of medical images can be
applied as a diagnostic tool. The main goal of this thesis is to propose an automatic method
to detect pulmonary nodules from thorax computed tomography images using convolutional
neural networks. Initially optimal thresholding, connected component analysis and mathematical
morphology operations are used to isolate the lungs from the whole image. The lungs are
then analyzed in order to identify the higher density internal regions. Samples of pulmonary
nodules and healthy regions are extracted from axial, sagital and coronal examination planes
and concatenated to compose an orthogonal image used for training of a convolutional neural
network. Subsequently, a set of forty features extracted from nodules candidates is used to
false positive reduction in an SVM pattern classifier. The main contributions of this thesis are
the proposal of a validation system composed of four sets of gold standards created from the
LIDC-IDRI database, the creation of an automatic method for reducing the area of interest from
the lungs segmentation, the proposal of a convolutional neural network topology for training and
detection of pulmonary nodules, the proposal of a set of characteristics extracted from nodules
candidates in order to reduce false positives and, finally, the pulmonary nodule detection and
segmentation. The method performance is evaluated using the 10-fold cross-validation technique
at LUNA16 and LIDC-IDRI databases, obtaining sensitivity of 84.56% and 74.04-81.54%,
respectively. The results allows to conclude that convolutional neural networks are effective in

the detection of pulmonary nodules.

Keywords: Pulmonary nodule detection; lung cancer; computed tomography; convolutional

neural networks; SVM; LUNA16; LIDC-IDRI.
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1 INTRODUCAO

O cancer € a segunda principal causa de morte no mundo. No ultimo estudo em
escala global disponivel, aproximadamente 18,1 milhdes de casos novos e 9,6 milhdes de mortes
relacionadas ao cancer foram estimadas em 2018, afetando populagdes em todos os paises e todas
as regioes. Entre todos os tipos, o cancer de pulmao e o cancer de mama sdo os mais frequentes,
cada um com 2,09 milhdes de casos estimados em 2018. Entretanto, o cancer de pulmao € a
causa de morte de uma parcela maior das pessoas afetadas por esta doenga. Estimam-se 1,76
milhdes de mortes por cancer de pulmao, enquanto 627 mil mortes sao estimadas por cancer de
mama no mesmo periodo (BRAY et al., 2018).

No Brasil estimam-se 18.740 casos novos de cancer de pulmao entre homens e 12.530
em mulheres para cada ano do biénio 2018-2019. Em homens, estes valores correspondem a um
risco estimado de 18,16 casos novos a cada 100 mil, sendo o segundo cancer mais frequente. Em
mulheres, calcula-se um risco estimado de 11,81 a cada 100 mil, ocupando a quarta posi¢do em
incidéncia geral de cancer na populacio feminina. Infelizmente, este tipo de cancer € um dos
mais agressivos, com taxa de sobrevivéncia apds 5 anos de diagndstico entre 10 e 15% (INCA,
2017).

O tabagismo € a causa predominante do cancer de pulmao. Outras causas incluem o
contato com radénio, exposicdo ocupacional a hidrocarbonetos aromaéticos policiclicos, certos
metais, asbesto e silica cristalina, bem como as circunstancias de exposicao relevantes para certas
categorias de trabalho e exposi¢do a polui¢do do ar externo, especificamente para o escape de
particulas de motores diesel e para a polui¢do do ar em ambientes fechados, incluindo o fumo
passivo e as emissdes da combustdo doméstica de carvao (STEWART; WILD, 2014).

Uma das maiores dificuldades para o tratamento do cancer de pulmao € o diagndstico
tardio. Na maioria dos casos a doenca € identificada em um estigio avancado, no qual os
tratamentos atuais ndo sdo efetivos. Entretanto, nos casos em que a doenga é diagnosticada
em estagio inicial, a taxa de sobrevivéncia ap6s cinco anos de diagndstico chega a 70%, o que
comprova a relevancia do diagndstico precoce. Por esta razdo, quando um paciente € submetido a
um exame de imagem, muitas vezes por conta de sintomas nao relacionados ao cancer de pulmao,
uma oportunidade pode estar sendo oferecida e ndo deve ser desperdicada (DIEDERICH et al.,
2001).

A Tomografia Computadorizada (TC) se tornou o dispositivo de imageamento médico

mais sensivel na detec¢do de pequenos nédulos pulmonares, principalmente apds a introdugao
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da tecnologia multislice helicoidal. Apds identificar um nédulo pulmonar através de um exame
de TC, o médico radiologista deve avaliar a possibilidade de malignidade. Durante o processo de
investigagdo, devem ser listadas todas as possibilidades de diagndstico e, entdo, através da andlise
da morfologia do nédulo e do contexto clinico, deve ser realizada a conclusdo da impressao
diagnéstica. Esta avaliacdo pode concluir a recomendacao de ndo realizar nenhum tratamento e
ndo haver a necessidade de acompanhamento, pode ter a recomendacao de realizacdo de bidpsia
investigativa ou de acompanhamento através de exames de imagem, bem como pode recomendar
resseccao cirurgica radical imediata. Porém, deve-se sempre considerar o custo-beneficio das
possiveis estratégias de tratamento, ndao permitindo que um nédulo potencialmente maligno
continue a evoluir, limitando investigacdes invasivas desnecessdrias e a exposicao do paciente
a radiacdo de repetidos exames de TC, bem como controlando sua ansiedade. A estratégia
escolhida deve seguir recomendagdes tradicionais e incorporar as mais recentes, extensivas e
rapidamente mutdveis descobertas encontradas na literatura. Neste cendrio, as caracteristicas de
imagem do nédulo e o papel do médico radiologista sdo essenciais para o diagndstico adequado
(LEDERLIN et al., 2013).

Entretanto, limitagcdes do sistema visual humano, treinamento e experiéncia insufici-
entes, fatores como fadiga e distragdo podem contribuir para o uso ineficiente da informacao
disponivel pelo médico radiologista. Em um esforco para minimizar estas limitagdes, técnicas
automaticas de andlise e processamento de imagens médicas podem ser aplicadas como uma
ferramenta de auxilio ao diagndstico. A ideia central desta abordagem € modificar a imagem
visualizada, real¢ando as regides com possiveis anormalidades. Estas regides devem ser avaliadas
pelo médico radiologista, que pode aceitar ou recusar as sugestdes oferecidas pela ferramenta
de auxilio ao diagnéstico. Estas novas informacgdes, por sua vez, podem ser utilizadas para a
evolucdo da prépria ferramenta, permitindo que as técnicas utilizadas possam ser constantemente
atualizadas (LUSTED, 1960; TUDDENHAM, 1962; KUNDEL; REVESZ, 1976; BERBAUM et
al., 1990; RENFREW et al., 1992; PETRICK et al., 2013).

Desde 1980, muitas tentativas vém sendo realizadas com o objetivo de desenvolver
uma ferramenta capaz de detectar, segmentar e diagnosticar nédulos pulmonares a partir de
exames de imagem. Como a aparéncia dos nédulos pulmonares varia de acordo com o seu
tipo, malignidade ou ndo, tamanho, estrutura interna e localizacdo, a deteccdo e segmentacdo de
nddulos pulmonares tornou-se um grande desafio, muitas vezes envolvendo metodologias de

varios niveis de complexidade, cada um tratando de um aspecto particular do problema (MA;
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TAVARES; JORGE, 2009; MA; TAVARES; JORGE; MASCARENHAS, 2010; BADURA,;
PIETKA, 2014). Essas ferramentas sao conhecidas como Computer-aided Diagnosis Systems
(CAD) e vao além do simples processamento de imagens com o objetivo de prover informacdes
especificas sobre uma possivel anormalidade, que pode auxiliar os radiologistas no diagndstico.
Entretanto, o processamento de imagens sozinho ndo é capaz de resolver problemas como a
fadiga, distrac@o ou limitacdes no treinamento do médico radiologista (PETRICK et al., 2013).
Os sistemas CAD podem ser divididos em dois subsistemas: Sistema de Detec¢ao
(CADe) e Sistema de Diagnéstico (CADx). O objetivo de um sistema CADe, foco da presente
tese, € identificar as regides de interesse na imagem que podem revelar possiveis anormalidades
e alertar o médico radiologista. O sistema CADx, por sua vez, tem como objetivo fornecer
informacdes de auxilio na identificacdo da doenga, seu tipo, severidade, estdgio, progressao ou
regressdo. Desta forma, pode ser utilizado somente como um sistema de informagdes da imagem
ou combinado com outras informacdes relevantes para o diagndstico. Alguns sistemas CAD
podem atuar com os dois subsistemas, identificando inicialmente as regides da imagem que
podem conter anormalidades e, entdo, fornecendo uma avaliacdo quantitativa e/ou qualitativa
(VALENTE et al., 2016). Na Figura 1 € possivel visualizar um exemplo de resultado da anélise
de um sistema CADe. Neste caso sdo identificados dois nddulos corretamente.
Figura 1 —resultado da andlise de um sistema CADe: (a) imagem de TC original, (b)

resultado da deteccao de nédulos (na cor preta) e (¢) unido do resultado da deteccao de
nédulos com a imagem de TC original (borda na cor vermelha)

(a) (b)

Fonte: Autor.
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1.1 Estado da arte

Nos tultimos anos varios estudos foram publicados na drea de detec¢cao de nddulos
pulmonares, incluindo trabalhos de revisao sistemadtica de literatura. Nestes estudos, o objetivo é
identificar as melhores técnicas desenvolvidas até o momento da publica¢cdo, bem como comparar
os dados utilizados nas avaliacdes de resultados. Como exemplos de revisdes sistemadticas de
literatura, podem ser citados: Zhang, Xia, Cui e Zhang (2018), Rehman ez al. (2018), Zhang
et al. (2018), Yang et al. (2018), Paulraj e Chellliah (2018), Usman, Fahiem, Farhan e Tauseef
(2017), Valente et al. (2016), George e S (2015), Kulkarni e Bagal (2015), Firmino et al. (2014),
El-Baz et al. (2013), Eadie, Taylor e Gibson (2012), Suzuki (2012) e Lee, Kouzani e Hu (2012).

A partir da andlise dos artigos de revisdo sistematica de literatura e através da
pesquisa direta por publicacdes em periddicos realizadas nos dltimos dois anos nas bases interna-
cionais Science Direct (ELSEVIER, 2018), PubMed (NCBI, 2018), IEEE Xplore (IEEE, 2018) e
Web of Science (CLARIVATE ANALYTICS, 2018), foram selecionadas para comparagao as
publicacgdes de técnicas automaticas de detec¢do de nddulos pulmonares com resultados mais
relevantes.

Gong et al. (2018) propuserem um novo método para detectar nédulos pulmonares
baseado no algoritmo 3D ftensor filtering e na andlise de caracteristicas locais da imagem.
Inicialmente, aplicaram uma série de etapas de pré-processamento com o objetivo de segmentar
o volume do pulmao e gerar dados de volume isotropicos. Em seguida, uma abordagem tnica do
algoritmo 3D tensor filtering e a andlise de caracteristicas locais da imagem sao utilizadas para
detectar os nédulos candidatos. A seguir, € realizada a extragcdo de caracteristicas dos ndédulos
candidatos e a selecdo das caracteristicas 6timas utilizando a técnica correlation feature selection.
Por fim, um classificador forest € utilizado para reduzir os falsos positivos. A performance do
método foi avaliada em duas bases de imagens: Lung Nodule Analysis 2016 (LUNA16), com
888 exames e 1186 nddulos, e Automatic Nodule Detection 2009 (ANODEQ9), com 5 exames
e 39 nédulos. Através da aplicacdo da validagdo cruzada 10-fold, o método proposto obtém
sensibilidade de 79,3%, com média de 4 falsos positivos (FP) por exame para a base LUNA16 e
sensibilidade de 84,62% com média de 2,8 FP por exame para a base ANODEQ9.

Gupta, Saar, Martens e Moullec (2018) desenvolveram um sistema CADe para
identificacdo de nddulos pequenos (3 mm < didmetro < 6 mm), médios (bmm < didmetro <
10 mm) e grandes (didmetro > 10 mm) a partir de um algoritmo dividido em duas etapas. A

primeira etapa € iniciada com a segmentacdo do pulmao e o refinamento das bordas através
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de uma operagcdao morfoldgica de fechamento, com o objetivo de incluir os nédulos pleurais.
Em seguida, trés algoritmos sdo utilizados para detectar os diferentes tipos de tamanhos de
nodulos candidatos. Cada algoritmo inclui um fluxo multiestdgio de limiar baseado em regras e
processos morfolégicos. Na etapa final, os nddulos candidatos sdo multiplicados para otimizar
a performance do classificador. Um conjunto de dados com 515 caracteristicas é utilizado
para treinar uma rede neural. O método proposto foi treinado e avaliado com 899 exames
obtidos da base de dados Lung Image Database Consortium and Image Database Resource
Initiative (LIDC-IDRI), bem como avaliado independentemente nas bases AAPM—-SPIE-LungX,
Early Lung Cancer Action Program (ELCAP) e PCE. Para o conjunto de treinamento, obtém-se
sensibilidade de 85,6% e 83,5% com média de 8 e 1 FP por exame, respectivamente. Para os trés
conjuntos de teste independentes, o algoritmo obtém sensibilidade de 68,4% com média de 8 FP
por exame.

Xie et al. (2019) propuseram uma nova técnica de detec¢do de nddulos pulmonares
baseada em redes neurais convolucionais 2D. Inicialmente, a estrutura da rede convolucional
Faster R-CNN ¢ ajustada com as duas redes de regides propostas e uma camada deconvolucional
para detectar nédulos candidatos. Em seguida, trés modelos sao treinados e uma arquitetura
baseada em redes convolucionais 2D € projetada para a reducio de falsos positivos. As amostras
classificadas erroneamente como nédulos permanecem para um processo de retreinamento com
o objetivo de melhorar a taxa de sensibilidade. Por fim, os resultados de cada uma das redes sao
unidos para a avaliacdo final dos resultados de classificacdo. A avaliacdo da performance do
algoritmo foi realizada na base de imagens LUNA16, obtendo sensibilidade de 86,42%. Apds a
reducdo de falsos positivos, a sensibilidade caiu para 73,4% e 74,4% com média de 1/8 e 1/4 FP
por exame, respectivamente.

Zhang, Wang, Li e Chen (2018) propuseram um novo atributo de esqueletizacido 3D
chamado de taxa de remocao de voxels. Baseado neste atributo, o sistema CADe € construido
para validar sua performance. Inicialmente, os pulmdes sdo segmentados utilizando um modelo
global 6timo de contornos ativos. Em seguida, através de operagdes morfolégicas binarias
tridimensionais e andlise de componentes conectados, os nddulos candidatos sdo detectados. A
seguir, combinando a taxa de remocao de voxels com outros nove atributos tridimensionais, 0s
nédulos candidatos sdo caracterizados. Entdo, o conhecimento da anatomia do pulmao € utilizado
para avaliar um grande numero de nddulos candidatos invalidos. Por fim, os falsos positivos

sdo reduzidos utilizando o classificador Support Vector Machine (SVM). A performance do
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sistema foi avaliada em 71 exames contendo 168 nddulos da base de dados LIDC-IDRI, obtendo
sensibilidade média de 89,3%, acuricia de 93,6% e aproximadamente 2,1 FP por exame.

Nagqi, Sharif e Yasmin (2018) utilizaram um modelo de segmentacdo multiestagio
para detec¢do automdtica de nédulos pulmonares, principalmente os tipos justapleurais e justa-
vasculares. A segmentacao dos pulmdes € realizada através de um algoritmo de crescimento de
regides com a posterior evolugdo através de um algoritmo de limiarizagc@o 6tima. Adicionalmente,
operagdes morfoldgicas sdo aplicadas para suavizagdo das bordas, preenchimento de buracos e
extracdo de nédulos justavasculares. As propriedades geométricas ao longo das bordas 3D sao
avaliadas com o objetivo de extrair os nddulos candidatos. Utilizando o descritor Geometric
texture features descriptor (GTFD), os dados sdo extraidos e posteriormente classificados uti-
lizando o SVM. A avaliacio de performance foi realizada em um conjunto de 567 nédulos da
base de imagens LIDC-IDRI. Os dados foram distribuidos em 70% para treinamento e 30% para
teste, obtendo 99% de acurécia, 98,6% de sensibilidade e 98,2% de especificidade com 3,4 FP
por exame.

Jiang et al. (2018) propuseram um sistema de deteccao de nédulos pulmonares base-
ado em recortes multigrupos realizados a partir das imagens pulmonares, que sdo posteriormente
aprimoradas pelo filtro de Frangi. Através da combinagdo de dois grupos de imagens, um modelo
de redes neurais convolucionais de quatro canais € projetado para aprender o conhecimento de
radiologistas em detectar nddulos de quatro niveis. Este sistema CADe foi avaliado com 1006
exames da base de imagens LIDC-IDRI através da técnica de valizag¢do cruzada 10-fold, obtendo
sensibilidade de 80,06% e 94% com média de 4,7 e 15,1 FP por exame, respectivamente.

Zhang, Xia, Zeng e Zhang (2018) desenvolveram uma técnica automatizada de
deteccdo de nédulos pulmonares que unifica uma técnica convencional de deteccao de nédu-
los com um modelo baseado em redes neurais profundas. Inicialmente sdo utilizados filtros
laplacianos de gaussianas em multiplas escalas com andlises de tamanho e formato para obter
os nédulos candidatos. Em seguida, uma rede neural profunda densa dilatada, que combina
camadas convolucionais dilatadas e blocos densos, € aplicada para identificagdo simultanea de
nddulos verdadeiros e estimac¢do de didmetros. A técnica foi avaliada utilizando a validacdo
cruzada 10-fold, com 888 exames e 1186 nédulos da base LUNA16, obtendo sensibilidade de
94,9% com média de 1,0 FP por exame.

Gu et al. (2018) propuseram um sistema CADe utilizando redes convolucionais 3D

combinadas com uma estratégia de predicdo de multiplas escalas. O método foi avaliado na
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base de imagens LUNA16 com a técnica de validacdo cruzada 10-fold, obtendo sensibilidade de
87,94% e 92,93% com média de 1 e 4 FP por exame, respectivamente.

Ali et al. (2018) criaram e validaram um sistema CADe baseado em redes neurais
profundas para diagndstico precoce de nddulos pulmonares. Inicialmente o algoritmo obtém
a imagem da TC original e faz sua visualizacdo como uma cole¢do de estados, classificando
as imagens que possuem nddulos ou ndo. A performance do sistema foi avaliada na base de
imagens LUNA16, obtendo sensibilidade de 99,2% para o conjunto de treinamento e 58,9% para
o conjunto de teste. Nao foi calculada a quantidade média de falsos positivos por exame.

Ma et al. (2017) desenvolveram um sistema CADe que utiliza um filtro de realce
de nédulos para segmentar nédulos candidatos e extrair caracteristicas. Uma técnica de sobre-
amostragem foi aplicada com o objetivo de balancear as amostras e um método baseado em
random forest foi utilizado para diferenciar nédulos verdadeiros e falsos positivos. Este sistema
quantifica a heterogeneidade interna do nddulo e as informag¢des das multiplas frequéncias, que
sdo correlacionadas com os ndédulos. O método proposto foi avaliado em 1004 exames da base
LIDC-IDRI, obtendo sensibilidade de 88,9% com média de 4 FP por exame. Na avalia¢do foram
selecionados aleatoriamente 502 exames para treinamento e 502 exames para teste.

Shaukat, Raja, Gooya e Frangi (2017) propdem um método de deteccao de nédulos
utilizando um conjunto de caracteristicas hibrido. Este método € iniciado com uma etapa de
pré-processamento, removendo qualquer ruido presente nas imagens, seguido pela segmentacio
dos pulmdes com a técnica de limiarizacao 6tima. Em seguida, a imagem € real¢gada utilizando
o filtro multiescala de realce de pontos. O conjunto de caracteristicas retine informacdes de
intensidade, formato e texturas. A classificacdo dos nddulos € realizada utilizando o SVM.
Outros classificadores de aprendizado supervisionado foram testados para efeitos de comparacao,
como o0 K-Nearest-Neighbor (KNN), Decision Tree e Linear Discriminant Analysis (LDA).
Este sistema foi avaliado em 850 exames da base de imagens LIDC-IDRI através da técnica de
validagdo cruzada k-fold, obtendo sensibilidade de 94,2% com média de 2,19 FP por exame.

Nagqi, Sharif, Yasmin e Fernandes (2017) desenvolveram um método com varias
etapas para detectar ndédulos pulmonares. Na primeira etapa os pulmdes sdo segmentados
através da técnica de limiariza¢do 6tima multipla. Para suavizagdo das bordas e preenchimento
dos espagos presentes no interior das mascaras, operagdes morfoldgicas sao utilizadas. Na
segunda etapa, os nddulos candidatos sdo detectados utilizando aproximagdo poligonal. Na

terceira etapa, as caracteristicas de cada nédulo candidato sdo extraidas e um vetor hibrido é
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criado utilizando histogramas de gradientes orientados, intensidade e informacdes geométricas.
Tais caracteristicas sao obtidas ap6s realce dos nédulos candidatos com equalizagao limitada
adaptativa de contraste. Por fim, na ultima etapa, os vetores sdo treinados utilizando um
classificador SVM. Sua performance foi avaliada utilizando a base de imagens LIDC, com um
total de 84 exames (54 exames com nddulos), obtendo sensibilidade de 97,7% com média de 3,8
FP por exame.

A partir da andlise detalhada das publica¢des citadas, € possivel concluir que apesar
de todos os esforcos ja envidados no desenvolvimento de uma técnica capaz de detectar todos os
nédulos pulmonares com baixas taxas de falsos positivos, ndo chegou-se ainda a uma técnica
definitiva e 6tima para este problema. Ao atingir taxas de sensibilidade préximas a 100%,
geralmente sdo obtidas como consequéncia altas taxas de falsos positivos. A avaliacdo contrdria
também pode ser realizada, ou seja, ao tentar obter uma baixa taxa de falsos positivos, a taxa de
sensibilidade de nddulos cai consideravelmente.

Outra questdo diz respeito as metodologias e bases de imagens utilizadas na avaliagdo
de performance destas técnicas. Em geral, € comum encontrar publicacdes que ndo usam todos
os exames disponiveis em uma determinada base de imagens, mas apenas uma fracao destes, bem
como usam metodologias de validacao diferentes de outros trabalhos. Estas questdes dificultam
a comparacao justa entre as diversas técnicas desenvolvidas. Diante deste cendrio, € possivel
concluir que hé espaco para o estudo de novas técnicas de detec¢do de nédulos pulmonares,
bem como devem ser realizadas tentativas de universalizacdo das metodologias de validacao
de performance, com o objetivo de evoluir e avaliar corretamente os resultados obtidos até o

presente momento.

1.2 Objetivos

Esta tese tem como objetivo propor um método automatico de deteccao de nédulos
pulmonares em imagens de TC do térax, usando técnicas de processamento digital de imagens e
redes neurais convolucionais, com validacdo em um novo sistema de padrdes ouro, para fins de

auxilio ao diagnédstico precoce de cancer do pulmao.

1.2.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos que devem ser alcangados neste trabalho sao:
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— criar uma ferramenta de leitura e organizacdo dos exames em formato DICOM e das
anotacoes de nédulos em formato XML e CSV para as bases de imagens LIDC-IDRI e
LUNA16;

— propor um sistema de validagdo composto por quatro conjuntos de padrdes ouro criados
a partir da verificacdo do consenso ou ndo consenso entre as marcagdes realizadas pelos
quatro médicos radiologistas da base de imagens LIDC-IDRI;

— propor uma metodologia de reducao das dreas de interesse compostas pela segmentacao
dos pulmdes e aplicd-la em todos os exames das bases de imagens LIDC-IDRI e LUNA16;

— realizar o pré-processamento dos exames originais das bases de imagens LIDC-IDRI e
LUNAI16 através da interpolagdo tridimensional dos planos axial, sagital e coronal;

— propor uma topologia de camadas de redes neurais convolucionais para treinamento e
deteccao de imagens de nédulos pulmonares;

— propor um novo conjunto de caracteristicas bidimensionais e tridimensionais de nédulos
candidatos para redugdo de falsos positivos;

— realizar a detec¢do de nédulos pulmonares em todos os exames das bases de imagens

LIDC-IDRI e LUNA16.

1.3 Contribuicoes

As principais contribui¢des desta tese sdo as propostas de:

— um sistema de validagdo composto por quatro conjuntos de padrdes ouro para avaliacdo de
performance do método;

— método automdtico de redugdo das dreas de interesse compostas pela segmentacdo dos
pulmdes;

— topologia de camadas de redes neurais convolucionais para treinamento e detec¢do de
imagens de nédulos pulmonares;

— conjunto de caracteristicas bidimensionais e tridimensionais extraidas de nédulos candida-
tos para reducgdo de falsos positivos;

— detecc¢ao e segmentacdo de nddulos pulmonares utilizando redes neurais convolucionais.
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1.4 Producio cientifica

Nesta secdo estao listadas as produgdes cientificas desenvolvidas ao longo desta
pesquisa, incluindo as diretamente ligadas a esta e as desenvolvidas em parceria com outros

pesquisadores.

1.4.1 Producao diretamente ligada a este trabalho

— Artigos publicados em periddicos internacionais:

VALENTE, I. R. S.; CORTEZ, P. C.; CAVALCANTI NETO, E.; SOARES, J. M.; DE ALBU-
QUERQUE, V. H. C.; TAVARES, J. M. R. S. Automatic 3D pulmonary nodule detection in CT
images: A survey. Computer Methods and Programs in Biomedicine (Print), v. 124, p. 91-107,
2016.

1.4.2  Outras produgoes

— Artigos publicados em periddicos internacionais:

CAVALCANTI NETO, E.; CORTEZ, P. C.; RODRIGUES, V. E.; CAVALCANTE, T. S,;
VALENTE, I. R. S. 3D AUTOCUT: a 3D segmentation algorithm based on cellular automata.
Electronics Letters (Online), v. 53, p. 1640-1641, 2017.

— Artigos publicados em conferéncias nacionais:

VALENTE, I. R. S.; CORTEZ, P. C.; CAVALCANTE, T. S.; ANSELMO, F. J. M.; CAVAL-
CANTI NETO, E.; RIBEIRO, A. B. N.; SILVA FILHO, V. E. R.; HOLANDA, M. A. LISA -
Lung Image System Analysis. In: VII Simpésio de Instrumentagdo e Imagens Médicas (SIIM) /
VI Simpo6sio de Processamento de Sinais, 2015, Campinas. Anais do VII Simpdsio de Instru-
mentacdo e Imagens Médicas (SIIM) / VI Simpésio de Processamento de Sinais da UNICAMP.
Campinas: Unicamp, 2015. v. 2, p. 97-100.

RIBEIRO, A. B. N.; SILVA FILHO, V. E. R.; CORTEZ, P. C.; CAVALCANTE, T. S.; CA-
VALCANTI NETO, E.; VALENTE, I. R. S.; HOLANDA, M. A. Crescimento de Regides 3D
Aplicado na Segmentacdo de Vasos Sanguineos em Imagens de TC do Térax. In: VII Simp6sio

de Instrumentacdo e Imagens Médicas (SIIM) / VI Simpésio de Processamento de Sinais, 2015,
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Campinas. Anais do VII Simposio de Instrumentacdo e Imagens Médicas (SIIM) / VI Simpésio
de Processamento de Sinais da UNICAMP. Campinas: Unicamp, 2015. v. 2, p. 33-36.

SILVA FILHO, V. E. R.; RIBEIRO, A. B. N.; CORTEZ, P. C.; CAVALCANTE, T. S.; CAVAL-
CANTI NETO, E.; VALENTE, I. R. S.; ALMEIDA, T. M. Sistema de Reconhecimento Facial
utilizando o Método LBP para Extracao de Caracteristicas. In: VII Simpdsio de Instrumentagao
e Imagens Médicas (SIIM) / VI Simpésio de Processamento de Sinais, 2015, Campinas. Anais
do VII Simposio de Instrumentacdo e Imagens Médicas (SIIM) / VI Simpésio de Processamento
de Sinais da UNICAMP. Campinas: Unicamp, 2015. v. 2, p. 125-128.

— Registros de software:

VALENTE, I. R. S.; CORTEZ, P. C.; SOARES, J. M. Registro Eletronico de Saide Baseado em
Software Livre. Protocolo BR: BR5120150007564, 2015.

— Patentes depositadas:

CAVALCANTI NETO, E.; CAVALCANTE, T. S.; SILVA FILHO, V. E. R.; RIBEIRO, A. B.
N.; ALMEIDA, T. M.; VALENTE, I. R. S. 3D AUTOCUT - nova técnica de segmentacao de
estruturas 3D em imagens digitais. Protocolo BR: BR1020170154696, 2017.

CAVALCANTI NETO, E.; CAVALCANTE, T. S.; VALENTE, I. R. S.; HOLANDA, M. A ;
ALMEIDA, T. M.; NOGUEIRA, I. C.; SILVA FILHO, V. E. R.; RIBEIRO, A. B. N. Método de
inicializa¢do automdtica de sementes para o algoritmo de segmentacido 3D Growcut. Protocolo

BR: BR1020170274179, 2017.

1.5 Organizacao do trabalho

Esta tese estd organizada em cinco Capitulos. No Capitulo 2 € apresentada a funda-
mentacdo tedrica necessdria a completa compreensdo desta tese, incluindo os principais conceitos
de imagiologia médica, tomografia computadorizada, aprendizagem profunda e validacao cru-
zada. No Capitulo 3 é descrito o método proposto nesta tese, incluindo as etapas de aquisicao de
exames, pré-processamento, analise, treinamento e classificacdo. No Capitulo 4 sdo apresentados
os resultados obtidos com a aplicagdo do método proposto nas bases LIDC-IDRI e LUNA16,
e realizada a discussdo. Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e elencados os

trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, inicialmente, sdo apresentados os conceitos relativos a imagiologia
de raios X e TC. Em seguida, sdo descritos os conceitos de aprendizagem profunda e redes
neurais convolucionais, que sao utilizados no método proposto nesta tese para realizar a detec¢ao
de nédulos pulmonares. O préximo assunto abordado trata da metodologia utilizada na avaliagao
de desempenho do método proposto, a validagdo cruzada. Por fim, sdo apresentados os conceitos

de nédulos pulmonares e suas principais caracteristicas.

2.1 Imagiologia de raios X

A imagiologia de raios X € considerada historicamente a primeira modalidade de
imagens médicas utilizada para fins de diagnoéstico. Seu principio de funcionamento tornou-
a capaz de fornecer imagens médicas diretamente, sem nenhum tipo de processamento ou
reconstrucao. O processo teve inicio com a descoberta dos raios X na ultima década do século
19 pelo fisico alemdo Wilhelm Conrad Rontgen e consiste basicamente de uma fonte de radiag@o,
um volume a ser analisado e um receptor. Idealmente, a fonte de radiagdo € de dimensao
desprezivel e, portanto, pode ser considerada um irradiador pontual na primeira aproximagdo. A
imagem resultante é¢ formada pelos valores de intensidade dos raios X modificados ao atravessar
o volume que estd sendo analisado, por exemplo, uma parte do corpo do paciente. Obviamente,
a imagem resultante contém informacdes sobre o volume tridimensional completo projetado
no plano bidimensional do painel de deteccdo (originalmente uma tela fluorescente, filme ou
amplificador de imagem, atualmente também um tipo de detector digital de tela plana). Quando
se obtém a saida em uma imagem digital, cada pixel resultante representa a intensidade do
raio X incidente que contém as informacdes sobre a atenuagio total ao longo do percurso do
respectivo raio. A imagem resultante pode ser interpretada como uma mistura de imagens de
planos paralelos ao plano de projecao (JAN, 2006).

O arranjo esquemadtico de uma projecao de raios X pode ser visualizado na Figura
2. Como a fonte emite os raios X de forma difusa, um colimador primdrio € utilizado para
direcionar os feixes, evitando o efeito semelhante ao de um ruido, comum neste tipo de emissao.
O filtro pré-paciente € utilizado para remover os raios X de baixa energia, que sdo inuteis do
ponto de vista de formacgao da imagem. O colimador secunddrio é formado por uma grade

estreita de chumbo, orientada de modo a deixar passar a radiagdo util. O resultado deste processo
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pode ser visualizado na Figura 3, em que o térax de um paciente foi submetido a um exame de

raios X (FELIX, 2011).

Figura 2 —arranjo esquematico de uma projecao de raios X
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| Colimador primaric

Filtro pré-
paciente

Mesa de
paciente

TR (o= 2 eperese

WA T g Sl
T i 1 J(c:o]ll:na.do:l." secundario)

Fonte: adaptado de Jan (2006).

Figura 3 —radiografia de térax

Fonte: Cancer Imaging Archive (2011).

Entretanto, a relevancia de uma imagem de raios X convencional para o diagndstico
médico € limitada, uma vez que a imagem ¢ gerada pela projecdo dos feixes de raios X através
de um objeto tridimensional, mas que sdo visualizados através de uma imagem bidimensional.
Se no percurso de um determinado raio X forem encontradas grandes variacdes na densidade dos
tecidos e 6rgdos, pequenas variagdes podem ser perdidas, o que pode impactar no diagndstico
médico. Um exemplo tipico desta situagdo pode ser visualizado na Figura 3, em que as densas

estruturas dos ossos do térax dificultam a visualizacio dos tecidos de menor densidade presentes
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dentro da regido dos pulmdes. Recentemente, avangos na tecnologia permitiram obter imagens de
melhor qualidade, revelando informagdes de estruturas que anteriormente nao eram visualizadas.
Apesar destes avangos, o uso de raios X em projecdes bidimensionais com fins de diagndstico
médico, principalmente em relacdo as doencgas no pulmao, tem limitagdes importantes. Por esta
razdo, novos equipamentos de imageamento foram desenvolvidos com o objetivo de superar as
dificuldades existentes com o uso de raios X em projecoes bidimensionais. Neste contexto, um
grande avango foi obtido com o desenvolvimento da tomografia computadorizada (WEBSTER,

2010).

2.1.1 Tomografia computadorizada

A tomografia computadorizada (TC) é o nome dado ao processo de imageamento
no qual a informag¢do anatdmica de um objeto ou paciente € digitalmente reconstruida a partir
de raios X transmitidos em vérias dire¢des em um mesmo plano (WEBSTER, 2010). A TC
foi inventada simultaneamente, mas de forma independente, por Sir Godfrey N. Hounsfield e
pelo professor Allan M. Cormack, tornando-se vidvel com o desenvolvimento da tecnologia
computacional na década de 1960, mas algumas das ideias em que se baseia sdo mais antigas. Em
1917, o matematico Radon provou em um trabalho de fundamental importancia que a distribuicio
de um material em uma camada de um objeto pode ser calculada se os valores integrais ao longo
de qualquer ndimero de linhas que passam através desta camada sdao conhecidas. As primeiras
aplicacOes desta teoria foram desenvolvidas para a radioastronomia por Bracewell em 1956,
mas eles tiveram pouca resposta e a teoria ndo foi explorada com fins de diagnostico médico
(GONZALEZ; WOODS, 2010; KALENDER, 2006).

O principio basico das medi¢des realizadas durante um exame de TC de primeira
geracdo pode ser visualizado na Figura 4. A fonte de raios X, em conjunto com o colimador
primério, emite um feixe muito fino de raios X, que atravessa o objeto e € recebido pelo
detector. Em seguida, este arranjo linear (fonte de raios X, colimadores e detector) € movido
perpendicularmente em relagdo ao objeto e um novo feixe € emitido e captado. Este processo é
repetido vdrias vezes, até que todo o objeto tenha sido analisado. Em seguida, todo o conjunto,
com excecdo da mesa e do objeto analisado, é rotacionado. O processo de movimentacao
perpendicular da fonte de raios X, colimadores e detector é realizado novamente. Todo este
processo, incluindo a movimentacao perpendicular e a rotagdo do conjunto, € repetido vdrias

vezes com o objetivo de obter projecdes de atenuagdes de raios X a partir de diferentes angulos
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que, através de um processo de reconstru¢do matematica, permitem gerar uma imagem que
representa uma “fatia” do objeto analisado. Portanto, para obter o conjunto de imagens que
representam o objeto tridimensionalmente, € necessario repetir este processo vdrias vezes,
movimentando a mesa em que o objeto estd situado a cada ciclo, obtendo desta forma vérias
“fatias” que unidas representam o objeto analisado tridimensionalmente (JAN, 2006).

Figura 4 —principio de medicao das proje-
coes de raios X em uma TC
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Fonte: adaptado de Jan (2006).

Com a evolugdo na tecnologia da TC, novas abordagens de medi¢ao foram desen-
volvidas com o objetivo de melhorar a qualidade da imagem e reduzir o tempo necessdrio para
executar o processo. A grande desvantagem das TCs de primeira geragcdo € o tempo longo
de escaneamento (muitos minutos). Os sistemas de segunda geracdo resolveram parcialmente
este problema, utilizando um pequeno conjunto linear de detectores, ao invés de um dnico
detector. Entretanto, a movimentagao perpendicular do conjunto formado pela fonte de raios
X, colimadores e detectores ainda era necessario. Nos sistemas de terceira geracao, conforme
pode ser observado na Figura Sa, um novo conjunto de detectores curvados em um segmento
circular € utilizado. Neste caso, a fonte de raios X possui um foco de abertura largo (30a 60),
permitindo que uma Unica emissdo de raios X seja capaz de cobrir todo o objeto analisado e
ser captada simultaneamente pelo conjunto de detectores, uma vez que o segmento tem foco na
fonte de emissdo de raios X. Com esta abordagem, a movimentagao linear do conjunto formado

pela fonte de raios X e os detectores nao € mais necessaria, o que contribui significativamente
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para reducdo do tempo de escaneamento. Os sistemas de quarta e quinta geracao sio similares
aos de terceira geracao nos aspectos conceituais de formagao da imagem, mas possuem algumas
diferencas no arranjo. Os sistemas de quarta gerag¢do, conforme pode ser visualizado na Figura
5b, diferem da geracao anterior por possuir um conjunto estaciondrio de detectores espacados
de forma equidistante, o que elimina a necessidade complexa de transferir os sinais captados
por um conjunto de detectores em movimento. Nesta geracdo, somente a fonte de raios X é
rotacionada em torno do paciente. Entretanto, ha uma desvantagem relacionada a construgdo
dos colimadores secunddrios, que precisam aceitar feixes de diferentes angulos e, por esta razao,
ndo sdo tao eficientes quanto os utilizados nos sistemas de terceira geracao. Os sistemas de
quinta geracao utilizam o mesmo arranjo, com a unica diferenca que a fonte de raios X nado é
rotacionada mecanicamente. Em vez disso, um grande anodo metélico circular é colocado no
local original da fonte de raios X, percorrendo todo o caminho até uma posi¢ao estaciondria. O
feixe de elétrons € varrido eletronicamente para alcancgar o 4anodo na posicao instantanea desejada
do foco, permitindo a geracao de imagens de qualidade muito mais rapidamente, inclusive em
situagdes de movimento (por exemplo, o coracdo humano). Naturalmente, esta abordagem
requer um envelope de vacuo significativamente grande, mas a auséncia de partes méveis em
movimento permite que a digitalizacdo seja muito mais rapida (JAN, 2006).

Novas evolugdes neste sistema foram realizadas, inicialmente com a adog¢do do
escaneamento helicoidal. Este sistema € caracterizado pela movimentacdo do objeto analisado
enquanto o processo de escaneamento estd sendo realizado, conforme pode ser visualizado na
Figura 5c. Esta TC € conhecida como helicoidal.

Por fim, sistemas multislice permitem que mais de uma “fatia”, ou imagem, seja
captada a cada rotagdo. Isto € possivel através da utilizacdo de mais de um anel de detectores, o
que permite que os feixes de raios X emitidos sejam captados por estes anéis € possam gerar
mais de uma “fatia” simultaneamente. Na maioria dos casos, este tipo de arranjo utiliza quatro
anéis de detectores, o que permite a geragao de quatro imagens a cada rotagdo. Este sistema é
conhecido como TC multislice helicoidal.

A estimativa do célculo de atenuacao dos raios X € realizada de forma precisa pela
TC. Para realizar esta tarefa, a TC utiliza diversas medi¢des de atenuacao dos feixes de raios
X emitidos em diversos angulos, por meio de um plano de espessuras de tamanho finito em
secoes cruzadas. O sistema de aquisi¢do de dados utiliza estas informagdes para reconstruir uma

imagem digital desta secdo analisada, em que cada pixel na imagem reconstruida representa
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Figura 5 —arranjos de diferentes sistemas de medi¢ao das TCs: (a) terceira geragao,
(b) quarta e quinta geracdo e (c) helicoidal
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Fonte: adaptado de Jan (2006).

a média da atenuacdo radiografica de um elemento tridimensional, no formato de uma caixa,
denominado de voxel, que se estende pela espessura da secao. Um voxel, ou menor elemento
de volume, corresponde ao valor real de uma imagem tridimensional com largura p, altura p e
profundidade e (HOUNSFIELD, 1973; BONTRAGER, 2000).

A profundidade e € representada pela espessura da fatia da secao, conforme ilustrado
na Figura 6. O valor de cada voxel da imagem corresponde a atenuagdo da intensidade de raios
X incidentes no tecido do 6rgdo analisado (MAHESH, 2002).

Através do uso de técnicas de reconstru¢do matematica, € possivel visualizar a
informacao anatdomica do objeto em diferentes planos anatomicos. Utilizando como exemplo
de volume analisado o térax de um paciente, é possivel observar na Figura 7 os trés planos
anatdmicos de imagens que podem ser gerados a partir de um exame de TC.

A TC possui uma escala de densidade radiogréfica representada em Unidades Houns-
field (UH), em homenagem ao seu criador. Nesta escala, diferentes tipos de tecidos do corpo

humano apresentam valores distintos em UH, permitindo a determinag@o de faixas de densidade



Figura 6 —representacdo de um voxel no
lado esquerdo e um pixel no lado direito
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Fonte: adaptado de Bontrager (2000).

Figura 7 —imagens de TC do térax: (a) planos anatdmicos em
relacdo ao corpo humano, (b) plano axial, (c) plano sagital e

(d) plano coronal
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Fonte: adaptado de Cancer Imaging Archive (2011).
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para cada tipo de tecido. Os valores em UH para alguns tipos de tecidos e 6rgaos do corpo

humano sao apresentados na Figura 8.

A TC se tornou o dispositivo de imageamento médico mais sensivel na detec¢ao
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Figura 8 —escala em unidades Hounsfield de algumas estruturas do corpo
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Fonte: adaptado de Siemens (2004).

de pequenos nédulos pulmonares, principalmente apds a introdugao da tecnologia multislice
helicoidal. Esta tecnologia permite a realizacdo de exames com maior quantidade de imagens e
fatias mais finas, em intervalo de tempo mais curto. Adicionalmente, o surgimento de programas
de monitoramento através de TCs de baixa dosagem aplicadas particularmente a grupos de risco,
tais como fumantes, t€ém sido uma esperanca para diagnosticar a doenga em um estagio inicial,
contribuindo significativamente para os resultados do tratamento (DIEDERICH et al., 2001;
SANTOS et al., 2014).

A quantidade de imagens ou “fatias” obtidas através de um exame de TC € varidvel
de acordo com a espessura de corte definida pelo operador no momento da realizacao do exame.
Esta espessura pode variar de valores muito baixos, como 0,5 mm, até valores mais altos, como
10,0 mm. Quanto menor a espessura de corte, maior resolucio espacial é obtida, bem como
maior quantidade de imagens. Entretanto, o exame € mais demorado e o paciente € exposto a
maior quantidade de radiagdo.

A avaliacdo clinica de um paciente com suspeita de doenga no pulmao pode ser
um problema dificil. Sintomas semelhantes e, em alguns casos, achados radiolégicos no térax
podem estar associados a uma variedade de doengas agudas ou cronicas. Neste contexto, exames
de TC juntamente com avaliacdes clinicas t€ém assumido um papel cada vez mais importante
na avaliacdo e no diagnostico dos pacientes (STRZELECKI; SZCZYPINSKI; MATERKA;
KLEPACZKO, 2013).
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2.2 Aprendizagem profunda

Durante o processo de aprendizagem, os seres humanos sdo inicialmente conduzidos
a interpretar e entender conceitos mais simples, para mais tarde, no decorrer da sua vida,
construir a capacidade de aprender conceitos mais complexos baseados nos conceitos previamente
observados. Este tipo de aprendizado sugere que o cérebro € organizado através de uma divisao
de camadas hierdrquicas com diferentes responsabilidades. Diversos trabalhos de psicologia
cognitiva tétm demonstrado esta ideia. No caso da interpretacdo visual, por exemplo, o ser
humano € capaz de abstrair detalhes menos relevantes de uma imagem para extrair conceitos
semanticos. Assim, a interpreta¢do ocorre a partir da extracao de caracteristicas mais simples que
gradualmente sdo integradas em representacdes mais abstratas (FERNANDES, 2013; HUBEL,;
WIESEL, 1962; BENGIO, 2009).

Hubel e Wiesel (1962) demonstraram que os campos receptivos do cérebro estao
organizados em células denominadas simples e complexas. As células simples sdo sintonizadas
para estimulos de bordas em orientagdes e posicoes especificas. Por outro lado, as células
complexas também apresentam seletividade para bordas em orientagdes especificas, mas sao
invariantes as posicoes. A integracdo de vdrias camadas simples e complexas pode, entao,
progressivamente criar representacdes invariantes para objetos complexos.

Serre, Wolf e Poggio (2005) desenvolveram uma teoria quantitativa para avaliar o
processamento de informagdes realizado no fluxo ventral do cértex primério visual. Eles de-
monstraram que a sequéncia de processamento no sistema visual primdrio se inicia pela detec¢ao
de contornos e reconhecimento de formas primitivas para entdo gradualmente reconhecer formas
mais complexas.

De acordo com Bengio (2009), cada nivel de abstracdo do cérebro consiste da
excitagdo neural de um pequeno subconjunto de um largo nimero de caracteristicas que, em geral,
nao sdo mutuamente exclusivas. Esse tipo de fluxo de informacao é chamado de representacao
distribuida, arranjo no qual a informagao estd distribuida ao longo de varios neurdnios ao invés
de estar concentrada em um Unico neur6énio. Além disso, o cérebro aparenta utilizar uma
representacao esparsa da informagao, com a presenga de poucos neur6nios ativos a0 mesmo
tempo, em torno de 1% a 4%.

Ao contrdrio do processo de aprendizagem realizado pelo cérebro humano, as técni-
cas convencionais de aprendizado de mdquina sao limitadas em sua capacidade de processar as

informagdes em seu formato original. Por décadas, a construcdo de sistemas de reconhecimento
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de padrdes requereu dos engenheiros e cientistas esfor¢o cuidadoso e considerdvel nivel de
conhecimento no dominio da aplicagdo para desenvolver extratores de caracteristicas. Estes
transformam a informacao original (como os valores de pixels de uma imagem) em um vetor de
caracteristicas com o qual o sistema € treinado e posteriormente validado com a identificacdo ou
classificacdo de amostras ndao conhecidas. Desta forma, o sucesso de uma técnica de aprendizado
de mdquina depende ndo somente da capacidade de generalizac¢io do classificador, mas também
da habilidade na escolha de um conjunto de caracteristicas que possa representar adequadamente
a variabilidade existente no conjunto de dados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Os métodos de aprendizagem profunda (ou deep learning) permitem eliminar a
necessidade da especificacdo e utilizacdo de um extrator de caracteristicas, conforme ocorre
nas técnicas convencionais de aprendizado de maquina. Desta forma, busca aproximar-se da
metodologia de processamento da informacgdo utilizada pelo cérebro humano, definindo um
conjunto de métodos para o aprendizado de caracteristicas hierdrquicas através da composi¢cao
de caracteristicas mais simples.

O termo “profundo” refere-se ao nimero de camadas intermedidrias na rede: quanto
mais camadas, mais profunda a rede. As redes neurais tradicionais contém geralmente 2 ou 3
camadas, enquanto as redes profundas podem ter centenas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Entre as vdrias arquiteturas de aprendizagem profunda, dois tipos de redes vém
alcancando um notdvel destaque em suas dreas de aplicacdo. Redes neurais recorrentes t€m
obtido grande sucesso na manipulacdo de dados sequenciais como texto e processamento de
linguagem natural. Redes neurais convolucionais, por sua vez, vém gerando grandes avancos
no reconhecimento de fala, processamento de dudio, video e imagens. Outras técnicas de
aprendizagem profunda também estdo sendo utilizadas, tais como Deep Belief Networks, Long
Short Term Memory Networks e Stacked Denoising Autoencoder, entre outras (SILVA, 2017;
LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.2.1 Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais, ou Convolutional Neural Networks (CNNs), sdo
modelos biologicamente inspirados que possuem a capacidade de aprender caracteristicas de
forma hierdrquica. As Convolutional Neural Networkss (CNNs) realizam o processamento
de dados na forma de multiplos vetores, por exemplo, uma imagem colorida composta por

trés matrizes, cada uma contendo os valores de intensidade de pixels de um canal de cor. Em
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varias aplicacdes € possivel identificar dados na forma de mdltiplos vetores: 1D para sinais,
incluindo linguagem; 2D para imagens ou espectrogramas de dudio e 3D para video ou imagens
volumétricas. Existem quatro ideias-chave contidas nas CNNs que aproveitam as propriedades
naturais dos sinais: conexdes locais, pesos compartilhados, subamostragem e o uso de muitas
camadas (LECUN; BOTTOU; BENGIO; HAFFNER, 1998; LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

Uma CNN, conforme proposta por LeCun e? al. (1989), € composta basicamente por
trés tipos de camadas: convolug@o, subamostragem e completamente conectada. Na Figura 9 ¢
possivel visualizar um exemplo de arquitetura de camadas de uma CNN. Os detalhes de cada

uma das camadas sdo discutidos nas subse¢des a seguir.

Figura 9 —arquitetura de camadas de uma CNN
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Fonte: adaptado de LeCun, Bengio e Hinton (2015).

2.2.1.1 Camada de convolugdo

A convolugdo é uma operacdo matemadtica realizada entre duas fungdes f e w,
produzindo como resultado uma terceira funcdo, que pode ser interpretada como uma fungdo
modificada de f. No processamento de imagens, em que a imagem € definida como uma fungao
bidimensional, a convolucao estd associada ao processo de mover uma mdscara rotacionada
em 180 por uma imagem e calcular a soma dos produtos em cada um de seus elementos. O
conceito de correlacio € algumas vezes confundido com o conceito de convolucio, uma vez que

a Unica diferenca entre os dois conceitos € a utilizacdo de uma mdscara nao rotacionada. Ainda
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em processamento de imagens, a convolucao € util para realizar uma série de operagdes, tais
como deteccdo de bordas, suaviza¢do de imagem, extracao de atributos, entre outras aplicacdes
(PARKER, 2011; GONZALEZ; WOODS, 2010).

Na Figura 10 € possivel visualizar um exemplo de convolug@o aplicada a uma imagem
hipotética, em que cada elemento desta imagem ¢ multiplicado pela méscara e o cdlculo da soma
destes produtos compdem os elementos do resultado desta convolucdo. Na abordagem utilizada
neste exemplo, apos a aplicagdo da mascara de convolucdo, a imagem original é reduzida em
tamanho proporcional as dimensdes da méscara utilizado. Todavia existem outras abordagens
de aplicagao utilizando, por exemplo, criacdo de novas células adjacentes as bordas da imagem,
fazendo com que a imagem resultante mantenha as mesmas dimensdes da imagem original apds
a aplicacdo da méscara de convolu¢do (FERREIRA, 2017).

Figura 10 —exemplo de aplicacdo da convolucdo na imagem: a esquerda, uma imagem
hipotética representada por um tnico canal com dimensdes 5x5 que recebe a aplicacdo

de um filtro 3x3; a direita, uma matriz ilustrando o somatério que fornece o resultado da
convolugao

1 1 1 0 0 1ot + 1D+ 121 | 1x7 + 10+ O0x1 | 1x1 + 0x0 + Ox1
00+ 1+ 1x0 | 1%0 + 11+ 120 | %0 + 1x1 + 0x0
Oxt + 00+ 71 | O+ 10+ x| IxT + 10+ T

o 1|1 |10 10 |1 413 4
Oxt + 1x0+ 1x1 | Dl + 1l + It | Axd + 10+ Oxd

0 0 1 1 1 0 1 0 > | 0x0+ 0kt + 10 | Ox0 + 11+ 1x0 | 1x0 + 1x1 + 1x0 2 4 3
Ot + 0x0 + 121 | Ol + 10+ It | Axd + 10+ Oxd

0 0 1 1 0 1 0 1 Ot +0x0 + 1x1 | Ox1 + 100+ Ix1 | Ix1+ 1x0+ 121 2 3 4
00 + Ot +4x0 | 1x0 + 11+ 1x0 | 1x0 + 11 + Ox0
Ot + 1l + 11 | It + 10 + Ox? | 11 + OO + Ot

0 1 1 0 0

Imagem hipotética Maseara do filtro Convolucao Resultado

Fonte: adaptado de Ferreira (2017).

Na arquitetura de uma CNN, inicialmente € comum aplicar uma ou mais camadas
de convolucdo as informagdes de entrada da rede. Uma camada de convolug¢iao é composta
por diversos neurénios, cada um responsavel por aplicar um filtro em uma regido especifica da
matriz (por exemplo, uma imagem). Neste caso, pode-se imaginar cada neurdnio conectado a um
conjunto de pixels da camada anterior, com um peso definido para cada conexdo. A combinagdo
das entradas de um neur6nio, utilizando os respectivos pesos de cada conexdo, produz uma
saida utilizada na camada seguinte. Os pesos atribuidos as conexdes de um neurdnio podem ser
interpretados como uma matriz que representa o filtro de uma convolugdo de imagens no dominio
espacial. Geralmente, apds a convolugdo, uma fun¢do de ativacio € aplicada em cada neurdnio
com o objetivo de realizar uma transformagao nos dados. Normalmente sdo utilizadas fungdes de

ativacio com algum grau de nio-linearidade, permitindo que as aplicacOes sucessivas de camadas
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de convolug¢do tornem as saidas linearmente separdveis (VARGAS; PAES; VASCONCELOS,
2019). Na Figura 11 € possivel visualizar a aplicagcdo de dois filtros diferentes em uma mesma

imagem de entrada, cada um responsavel por gerar um mapa de caracteristicas distinto.

Figura 11 —camada de convolugdo

Wy | Wy | Wy

Way | Wiy | Was
Wyy | Wya | Wsg
Filtro 1 Mapa de
caracteristicas 1
Wy | Wz | Wys
Imagem de entrada Wy [ Waa | s E:>
Wy [ Wy | Was
Filtro 2

Mapa de
caracteristicas 2

Fonte: adaptado de Silva (2017).

Enquanto na formulacdo de redes neurais cldssicas cada neurdnio é conectado a
todos os neurdnios da camada anterior, nas camadas de convolu¢do das CNNs apenas um
subconjunto de entradas € conectado ao neurdnio. Com a mudanga de arquitetura, as redes
neurais convolucionais passam a realizar a andlise de campos receptivos locais. Um mapa
€ produzido pelo agrupamento das saidas de neur6nios que juntos processam uma parte da
imagem que tenha sido analisada por um filtro em comum. Para que um conjunto de neurdnios
de um determinado mapa aplique o mesmo filtro em diferentes posi¢cdes da imagem, é feito
um compartilhamento dos pesos durante o processo de treinamento. Tal compartilhamento
diminui significativamente o nimero de parametros a serem aprendidos e, consequentemente, 0
tempo de treinamento da rede. A dimensao do filtro define a vizinhanca que cada neurdnio deve
processar. Outra varidvel relevante na camada convolucional € o passo (ou stride), que representa
a quantidade de pixels de margem utilizados entre duas janelas convolucionais. Diferentemente
do processo tradicional de visdo computacional, no qual o modelo parte da defini¢@o de filtros ou
caracteristicas a serem utilizadas, nas CNNs ¢ preciso definir a arquitetura dos filtros: quantidade

e dimensodes. O tipo de filtro ndo precisa ser definido, o préprio processo de treinamento da rede
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altera os pesos até encontrar os melhores valores para o conjunto de dados utilizado. Por se tratar
de um processo automatico, diversas pesquisas foram realizadas com o objetivo de elucidar o que
as redes aprendem, tal como Zeiler e Fergus (2014). Uma das formas de avaliar o aprendizado é
verificar as ativagdes dos filtros obtidas ao final do treinamento. Em redes voltadas para deteccao
de objetos, pode-se perceber que as primeiras camadas costumam aprender filtros de arestas,
bordas e cores. Analisando niveis mais profundos, destacam-se regides de interesse e detalhes
cada vez mais complexos (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2019).

Matematicamente, o cdlculo de um mapa de caracteristicas pode ser definido por

(SILVA, 2017)

(h)ij = (Wi x x)35 4 by 2.1)

em que k € o indice do neurdnio, i e j sdo as coordenadas dos pixels da imagem, /; é 0 mapa
de caracteristicas do neurdnio, wy sdo os pesos do filtro treindvel, x € o mapa de caracteristicas
da entrada, by é o termo bias k e * representa o processo de convolugdo espacial bidimensional.
Cada mapa € responsavel por detectar uma caracteristica em particular que ocorre em qualquer
parte da imagem. Quando uma caracteristica é detectada, sua localiza¢do na imagem de entrada
torna-se irrelevante (HAFEMANN, 2014; LECUN; BOTTOU; BENGIO; HAFFNER, 1998).
Diante disto, as caracteristicas sao extraidas de uma camada para outra da rede, em
que um neurdnio na camada K conecta-se a um campo receptivo local na camada anterior K — 1,
conforme mostrado na Figura 12. Assim, as caracteristicas sdo combinadas sequencialmente
para, por conseguinte, serem extraidas caracteristicas de mais alto nivel de complexidade
(FERNANDES, 2013). Esta abordagem tem como objetivo imitar o processo de aprendizagem

do cérebro humano de acordo com o que se conhece atualmente.

Figura 12 — campo receptivo local

/J

k-1 K K+1
Fonte: adaptado de Silva (2017).
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2.2.1.2  Rectified Linear Units

Na arquitetura das CNNs € comum uma camada convolucional ser seguida de uma
funcdo de ativagdo, cuja fun¢do € introduzir um componente nao linear a rede, sendo utilizadas
também em redes neurais artificiais com o mesmo objetivo. Sigmoidal, tangente hiperbdlica
e Rectifier Linear Units (ReLUs) sao exemplos de func¢des de ativagdo, com destaque para
esta ultima. Com a aplicagdo das fungdes de ativacdo, pretende-se que o modelo seja mais
expressivo do que um modelo linear, uma vez que a camada de convolugdo realiza somente
operacdes lineares. Em CNNss, a funcdo de ativacdo ReLU € aplicada em cada pixel do mapa de

caracteristicas para retificar os valores negativos, de acordo com (DALVI, 2018)

ReLU (x,y) = max(0,g(x,y)), (2.2)

em que g(x,y) é o valor de entrada, (x,y) as coordenadas do pixel e max a fun¢do maximo.
Assim, valores abaixo de zero sdo transformados em zero e acima de zero tém seu valor mantido.
Esta funcado possui algumas variantes, nas quais os valores negativos nao sao substituidos por
zero, mas multiplicados por um parametro o que pode ser pré-determinado conforme proposto
por Maas, Hannun e Ng (2013) ou aprendido na etapa de treinamento como proposto por He,

Zhang, Ren e Sun (2015). Em ambos os casos, a funcdo é expressa por (DALVI, 2018)

ReLU (x,y) = max(0,g(x,y)) + amin(0,g(x,y)). (2.3)

em que g(x,y) é o valor de entrada, (x,y) as coordenadas do pixel, max e min sdo as fun¢des

maximo e minimo, respectivamente.

2.2.1.3 Camada de subamostragem

A camada de subamostragem, ou pooling, € utilizada apds uma ou mais camadas
convolucionais e fungdes de ativacdo, sendo muito importante para a arquitetura da CNN.
Esta camada reduz a resolucdo espacial dos mapas de caracteristicas e seleciona caracteristicas
invariantes a deslocamentos e distor¢des. Outro efeito obtido € a reducao do tempo de treinamento
da rede, dado que a quantidade de dados € menor ap6s a subamostragem (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).
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A construgdo da camada de subamostragem € realizada aplicando um elemento
estruturante sobre a matriz de entrada de dados, de forma semelhante a convolu¢ao, mas no
lugar de realizar a multiplicacdo de valores (no caso de imagens, por exemplo), um valor é
selecionado através da sobreposicdo do elemento estruturante com a matriz de entrada. Este
valor selecionado pode variar de acordo com o tipo de operagdo realizada. Em geral, uma das
funcdes mais utilizadas no processo de agrupamento € a fungdo maximo, mas também podem
ser utilizadas as funcdes média ou mediana. Ao utilizar a fungdo maximo, é comum se referir a
esta camada como max-pooling. Na Figura 13 € possivel observar o exemplo da aplicacdo de
uma camada max-pooling com elemento estruturante de dimensao 3x3.

Figura 13 — camada de subamostragem utili-
zando a fun¢do méaximo (ou max-pooling)

Maxima ativacéao

Mapa de
caracteristicas 1

Imagem de entrada

Fonte: adaptado de Silva (2017).

2.2.1.4 Dropout

Um dos problemas mais comuns em tarefas de classificacdo que utilizam o aprendi-
zado supervisionado € a adaptacdo em demasia do modelo aos dados de treino. Isso faz com que
o classificador perca sua capacidade de generalizacdo, gerando resultados abaixo do esperado
quando novas amostras sao utilizadas. Na literatura foram publicadas diversas técnicas com o
objetivo de minimizar este problema, que sao conhecidas como técnicas de regularizagdo. Dentre
estas, o Dropout ganha destaque. Esta técnica € um procedimento introduzido nos processos
de aprendizado supervisionado com o objetivo de evitar o efeito conhecido como overfitting.
Para tanto, esta técnica exclui aleatoriamente parte dos neurdnios para cada amostra de trei-
namento. Esta exclusdo € realizada impondo um valor de ativacido zero temporariamente aos

neuronios escolhidos. Desta forma, os neurdnios sdo treinados com uma combinagdo aleatéria
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de suas entradas, possibilitando uma maior capacidade de generalizacdo da rede. Existem outras
variacoes deste operador, como o DropConnect, que realiza um procedimento semelhante ao
Dropout, porém sobre os pesos dos neurdnios. Na arquitetura de uma CNN, este operador
pode ser utilizado em vdrias camadas, como apds uma fun¢do de ativacdo ReLLU ou na camada

completamente conectada (DALVI, 2018).

2.2.1.5 Camada completamente conectada

Em uma arquitetura CNN voltada para classificacdo de padrdes, apds a execugao das
varias camadas de convolucdo e subamostragem, os pixels de todos os mapas de caracteristicas
produzidos pela dltima camada sdo apresentados a uma camada completamente conectada,
responsavel pela classificacdo dos padrdes de entrada (FERNANDES, 2013).

Essa camada possui a mesma arquitetura utilizada em uma Rede Neural Artificial
(RNA) do tipo perceptron multicamadas. As RNAs sdo modelos matematicos inspirados no
sistema nervoso central humano. Tais redes podem ser definidas como um conjunto de unidades
de processamento, denominadas neurdnios artificiais, que sao interligadas por uma grande
quantidade de interconexdes, denominadas sinapes artificiais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010). As RNAs sdo utilizadas em diversas aplicacdes de reconhecimento de padrdes, tais
como reconhecimento de voz, detec¢do de objetos, identificacdo de nédulos cancerigenos, entre
outras (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991). Uma descricao detalhada sobre as RNAs pode ser

encontrada no Apéndice A.

2.3 Validacido cruzada

A validacdo é uma etapa do processo de aprendizagem de maquinas em que é verifi-
cada a capacidade de generalizacao de um modelo previamente treinado, ou seja, a capacidade
de um modelo realizar a predi¢do correta de amostras ndo conhecidas. Conforme descrito por
Larson (1931) no inicio década de 40, treinar um algoritmo e avaliar sua performance estatistica,
utilizando o mesmo conjunto de dados, tem como resultado uma performance sobrestimada. Por
esta razdo, € importante que na etapa de validacdo de um determinado modelo sejam utilizados
dados novos, ou seja, que nao foram utilizados na etapa de treinamento do modelo. Isto, em
principio, deve tornar o calculo da performance estatistica mais realista. A validac¢do cruzada

foi criada com o intuito de implementar este modelo (MOSTELLER; TUKEY, 1968; STONE,
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1974; GEISSER, 1975).

Validagao cruzada € um método estatistico de avaliagao e comparagao de algoritmos
de aprendizado de maquinas que divide os dados em dois conjuntos: um utilizado para aprender
ou treinar um modelo e outro utilizado para validar o modelo. Em uma configuragdo tipica de
validacdo cruzada, os conjuntos de treinamento e valida¢do devem ser cruzados em rodadas
sucessivas até que cada amostra do conjunto de dados tenha a chance de ser validada pelo menos
uma vez. A forma bdsica da validagdo cruzada € conhecida como k—fold. Outras formas de
validacdo cruzada sdo casos especiais da validagao cruzada k—fold ou envolvem rodadas repetidas
desta mesma valida¢do (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009).

O conceito de validagdo cruzada k—fold, com k € {1,...,n} foi introduzido por
Geisser (1975) como uma alternativa ao computacionalmente caro leave-one-out. Na validacao
cruzada k—fold € realizado um particionamento preliminar dos dados em k subconjuntos com
cardinalidade aproximadamente igual a n/k. Cada subconjunto € utilizado independentemente
para validagdo. Formalmente, considere que Ay, ...,Ax seja uma particdo de {1,...,n} com
Vj,Card(A;) ~ n/k. Entdo, o estimador de risco da validagdo k—fold de </ (D,) é dado por
(ARLOT; CELISSE, 2010)

g (JZ{Dn,( )<]<k :%Zl
]:
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Em uma validacdo cruzada k—fold, inicialmente os dados sdo particionados igual-
mente (ou o mais proximo possivel) em k conjuntos ou folds. Entdo, subsequentemente k
iteracdes de treinamento e validagdo sdo realizadas de tal forma que a cada iteracdo um diferente
fold é utilizado no conjunto de validagdo, enquanto os k — 1 folds restantes sao utilizados no
conjunto de treinamento. Na Figura 14 € possivel visualizar o procedimento realizado em uma
validacdo cruzada com k = 3. Neste caso sdo realizadas 3 iteragcdes de treinamento e validacao,
utilizando em cada iteragdo um fold diferente para compor o conjunto de valida¢do. Em cada
iteracdo, os folds marcados com a cor cinza sao utilizados para treinamento, enquanto o fold
marcado com a cor branca € utilizado na valida¢do. Ao realizar as 3 iteracdes, € possivel garantir
que cada amostra que compde o conjunto de dados € validada uma vez e utilizada no conjunto
de treinamento k — 1 vezes. Nas dreas de aprendizado de maquinas e mineragdo de dados, a

validagdo cruzada 10—fold (k = 10), € a mais comum (REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009).



Figura 14 —fluxograma da validagdo cruzada 3—fold (k=3)
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Fonte: adaptado de Refaeilzadeh, Tang e Liu (2009).

2.4 Noédulos pulmonares

Em termos gerais, um nédulo pulmonar € definido como uma opacidade focal com
diametro entre 3 e 30 mm. O termo “micronddulo” € utilizado para opacidades menores que
3 mm em didmetro e o termo “massa’” € utilizado para opacidades com didmetro maior que
30 mm. A precisdao no célculo do didmetro do nddulo € critica, pois hd uma relagdo entre o
diametro do nédulo e o grau de probabilidade de malignidade. Por exemplo, o percentual de
malignidade encontrado na base de imagens Early Lung Cancer Action Program (ELCAP) é
de 1% para n6dulos menores que 5 mm, 24% para nédulos entre 6 e 10 mm, 33% entre 11 e
20 mm e 80% para noédulos com diametro superior a 20 mm. Em nédulos assimétricos ou ndo
esféricos, erros podem ocorrer durante a medi¢do do diametro. Fatores como a livre interpretacao
do médico radiologista podem causar uma variagdo significativa nesta medi¢ao. Por esta razao,
se 0 nddulo € muito pequeno, as medidas devem ser calculadas apds a ampliacdo da imagem.
Como resultado destas variacdes, métodos automatizados para medir didmetros de nédulos tém
sido desenvolvidos (HANSELL et al., 2008; I-ELCAP; VIA, 2003; HENSCHKE et al., 1999;
REVEL et al., 2004).

Com o objetivo de compreender a dificuldade de avaliar as margens dos nddulos e,
em consequéncia, definir o seu didmetro, na Figura 15 € possivel observar os trés principais tipos
de nédulos em termos de densidade. Em especial, o tipo de nédulo nao sélido, conforme pode
ser observado na Figura 15a, apresenta maior dificuldade na defini¢cdo das margens, bem como o
nédulo parcialmente sélido, conforme pode ser visualizado na Figura 15b.

Com base nos conceitos e caracteristicas apresentados neste Capitulo sobre TC,
aprendizagem profunda, validacio cruzada, nédulos pulmonares e bases de imagens pulmonares,
um conjunto de processos foi elaborado para propor um novo método de detec¢dao de nédulos

pulmonares.



49

Figura 15 —tipos de nédulos pulmonares em imagens de TC do pulmao: (a) um nédulo
nao sdlido (cor vermelha), (b) um nédulo parcialmente sélido (cor verde) e (c) um nédulo
solido (cor a_m_a_lrela)

(a) (b) (©
Fonte: adaptado de Suzuki et al. (2006).

Os processos utilizados no método proposto foram escolhidos com base na acurécia,
eficiéncia e velocidade. As etapas prévias de pré-processamento, incluindo a segmentacao dos
pulmdes e sua posterior reducdo, utilizam em parte técnicas consagradas em suas respectivas
aplicagdes, bem como configuragdes especificas com o objetivo de detectar nédulos pulmonares.
A utiliza¢do da CNN na classificagdao de nddulos pulmonares foi realizada apds diversas rodadas
de testes com algoritmos de extracao de texturas associados a descritores de caracteristicas, tais
como Local Binary Patterns (LBP) e Histogram of Oriented Gradients (HOG). Estas tentativas

ndo lograram éxito, obtendo resultados significativamente inferiores em relagao a CNN.
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3 METODO PROPOSTO

O método de deteccao de ndédulos pulmonares proposto nesta tese estd descrito em
detalhes neste Capitulo, incluindo todas as etapas que o compdem e pardmetros de configuracao.
De forma geral, o processo € dividido em quatro médulos: (1) aquisicdo, (2) pré-processamento,
(3) andlise e treinamento e; por fim, (4) classificacdo. Em cada médulo, um conjunto de etapas
€ desenvolvido para atender os objetivos determinados. Na Figura 16 € possivel visualizar o
fluxograma geral do método proposto.

Figura 16 —fluxograma geral do método proposto

Aquisicao de exames Pré-processamento Andlise e treinamento Classificagao

Definicio dos
—> conjuntos de
treinamento e teste

Deteccéo de nodulos
candidatos

Segmentacio
antoméatica do pulmao

TCs do pulmé&o,
arquivos XML e CSV

h 4 h 4 Y

Reducéo de falsos

positivos com SVM

Reducéo da area de
mteresse

v h 4 v h 4

Obtencao de nodulos
detectados

Interpolacio
tridimensional

Geracio dos conjuntos

de padrdes ouro

|
|
|
|
|
|
|
|
|

Aquisicio das imagens I
|
|
|
|
|
: Treinamento da CNIN
|

Fonte: Autor.

No mdédulo de aquisi¢do os exames sao carregados e t€ém suas imagens ordenadas
automaticamente de acordo com os metadados armazenados juntamente com as imagens. Em
seguida, através da leitura das marcacdes realizadas pelos quatro médicos radiologistas em
arquivos Extensible Markup Language (XML), no caso da base LIDC-IDRI, sdo propostos
quatro conjuntos de padrdes ouro para avaliacao da performance do método proposto. Para a
base LUNA16 é realizada a importacdo de um arquivo Comma-separated values (CSV) contendo
as anotagdes de nddulos em que foi obtido consenso de pelo menos 3 dos 4 radiologistas acerca
de suas existéncias e localizacdes.

O médulo de pré-processamento tem como objetivo inicial identificar e segmentar
automaticamente o volume correspondente aos pulmdes. Em seguida, o volume segmentado
passa por um novo processamento com o objetivo de identificar as regides internas de maior
densidade, reduzindo a drea de interesse. Por fim, uma interpolacao tridimensional é realizada
com o objetivo de equalizar a resolu¢do espacial dos planos axial, sagital e coronal.

A primeira etapa do médulo de andlise e treinamento consiste em aplicar uma
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metodologia de validacao para o método proposto. As publicacdes mais recentes encontradas
na literatura de detec¢do de nddulos pulmonares t€m utilizado com frequéncia a validagao
cruzada como abordagem de divisdo do conjunto de dados, em substituicdo a validacao através
da metodologia hold-out. Nesta, um limiar arbitrdrio é definido para separar os dados de
treinamento e teste. Com o objetivo de comparar a performance do método proposto nesta tese
com os algoritmos citados de forma justa, o método de divisdo do conjunto de dados utilizado é
a validagao cruzada 10—fold.

Para tanto, inicialmente é realizada a alocagcdo dos exames em cada um dos dez
conjuntos (folds) utilizados no processo de treinamento e teste da rede neural convolucional. Em
seguida, para cada conjunto de treinamento e teste definido, as amostras de nédulos sdo extraidas
nos planos axial, sagital e coronal, sendo compostas lado a lado para formar uma imagem tnica
que representa a amostra nos trés planos. Adicionalmente, utilizando a mesma metodologia, sao
extraidas amostras de regides sadias do pulmao. Estas imagens sdo utilizadas para realizar o
treinamento de uma CNN para cada conjunto de treinamento e teste. Uma vez treinada, os pesos
desta rede sdo armazenados para posterior utilizagao.

No moédulo de classificagdo a CNN previamente treinada € utilizada para gerar os
nodulos candidatos, ou seja, regides que podem conter nédulos pulmonares. Em seguida, uma
etapa de reducdo de falsos positivos € aplicada com o objetivo de melhorar a performance do
método, excluindo do resultado regides que ndo possuem as caracteristicas comuns a nédulos
pulmonares. Neste processo € proposto um novo vetor de caracteristicas que € utilizado em um
classificador SVM. Por fim, utilizando os modelos treinados para redugdo de falsos positivos,
sdo geradas as imagens que contém os nddulos detectados para cada exame. Nas se¢des a seguir

sao descritas cada uma das etapas utilizadas no método proposto.

3.1 Agquisicao de exames

A aquisi¢do dos exames da base LIDC-IDRI € realizada através da leitura e anélise
dos arquivos que compdem cada exame, armazenados no padrdo Digital Imaging and Communi-
cations in Medicine (DICOM), juntamente com um arquivo XML contendo as anotagdes dos
médicos radiologistas. A base LUNA16, por sua vez, utiliza uma estrutura de armazenamento
diferente da base LIDC-IDRI, apesar de ser apenas um recorte desta, juntamente com um ar-
quivo CSV que descreve as anotagdes dos nddulos presentes na base de dados. Com o objetivo

de utilizar a mesma estrutura desenvolvida para aquisicdo dos exames da base LIDC-IDRI, a
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identificacdo dos exames utilizados pela base LUNA16 foi realizada e as anotagdes armazenadas
no arquivo CSV foram sincronizadas.

Um arquivo no padrao DICOM armazena a imagem obtida e um conjunto de metada-
dos com diversas informagdes relevantes, entre as quais podem ser citadas: dimensdes do voxel
(altura, largura e profundidade), identificacdo do exame, configuracdes utilizadas na TC, altura e
largura da imagem, quantidade de bits por pixel, data da realizacdo do exame, entre outras. Em
geral, também sdo armazenadas informacdes de identificacdo do paciente, mas por se tratar de
bases publicas, estas informagdes foram excluidas.

Os arquivos XML utilizados pela base LIDC-IDRI contém as anotagdes dos quatro
médicos radiologistas. Para n6dulos com didmetro inferior a 3 mm, € anotado somente o centroide
aproximado. Para nédulos com didmetro superior a 3 mm e inferior a 30 mm, € fornecido o
contorno do nédulo e um conjunto de parametros obtido através da avaliacao subjetiva do médico
radiologista:

sutileza, que determina o grau de dificuldade que o radiologista teve ao detectar o nédulo

em uma escalade 1 a 5;

— estrutura interna, que define a composi¢ao interna do nédulo e pode ser classificada como
tecido mole, liquido, gordura e ar;

— calcificacdo, que determina a presencga ou ndo de calcificagcdo no interior do nédulo, em
uma escalade 1 a5;

— esfericidade, que assinala o quao esférico € o nédulo em uma escalade 1 a 5;

— espiculagdo, que define o grau de espiculacdo do nddulo em uma escalade 1 a 5;

— textura, que determina a textura interna do ndédulo em uma escala de 1 a 5, em que 1
representa um nédulo ndo sélido e 5 representa um nédulo totalmente sélido; e

— malignidade, uma avaliacdo subjetiva acerca da probabilidade de malignidade do nddulo,
em uma escalade 1 a5.

O arquivo CSV disponibilizado na base LUNA16 contém 1.186 linhas, cada uma
representando as informacdes de um nédulo presente na base de dados. Para cada nédulo sao
informados a posi¢ao tridimensional aproximada do centroide, juntamente com o respectivo
didmetro calculado a partir dos contornos marcados por no minimo trés médicos radiologistas.
Estas informagdes sdo disponibilizadas a partir de um sistema de coordenadas conhecido como
“coordenadas mundiais”. Com o objetivo de utilizar a estrutura definida para a base LIDC-IDRI,

este sistema de coordenadas foi sincronizado com o sistema de coordenadas utilizado por este
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ultimo. Este processo compreende a identificagdo de cada coordenada nos trés planos disponiveis,
bem como a identificacdo da fatia da imagem, cujo centroide tridimensional esta localizado.
Em seguida, a projecdo de uma esfera com o raio especificado na anotacdo € criada a partir do

centroide definido.
3.1.1 Agquisi¢cdo das imagens

As imagens utilizadas no método proposto sdo extraidas de arquivos no padrio
DICOM. A quantidade de imagens que cada exame possui varia de acordo com a espessura de
fatia utilizada durante a aquisi¢ao do exame. Adicionalmente, a sequéncia utilizada para definir
os nomes destes arquivos ndo possui necessariamente relagdo com a sequéncia em que estes
foram adquiridos. Por esta razdo, a anélise de um metadado disponivel no arquivo DICOM,
denominado “slice location”, que determina a posicdo em mm da fatia da imagem em relagcao
ao plano principal, € utilizada para realizar a ordenacao do exame.

Cada pixel que compde a imagem armazena o valor de densidade em UH calculado
durante a aquisicdo do exame. Apds a leitura da imagem, € necessario realizar o ajuste destes
valores de densidade. Para tanto, sdo utilizados os metadados “rescale slope” e “rescale

intercept”, conforme definido por

UH,justado = UHoriginai X RescaleSlope + Rescalelntercept, (3.1)

em que UH,gina corresponde ao valor de intensidade em UH original da imagem. Desta forma,

os valores de densidade calculados sdo obtidos corretamente.
3.1.2 Validagdo utilizando quatro padroes ouro

A metodologia escolhida para a construcdo da base de imagens LIDC-IDRI nao
obriga a formacdo de consenso entre os médicos radiologistas, ou seja, a concordancia de todos
sobre a presenca de um nédulo em uma determinada regiao na imagem nao é obrigatéria. Por
esta razdo, € possivel que apenas um dos radiologistas defina que uma determinada regiao
representa um nodulo, enquanto os outros trés radiologistas ndo concordam. Da mesma forma,
dois, trés ou até os quatro radiologistas podem concordar. Entretanto, mesmo havendo a
concordancia entre os quatro radiologistas sobre a presenca do nédulo em uma determinada

regido, pode haver discordincia na definicao do contorno deste nédulo. Na Figura 17 € possivel
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visualizar os diferentes contornos para um mesmo nédulo que foram gerados pelos quatro

médicos radiologistas.

Figura 17 —exemplo de um nédulo da base de imagens LIDC-IDRI e os diferentes
voxels marcados por cada um dos quatro médicos radiologistas

Nenhum radiologista marcou este vozel
como pertencente a um noédulo

Pelo menos um radiologista marcou este
vozel como pertencente a um noédulo

Pelo menos dois radiologistas marcaram
este vozxel como pertencente a um nodulo

Pelo menos trés radiologistas marcaram
este voxel como pertencente a um nodulo

Todos os quatro radiologistas
marcaram este voxel como um noédulo

Fonte: Autor.

O impacto da ndo formacao de consenso € relevante durante o processo de geracao
de resultados a partir da base de dados, uma vez que a quantidade de nédulos existentes pode
variar significativamente dependendo da diretriz escolhida. Como o padrdo ouro foi construido
por 4 médicos radiologistas, existem quatro cendrios possiveis: (a) apenas um radiologista
identificou a regido como nédulo; (b) dois radiologistas identificaram a regiao como nédulo;
(c) trés radiologistas identificaram a regido como nodulo e; (d) todos os quatro radiologistas
identificaram a regido como nédulo.

Diferentemente do que ocorre em diversos trabalhos encontrados na literatura, em
que apenas um destes cendrios € considerado, propde-se nesta tese a criacdo de um sistema
de validagdo a partir da formacdo de quatro conjuntos de imagens que sdo utilizados como
padrdo ouro para a avalia¢do da performance do método proposto na base LIDC-IDRI, conforme
apresentado na Tabela 1. Desta forma, a avaliagdo de performance do método proposto é
apresentada individualmente para cada tipo de padrio ouro. A maior vantagem desta abordagem
¢ a mensuragdo da performance da técnica a partir de todos os cendrios possiveis, 0 que permite
uma comparacao justa.

A base LUNALG6, por sua vez, ja definiu em seu processo de formacgao a utilizacao
de apenas um cendrio de padrdo ouro, em que pelo menos trés médicos radiologistas precisam
concordar que uma determinada regido trata-se de um ndédulo para que esta seja considerada.

Neste caso, € calculada uma média entre os centroides aproximados marcados por cada médico
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Tabela 1 —nomes propostos para os padrdes ouro da base LIDC-IDRI e suas respectivas
descri¢oes

Nome proposto Descricao

Pelo menos um radiologista concorda que o voxel pertence a um nédulo para ser
incluido neste padrdo ouro.

Pelo menos dois radiologistas concordam que o voxel pertence a um nédulo para ser
incluido neste padrdo ouro.

Pelo menos trés radiologistas concordam que o voxel pertence a um nédulo para ser
incluido neste padrdo ouro.

Todos os radiologistas concordam que o voxel pertence a um nédulo para ser incluido
neste padrdo ouro.

Uniao
Intersecdo dois
Intersegao trés

Interse¢do quatro

Fonte: Autor.

radiologista, bem como do diametro, formando entdo um conjunto de imagens de padrao ouro
unico. Este padrido ouro diverge do formado na base LIDC-IDRI por conta da eliminacdo de
exames com espessura de fatia maior que 2,5 mm e daqueles com imagens ausentes, ou com
alguma outra inconsisténcia. Portanto, apesar de similar ao padrao ouro denominado como

Intersecao 3, sdo padrdes diferentes com quantidades de nddulos diferentes.

3.2 Pré-processamento

O médulo de pré-processamento tem como objetivo preparar o conjunto de imagens
que compdem os exames para a extracao de amostras de regides sadias e com nédulos. Para
tanto, a primeira etapa do método é composta por um processo conhecido como segmentagao.

A segmentagdo de imagens € um processo que consiste em separar regioes com
propriedades semelhantes em uma determinada imagem, utilizando para tal tarefa informacdes
como niveis de cinza, bordas, textura ou outras caracteristicas especificas de uma determinada
aplicacdo. Portanto, consiste em atribuir um rétulo a cada pixel da imagem, identificando a qual
regido este pertence, de acordo com suas propriedades. Este processo € essencial dentro da drea
de visdo computacional, pois a qualidade da imagem segmentada determina o eventual sucesso
ou fracasso de etapas posteriores (GONZALEZ; WOOQODS, 2010).

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), os processos de segmentacdo de imagens
geralmente sdo baseados em critérios de similaridade ou descontinuidade. A primeira categoria
baseia-se na divisdo da imagem em regides similares através de um critério estabelecido previa-
mente. Como exemplo de técnicas de segmentacdo baseadas em similaridade, podem ser citadas
a limiarizagdo e o crescimento de regides. A segmentacio baseada em descontinuidade, por sua

vez, separa as regioes de uma imagem ao detectar mudancas bruscas nas caracteristicas de pixels
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vizinhos, como a detec¢do de linhas e bordas na imagem.

No método proposto nesta tese um processo conhecido como limiarizacao 6tima
¢ utilizado. O objetivo € eliminar regides que estdo presentes nas imagens € que ndo sao de
interesse para o método, reduzindo, desta forma, a drea de interesse de andlise. Esta fase
¢ crucial para o correto funcionamento do método, uma vez que ndédulos ndo identificados
como pertencentes a segmentacdo dos pulmdes sao definitivamente perdidos, prejudicando a
performance geral. A partir da segmentac¢do inicial obtida com a limiariza¢do 6tima, uma série de
processamentos sdo realizados com o objetivo de isolar a médscara de segmentacdo dos pulmdes
do restante da imagem, bem como corrigir erros ou omissdes da segmentacao inicial. Com
a andlise tridimensional de componentes conectados, preenchimento de buracos e reinclusao
de nédulos através de processamento morfoldgico, obtém-se a mascara de segmentacao dos
pulmdes. Esta mdscara € uma imagem bindria, em que os pixels com valor 1 representam a drea
correspondente aos pulmdes e os pixels com valor 0 representam o restante da imagem.

Ainda com o objetivo de reduzir a drea de interesse que € analisada pelo método
proposto, os pulmdes segmentados sdo analisados com o objetivo de identificar as regides
internas com maior densidade. O ar presente nos pulmdes possui menor densidade em UH do
que as estruturas internas do pulmao. Por esta razdo, esta nova etapa busca selecionar somente as
regides de maior densidade, reduzindo ainda mais a drea de interesse. Por fim, utilizando-se das
informacdes de metadados presentes nos exames, € realizada uma interpolacao tridimensional de
todas as imagens. Todas estas etapas compdem o modulo de pré-processamento e sdo resumidas

na Figura 18.

3.2.1 Segmentacdo automdtica dos pulmaoes

A segmentacdo dos pulmdes € o primeiro processamento realizado neste método para
a deteccao de nddulos pulmonares. Seu objetivo € separar os voxels que pertencem a cavidade
dos pulmdes das regides que circundam a anatomia dos pulmdes, a partir de imagens axiais de
TCs. Este € um método eficiente na deteccdo de nddulos candidatos, uma vez que regides fora
dos pulmdes podem ser confundidas com nédulos pulmonares (CHOI; CHOI, 2014).

Nesta tese € proposta uma segmentacdo automdtica composta pelas etapas: (a)
segmentagdo inicial realizada com a técnica de limiarizacao 6tima; (b) o volume equivalente aos
pulmdes € extraido utilizando andlise tridimensional de componentes conectados; (c) o volume é

processado com o objetivo de preencher os buracos existentes dentro da mascara; (d) os pulmdes
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Figura 18 —fluxograma do médulo de pré-processamento

Segmentacio inicial Analise 3D de -
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Fonte: Autor.

sdo separados com a andlise bidimensional de componentes conectados; € (€) um processo
morfolégico € aplicado a cada pulmao independentemente com o objetivo de fazer a reinclusao
de nédulos perdidos previamente. As etapas (a) e (b) foram adaptadas a partir do método
proposto por Choi e Choi (2014), sendo as demais desenvolvidas a partir dos experimentos
realizados para esta tese. Todas as etapas que compdem a segmentacao automética do pulmao

sdo descritas a seguir.

3.2.1.1 Limiarizag¢do otima

Em virtude das propriedades intuitivas, simplicidade de implementacao e velocidade
computacional, a limiarizacdo de imagens ocupa uma posi¢ao importante nas aplicacdes de
segmentacdo de imagem. Supondo que o histograma de intensidade de uma imagem f(x,y),
composta por objetos claros sobre um fundo escuro de tal forma que os pixels do objeto e do
fundo tenham valores de intensidade agrupados em dois grupos dominantes (modos), uma forma
Obvia de extrair os objetos claros do fundo € selecionar um valor de limiar T capaz de separar
estes modos. Entdo, qualquer ponto (x,y) na imagem em que f(x,y) > T é chamado de ponto

do objeto; caso contrério, € chamado de ponto de fundo. Formalmente, a imagem limiarizada
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g(x,y) pode ser definida por (GONZALEZ; WOODS, 2010)

glx,y) = L se flay) > T (3.2)
0, se f(x,y)<T

A utilizacdo de um unico limiar 7 em todos os pixels de uma imagem € conhecida
como limiarizac¢do global. Um raciocinio similar pode ser utilizado em imagens de exames de
TC do térax com fins de segmentacio do pulmao. Neste caso, € importante conhecer a escala UH
com o objetivo de extrair da imagem as regides que compdem a cavidade pulmonar. Por exemplo,
nesta escala a atenuacao do ar € definida como —1.000 UH e maioria dos tecidos pulmonares
estd situada na faixa de —910 UH e —500 UH, enquanto a parede torédcica, o sangue € 0S 0SS0s
possuem densidade acima de —500 UH (BROWN et al., 1997; HU; HOFFMAN; REINHARDT,
2001).

Portanto, para realizar a limiariza¢do global em uma imagem de TC do térax com
fins de segmentagdo do pulmao, pode-se utilizar um valor de limiar 7(?) igual a —500 UH. Na
Figura 19 € possivel observar o resultado deste processo, incluindo as imagens originais de
TCs do pulmao, seus respectivos histogramas e limiariza¢ado inicial realizada utilizando o valor
definido por 7O,

Uma variagao na abordagem da limiarizac¢do global foi proposta com o objetivo de
refinar a limiarizacdo de acordo com os valores de intensidade de cada pixel da imagem. Este
processo € conhecido como limiariza¢do 6tima e tem como objetivo calcular um valor de limiar
ideal para cada imagem do exame. Para tanto, € realizado um processo iterativo em que a mesma
imagem € limiarizada vdrias vezes, utilizando como ponto de partida um limiar T ¢ calculando
o proximo limiar utilizando como base a limiarizacao realizada no passo anterior. Formalmente,
seja T o valor utilizado na i-ésima limiarizacdo, U, e U os valores médios de intensidade em

UH do objeto e o plano de fundo, calcula-se o préximo valor de limiar por (CHOI; CHOI, 2014)

TWUZW;%, (3.3)

Essa abordagem iterativa € repetida vérias vezes, até a convergéncia do valor de
limiar, que € entdo considerado o valor de limiar 6timo 77 para esta imagem. Este processo deve
ser repetido individualmente para cada imagem do exame, de forma que cada uma possua o seu

valor de limiar 6timo 7T°P. Por conta da irrelevincia de valores de intensidade inferiores a —1.000
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Figura 19 —limiariza¢ao do volume dos pulmdes: (a—c) imagens originais de TC do topo, meio e
rodapé do volume do pulmao; (d—f) histogramas de (a—c); e (g—1) imagens limiarizadas de (a—c)
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Fonte: adaptado de Choi e Choi (2014).

UH no processo de limiariza¢do, bem como para auxiliar no processo de convergéncia, este valor
foi definido como minimo e todos os valores de intensidade abaixo deste foram modificados
para este valor minimo. Apds a aplicagdo da limiarizac@o 6tima, as dreas definidas na cor branca
representam as regides dos pulmdes e as dreas externas ao corpo do paciente, enquanto as areas
definidas na cor preta representam o térax do paciente. Na Figura 20 € possivel visualizar o
resultado da limiarizacdo Gtima.

Conforme apresentado, esta limiariza¢do ndo isola completamente o volume dos
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Figura 20 —limiarizacdo 6tima: (a) imagem da TC original e (b) resultado
do célculo do limiar 6timo com posterior limiarizacao global

(b)

Fonte: Autor.

pulmdes das regides que o circundam, sendo possivel ainda visualizar o volume que representa o
térax do paciente. Por esta razao, uma etapa posterior de identificacdo e separacao do volume

dos pulmdes do restante da imagem é necessdria.

3.2.1.2 Andlise 3D de componentes conectados

Esta etapa tem como principal objetivo identificar e isolar o volume dos pulmdes das
outras regides presentes nas imagens geradas com a limiarizag¢do 6tima. Para tanto, € realizada a
anélise 3D de componentes conectados. Na Figura 21 € possivel observar a vizinhanga-18, que é
utilizada para obter os componentes conectados 3D.

Nesta anélise de vizinhanca, todo ponto que tocar uma das faces ou lados da vizi-
nhanga € considerado vizinho do ponto central. Este processo € realizado em todos os pixels
do volume 3D do exame, respeitadas as margens necessarias, identificando quais regides 3D
(cor branca do volume bindrio) estdo conectadas entre si no volume. A andlise da quantidade de
pixels de cada regido conectada 3D permite identificar qual delas corresponde ao volume dos
pulmoes.

Uma vez identificadas todas as regides conectadas 3D no volume do exame, as trés
com maiores volumes sdo selecionadas. Estas regides normalmente representam dreas externas
ao torax e os pulmdes, ndo necessariamente nesta ordem. Para identificar qual destas regides
representa o volume 3D dos pulmdes, os questionamentos a seguir, definidos empiricamente

com base em observacdes e experimentacdes, sdo analisados; a regido:
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Figura 21 —vizinhanga-18: o ponto na cor preta é
o ponto central e os dezoito pontos na cor branca
sdo seus vizinhos
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Fonte: Choi e Cho-; (32)14)
1. estd conectada a alguma borda da imagem?
2. possui uma drea minima de 100.000 pixels?
3. estd presente em pelo menos 40% das imagens do exame?

Caso a regido conectada 3D atenda ao primeiro questionamento, € eliminada do
processo de identificacdo do volume dos pulmdes. Caso ndo atenda ao primeiro questionamento
e atenda ao segundo e terceiro questionamentos, esta regido € entdo considerada como o volume
inicial que pertence aos pulmoes.

Ap6s esta identificacdo, um novo volume com as mesmas dimensdes do exame
original € criado. Este volume possui todos os valores iniciais definidos com nivel de cinza O.
Por fim, os valores correspondentes as posi¢Oes da regido conectada 3D identificada como o
volume dos pulmdes sdo modificados para nivel de cinza 1. Na Figura 22 € possivel visualizar o

resultado da andlise de componentes conectados 3D.
3.2.1.3 Preenchimento de buracos

Os pulmdes possuem diversas estruturas em seu interior, tais como vias aéreas e
vasos sanguineos. Algumas destas estruturas possuem densidades em UH maiores que os limiares
6timos calculados e utilizados para realizar a segmentagdo inicial da imagem. Por esta razao,
¢ comum a existéncia de regides internas ao pulmao que ndo estdo incluidas na segmentacdo

inicial, conforme pode ser visualizado na Figura 23a.
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Figura 22 —andlise de componentes conectados 3D: (a) imagem prévia
obtida com a limiarizag¢ao 6tima e (b) resultado da selecao do volume
dos pulmdes utilizando andlise de componentes conectados 3D

-—-_________.-“'"-

(a) (b)

Fonte: Autor.

Figura 23 —preenchimento de buracos: (a) recorte de uma mdscara de
segmentacdo do pulmao com buracos (marcados com circulos na cor
vermelha) em seu interior e (b) resultado da eliminacdo dos buracos com
a persisténcia de erro na limiariza¢do por conta de um nédulo conectado
a borda do pulmao (marcado como circulo na cor vermelha)

(a) (b)

Fonte: Autor.

Conceitualmente, um buraco é um conjunto de pixels de fundo que ndo pode ser
atingido pelo crescimento de uma regido a partir das bordas da imagem. Portanto, para pre-
encher estes buracos é realizado um crescimento de regides a partir das bordas do volume. O
complemento do volume resultante deste crescimento de regides corresponde a méscara de
segmentacdo dos pulmdes com os buracos eliminados, conforme pode ser visualizado na Figura
23b. Entretanto, este processo ndo é capaz de realizar a reinclusio de nddulos conectados a borda

do pulmao que eventualmente siao eliminados da segmentagao durante o processo de limiariza¢ao
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6tima. Um exemplo desta situa¢do pode ser visualizado na Figura 23b, com realce em vermelho.
Com o objetivo de corrigir este erro, inicialmente € realizada a separacdo dos pulmdes para,
entdo, ser realizada a aplicacdo de uma técnica capaz de reincluir os nddulos conectados a borda

do pulmao.

3.2.1.4 Separacdo dos pulmoes

A etapa de separagdo dos pulmdes é um procedimento inicial para a etapa de reinclu-
s@o de nédulos utilizando processamento morfoldgico. Isto se deve a proximidade existente entre
os pulmdes esquerdo e direito em alguns exames de TC. Ao utilizar esta técnica sem separar os
pulmdes ha o risco de unir a mascara de segmentacdo do pulmdo esquerdo ao pulmao direito,
com a inclusdo indevida da regido do mediastino, conforme pode ser visualizado na Figura 24.
Este erro pode causar problemas nas etapas posteriores do método. Por esta razao, a etapa de
separa¢do dos pulmdes esquerdo e direito € fundamental para o correto funcionamento da etapa
de reinclusdo de nédulos.

Figura 24 — erro na reinclusdo de nédulos utilizando processamento

morfolégico: (a) mascara de segmentagdo inicial dos pulmdes e (b)

madscara de segmentacdo ap0s reinclusio de nédulos da borda do pulmao

sem prévia separacao dos pulmdes, com inclusdo indevida da area do
mediastino

(a) (b)

Fonte: Autor.

Para realizar esta tarefa, inicialmente é calculado o centroide (x,y) de acordo com as
dimensdes das imagens que compdem o exame. Como todas as imagens das bases LIDC-IDRI
e LUNA16 possuem 512 x 512 pixels, o centroide aproximado € identificado pelo pixel (256,

256). Este centroide € utilizado para definir uma linha que divide a imagem verticalmente em
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duas dreas: esquerda e direita. Sdo definidas como pertencentes a drea esquerda todas as regioes
conectadas 2D que possuem centroide ao lado esquerdo desta linha. De forma anéloga, sao
definidas como pertencentes a drea direita todas as regides conectadas 2D que possuem centroide
ao lado direito desta linha. Este processamento € realizado individualmente em cada uma das
imagens que compdem o exame. Ao final, os conjuntos formados por todas as dreas esquerda e
direita sdo processados separadamente para gerar as duas regioes conectadas 3D que representam,
respectivamente, o pulmao esquerdo e o pulmao direito. O resultado deste processo pode ser
visualizado na Figura 25.
Figura 25 —separagdo dos pulmdes: (a) linha divisdria das areas esquerda e direita (cor

vermelha) com os respectivos centroides das regides conectadas 2D (cor azul), (b) pulmao
esquerdo e (c) pulmao direito

(a) (b) (c)

Fonte: Autor.

3.2.1.5 Reinclusdo de nédulos

Os nédulos pulmonares podem estar localizados em qualquer regido dos pulmdes,
inclusive conectados a uma de suas bordas. Neste tipo de situacdo, € comum que a segmentagao
dos pulmdes utilizando um algoritmo de limiarizagdo falhe na inclusdo deste nédulo na méscara
de segmentacdo. Isto ocorre porque a densidade em UH do nédulo pode ser préxima a do térax.
Por esta razdo, a limiarizacao tende a associd-lo ao térax e nao aos pulmdes.

Com o objetivo de contornar este tipo de situacdo, o método proposto nesta tese
inclui uma etapa especifica para reinclusdo de ndédulos pulmonares. Esta etapa € realizada através
de um processo morfolégico conhecido como fechamento. O objetivo deste processo é suavizar
os contornos da mdscara de segmentacdo, unindo descontinuidades estreitas, eliminando buracos

e preenchendo lacunas. Neste processo, um elemento estruturante 3D em forma de esfera com
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diametro de 15 pixels (metade do maior didmetro de ndédulo) € utilizado. Formalmente, pode-se
definir que a operagdo de fechamento do conjunto A por um elemento estruturante B, indicada

por A e B, pode ser definida por (GONZALEZ; WOOQODS, 2010)

AeB=(A®GB)SB, (3.4)

em que @ representa uma operacdo morfoldgica de dilatacdo e © uma operacdo morfoldgica
de erosao. Portanto, pode-se dizer que uma operacdo de fechamento é composta por uma
operacdo de dilatacao seguida de uma erosdo. Na Figura 26a € possivel visualizar uma méascara
de segmentagdo do pulmao direito com um nddulo excluido em seu inferior. Na Figura 26b é
possivel visualizar a mascara de segmentagdo apds a realizagdo da operagdo morfoldgica de
fechamento e na Figura 26c a diferenca entre as duas imagens, ou seja, quais regidoes foram
incluidas pela operagdo morfologica de fechamento. Nas Figuras 26d—f € possivel visualizar o
resultado da aplicacdo das mdscaras a—c nas imagens originais, respectivamente. Observa-se que

o ndédulo ndo contido na Figura 26d, estd incluido na Figura 26e.

3.2.1.6 Reducdo da drea de interesse

A etapa de segmentagdo automética dos pulmdes € concluida com a defini¢ao da
maéscara de segmentacdo que inclui a regido composta pela cavidade pulmonar, evitando que
regides externas aos pulmoes sejam analisadas pelo método.

No volume interno dos pulmdes, por sua vez, também ha regides que podem ser
descartadas do processo de detec¢ao de nddulos pulmonares por conta de suas caracteristicas
especificas na imagem permitirem concluir que nao contém nédulos. Em geral, a maioria dos
nddulos pulmonares possui densidade proxima a outras estruturas internas do pulmao, tais como
vasos sanguineos e vias aéreas. Por esta razdo, nesta etapa propde-se reduzir ainda mais a area
de interesse, excluindo da mascara de segmentacdo as dreas com densidade mais baixa, que na
maioria dos casos ndo contém nddulos pulmonares. Este processo contribui significativamente
para a reducdo da quantidade de pixels a serem analisados e, consequentemente, na reducdo de
tempo de processamento.

Para identificar o limiar a ser utilizado para separar as regides de maior € menor
densidade dentro dos pulmdes € utilizado o método criado por Otsu (1979). Este método assume

que a imagem contém duas classes de pixels: os pixels de fundo e os pixels do objeto. Qualquer
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Figura 26 —reinclusdo de nédulos: (a) mascara de segmentacao inicial, (b) mascara de
segmentacdo apds operacao morfoldgica de fechamento 3D com elemento estruturante
esférico, (c) diferenca entre (b) e (a), (d—g) imagens segmentadas do pulmao referentes as
mascaras (a—c)

(a) (b) ()

(d) (e) )

Fonte: Autor.
heterogeneidade existente dentro desta faixa € ignorada. O objetivo do método € minimizar a
sobreposicao entre as duas distribuicdes de classes, identificando o valor de limiar em que a
variancia intra-classes € maxima. Na Figura 27a é possivel visualizar a mascara de segmentacao
obtida com o método proposto nesta tese e na Figura 27b a imagem resultante da aplicagc@o desta
madscara na imagem original. Na Figura 27c € possivel visualizar o resultado da limiarizacdo
da cavidade pulmonar utilizando o limiar calculado pelo método de Otsu. E possivel observar
bordas e regides muito sutis, ambas indesejadas. Por esta razao, um operador morfolégico de
erosao com elemento estruturante de apenas 1 pixel € aplicado com o objetivo de eliminar estas
regides indesejadas. O resultado desta operacdo pode ser visualizado na Figura 27d.

Ainda com o objetivo de refinar a drea de interesse de andlise, cada elemento

conectado 2D € analisado individualmente. Na Figura 27d € possivel observar uma regidao

(circulo na cor vermelha) selecionada para anélise. Inicialmente, cada regido € analisada quanto
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Figura 27 —reduc¢do da drea de interesse: (a) mascara de segmentagdo inicial, (b) pulmdes
segmentados com a mdscara (a), (c) resultado da limiariza¢do interna utilizando o método
proposto por Otsu, (d) imagem apos operagdo morfoldgica de abertura com indicagdo
(circulo na cor vermelha) de componente conectado 2D utilizado na préxima etapa, (e)
exemplo de nova limiarizacdo realizada em um dos componentes conectados e (f) mdscara
de segmentacdo final ap6s reducdo da drea de interesse

(a) (b) (c)
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Fonte: Autor.

a sua circularidade e solidez, definidas pelas equagdes a seguir

. . p?
circularidade = m, (3.5)

em que P representa o total de pixels no perimetro da regido e A representa a drea da regido, ou

total de pixels que contém;

. A
solidez = A’ (3.6)

em que A representa a drea da regido e CA representa a drea do convex hull da regiao.
Regides com valores de circularidade inferiores a 3,5 e solidez superiores a 0,6

(obtidos através de observagdes e experimentacdes) sdo mantidos. Regides que ndo atendem aos
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critérios citados passam por uma nova etapa de andlise. Nesta etapa, um novo cédlculo de limiar
utilizando o método Otsu € realizado, considerando-se somente a drea interna do componente
conectado. Um exemplo desta limiarizacao por ser visualizado na Figura 27e. Nesta imagem €
possivel observar a divisdo do componente conectado em duas regides, uma com densidade mais
alta (acima) e outra com densidade mais baixa (abaixo). Esta anélise tem como objetivo isolar o
objeto com maior densidade de uma possivel conexdo com pixels de densidade préxima que nao
pertencem a estrutura, mas que por sua densidade similar, estdo modificando a forma real do
objeto de maior densidade.

O préximo passo trata de aplicar a andlise inicial de circularidade e solidez as duas
regides obtidas com a nova limiarizag¢do. Entretanto, este novo limiar pode dividir o componente
conectado 2D em varios componentes, € nao apenas dois. Por isto, cada elemento € analisado
individualmente e mantido ou descartado, dependendo dos valores de circularidade e solidez. O
resultado final desta operacdo pode ser visualizado na Figura 27f. Ao realizar uma comparacao
entre as Figuras 27a e 27f, torna-se evidente a reducdo significativa da area de interesse de

analise.

3.2.2 Interpolacdo tridimensional

As bases de imagens LIDC-IDRI e LUNA16 sdo heterogéneas, contemplando exames
obtidos em equipamentos de diferentes fabricantes e utilizando diversas configura¢des. Entre as
diversas variacdes encontradas nos exames, a quantidade de imagens ganha destaque. Alguns
exames possuem em torno de 100 imagens, enquanto outros possuem aproximadamente 900
imagens. Esta variacdo significativa cria um fator relevante que precisa ser considerado, uma vez
que o método proposto nesta tese utiliza uma medida de janela fixa na extragao das amostras: a
medida do voxel. Um voxel possui trés dimensdes: altura, largura e profundidade. Cada uma
destas dimensdes define qual a respectiva representacdo em milimetros do voxel, em relacdo as
dimensdes dos pulmdes de cada paciente. Um voxel que possui altura e largura igual a 0,7032
mm e profundidade igual a 2,5 mm, por exemplo, define uma caixa 3D na qual a atenuacdo
medida especificamente nesta posi¢do em relagdo as dimensdes é armazenada. No plano axial
sdao contempladas as dimensdes de altura e largura, que normalmente possuem valores iguais
entre si. A profundidade define a espessura de fatia (ou slice thickness) utilizada na aquisicao
das imagens, ou seja, a distancia existente entre a aquisicao de uma imagem e outra no plano

axial. Este valor €, muitas vezes, superior a altura e a largura.
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Como os exames podem possuir dimensdes distintas de voxels, uma janela 3D de 10
x 10 x 10 pixels (altura, largura e profundidade) pode representar no corpo de um paciente uma
regido equivalente a 7,32 x 7,32 x 25 mm. Em outro exame, por exemplo, pode representar uma
regido equivalente a 6,40 x 6,40 x 12,5 mm. Além da evidente discrepancia entre altura, largura
e profundidade, uma variacao relevante também pode ser notada entre exames. Uma vez que
a medida dos nédulos estd compreendida na faixa entre 3 € 30 mm, a dimensao de janela fixa
representa um volume varidvel no corpo do paciente, dependendo das configuracdes utilizadas
na aquisi¢cdo do exame. Isto pode dificultar o processo de treinamento e aprendizado, reduzindo
a performance geral do método.

Com o objetivo de resolver esta questio, um processo de interpolagdo tridimensional
¢ aplicado a todos os exames, de forma que cada voxel possua 1 mm de altura, largura e
profundidade. Para tanto, sdo calculados trés coeficientes de transformac¢do que uma vez
aplicados as dimensdes originais do voxel, resultam no valor desejado. Este processo modifica
as dimensoes e a quantidade das imagens que compdem cada exame, de acordo com os valores
originais em milimetros do voxel. Para os exames com espessura de fatia superior a 1 mm, por
exemplo, imagens sao adicionadas através de interpolagdo até que a dimensao de 1 mm seja
atingida. No plano axial, caso um exame possua valor de altura e largura inferiores a 1 mm,
a imagem deve ser reduzida através de redimensionamento até que a dimensdo de 1 mm seja
atingida. Como resultado deste processo, a utilizagdo de uma janela de dimensao fixa torna-se
possivel, sem qualquer distor¢ao.

Outro aspecto relevante deste processo € a técnica utilizada no processo de redimen-
sionamento. Os métodos de interpolacao linear e ctbico, por exemplo, calculam valores novos
de pixels baseados em suas vizinhangas, os quais podem nao estar presentes no exame original.
Estas modificacdes podem ter impacto no processo de aprendizado. Por esta razio, a técnica de
interpolagdo pelo vizinho mais proximo € utilizada no processo de redimensionamento. Com a

realizacdo da interpolagdo tridimensional, o médulo de pré-processamento € finalizado.

3.3 Analise e treinamento

O moédulo de andlise e treinamento € composto por trés etapas que sao realizadas
sequencialmente. Inicialmente, os exames das bases LIDC-IDRI e LUNA16 sdo divididos em
conjuntos de treinamento e teste utilizando a técnica de validacao cruzada 10-fold, de forma

que o algoritmo de aprendizado de méquina utilizado no método proposto possa aprender as
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caracteristicas de imagem que definem os nédulos e regides sadias em cada imagem.

Uma vez realizada a defini¢ao dos conjuntos de treinamento e teste, uma topologia
de CNN ¢€ proposta para realizar a identificagcdo de nédulos pulmonares. Esta topologia é
capaz de processar imagens ortogonais de nddulos pulmonares e regides sadias, obtidas a
partir da unido de amostras dos planos axial, sagital e coronal. Estas imagens bidimensionais
sdo processadas através de camadas convolucionais, fungdes de ativacdao, subamostragem e
completamente conectada, identificando diretamente regides que possuem as caracteristicas de
nédulos pulmonares.

Apo6s a definicdo dos conjuntos de treinamento/teste e da topologia da CNN, o
processo de treinamento da rede convolucional € realizado. Os pesos obtidos com o treinamento
da rede sdo armazenadas para posterior classificacdo dos conjuntos de teste, ou seja, exames que
ndo participaram dos conjuntos de treinamento. O detalhamento das etapas citadas € realizado

nas secdes a seguir.

3.3.1 Definicao dos conjuntos de treinamento e teste

Na base LUNA16 sdo estabelecidos previamente dez conjuntos, nos quais os 888
exames da base sdo distribuidos. Uma vez que a divisdo do total de exames pelo numero de
conjuntos apresenta resto diferente de zero, os oito primeiros conjuntos sdo alocados com 89
exames cada e os dois ultimos conjuntos com 88 exames cada. A relagdo dos exames que sao
alocados em cada conjunto é definida na prépria base de imagens e pode ser visualizada no
Apéndice B.

Para a base LIDC-IDRI € estabelecida a mesma quantidade de conjuntos, sendo a
divisdo dos exames realizada mediante sorteio. Nesta base, 0os nove primeiros conjuntos sao
alocados com 101 exames e o ultimo conjunto com 109 exames. O resultado da divisdo de

exames da base LIDC-IDRI pode ser visualizado no Apéndice C.

3.3.2 Proposta de topologia da CNN

As CNNs podem ser utilizadas como filtros ndo lineares que sdo treinados com
imagens e a identificacdo de suas respectivas classes. Geralmente, sdo compostas por um
conjunto de camadas convolucionais, subamostragem ou pooling, dropout e completamente
conectadas. Na topologia proposta para esta tese um total de 13 camadas € utilizado, sendo

uma camada de entrada, quatro camadas convolucionais, duas camadas de subamostragem, trés
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camadas de dropout e uma camada de saida. Na Figura 28 € possivel visualizar a topologia da

CNN proposta e na Tabela 2 os parametros utilizados em cada camada.

Figura 28 —topologia da CNN proposta
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Fonte: Autor.

Tabela 2 — parametros utilizados em cada camada da CNN proposta

N° Camada Kernel Stride Taxa Filtros Unidades Ativacdo Formato da saida
1 Input - - - - - - 31x93,1
2 Conv2D 3x3 1x1 - 32 - ReLu 29x91, 32
3 Conv2D 3x3 1x1 - 32 - ReLu 27 x 89, 32
4 MaxPooling2D 2x2 Ix1 - - - - 13 x 44, 32
5 Dropout - - 0,5 - - - 13 x 44, 32
6 Conv2D 3x3 1x1 - 64 - ReLu 11x42, 64
7 Conv2D 3x3 1x1 - 64 - ReLu 9 x 40, 64
8 MaxPooling2D 2x2 Ix1 - - - - 4 x 20, 64
9 Dropout - - 0,5 - - - 4 x 20, 64
10 Fully Connected - - - - 256 ReLu 256, 1
11 Dropout - - 0,5 - - - 256, 1
12 Fully Connected - - - - 2 Softmax 2,1
13 Saida - - - - - - 1,1

Fonte: Autor.

Na topologia proposta, a imagem original € processada inicialmente por uma camada
convolucional bidimensional. Esta camada utiliza 32 filtros com kernel de dimensdes 3x3,
stride de dimensdes 1x1 e fungdo de ativacdo ReLLu. Em seguida, outra camada convolucional

com igual configuracio € aplicada. O resultado €, a seguir, processado por uma camada de
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subamostragem com kernel de dimensdes 2x2 e stride de dimensdes 1x1, o que reduz o tamanho
da amostra em 50%.

Uma camada de dropout € aplicada em seguida com o objetivo de reduzir a taxa de
aprendizagem da rede, evitando desta forma o sobre-ajustamento aos dados de treino. Em seguida,
duas camadas convolucionais com 64 filtros, kernel de dimensoes 3x3, stride de dimensdes 1x1
e fungdo de ativacao Relu sdo aplicadas. O resultado desta operacdo € processado por uma
camada de subamostragem com kernel de dimensdes 2x2 e stride de dimensdes 1x1, que reduz
novamente o tamanho da amostra em 50%.

Outra camada de dropout € aplicada em seguida. Apds esta operacdo, as informagdes
sdo concatenadas em um vetor unidimensional de 5.120 caracteristicas para aplicacdo em uma
rede completamente conectada com camada oculta de 256 neur6nios e funcio de ativagdo ReLu.
Uma nova camada de dropout € aplicada, definindo funcdo de ativacdo zero a 50% dos neur6nios.
Por fim, este resultado é aplicado a outra camada completamente conectada com func¢do de
ativacao softmax, que classifica a amostra entre as duas classes existentes: ndédulo ou regiao

sadia.

3.3.3 Treinamento da CNN

O processo de treinamento da CNN é composto por um conjunto de etapas vinculadas
aos cendrios de simulacao definidos no método. Para a base LUNA16 um unico cendrio de
simulacdo € realizado. Portanto, um tnico ciclo de treinamento dos dez conjuntos € executado.
A base LIDC-IDRI, por sua vez, possui quatro cendrios diferentes de simula¢do vinculados aos
quatro conjuntos de padrdo ouro definidos. Portanto, neste caso, quatro ciclos de treinamento
dos dez conjuntos sdo realizados, cada um utilizando um padrado ouro diferente. Para todas as
bases e cendrios de simulag@o, o processo € descrito a seguir.

Inicialmente sdo sorteados os exames que compdem os conjuntos de treinamento e
teste do primeiro conjunto da base analisada na simulacdo. Em seguida, o padrao ouro de todos
os exames de treinamento € analisado. Para cada pixel que compde um nddulo no padrdo ouro,
uma janela bidimensional com dimensdes 31x31 (maior diametro de nédulo acrescido de uma
unidade) € extraida utilizando esse pixel como centroide. Para esta janela ser considerada uma
amostra do conjunto de treinamento, pelo menos 90% da area do nddulo deve ser localizada
dentro da mesma ou pelo menos 90% da édrea da janela deve estar preenchida pelo nddulo. Esta

restri¢do tem como objetivo limitar parcialmente o nimero total de amostras extraidas. Este
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processo deve ser repetido para todos os pixels que compdem os diversos nédulos presentes no
padrao ouro utilizado. Nas Figuras 29a-c € possivel observar trés recortes de um padrao ouro
e a identificacdo dos limites de trés amostras distintas de um mesmo nédulo no plano axial. O
ponto amarelo representa o pixel analisado e as bordas vermelhas os limites da janela extraida.
Os limites definidos pelas janelas sdo, em seguida, extraidos da imagem original do exame.
Figura 29 —recortes de padrdao ouro com a identificacdo de trés centroides (marcados

em amarelo) e os limites das janelas que definem as amostras de nédulos no plano axial
(marcados em vermelho)

(a) (b) (c)

Fonte: Autor.

Porém, a amostra do nddulo utilizada para fins de treinamento da CNN nao é
composta apenas pela janela extraida do plano axial. No decorrer das simulacdes observou-se
que a taxa de deteccdo de nédulos pulmonares obtém acréscimo significativo se a composi¢ao de
todos os planos da janela for utilizada. Por esta razao, utilizando o centroide definido na amostra
do plano axial e a identificacdo da fatia da imagem analisada, novas janelas sao obtidas a partir
dos eixos sagital e coronal. Estas trés janelas sdo concatenadas lado a lado para compor uma
imagem bidimensional ortogonal do nédulo, conforme pode ser visualizado na Figura 30. Este
processo € repetido até que todos os nddulos sejam analisados e uma matriz composta pelas
amostras de treinamento seja criada.

Ap6s a extracdo de todas as amostras ortogonais de nédulos que compdem o conjunto
de treinamento do primeiro conjunto da simulacdo, os nddulos presentes no padrao ouro devem
ser removidos da drea de interesse de andlise previamente obtida apds a segmentacdo dos
pulmdes. Este processo tem como objetivo evitar que amostras de ndédulos sejam utilizadas
involuntariamente como amostras de regides sadias. Para realizar este processo, uma operagcao
morfoldgica de dilatacdo € realizada em todas as regides que compdem os nodulos do padrao

ouro. O elemento estruturante utilizado possui dimensao de 17 pixels (metade do maior didmetro
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Figura 30 —imagem ortogonal de nédulo criada a partir da unido das janelas extraidas dos
planos axial, sagital e coronal, respectivamente

Fonte: Autor.

de nédulo acrescido de duas unidades) e formato de disco. Em seguida, o padrdo ouro dilatado é
removido da drea de interesse de andlise, permitindo que as amostras de regides sadias sejam
obtidas. Na Figuras 31a-c € possivel observar uma drea de interesse de andlise que contém um

nodulo, o respectivo padrio ouro dilatado e o resultado da exclusdo deste padrio ouro dilatado

da area de interesse de analise.

Figura 31 —remocgdo dos nddulos da area de interesse de andlise: (a) drea de interesse de

andlise original, (b) padrao ouro dilatado e (c) drea de interesse de andlise apos remog¢ao
do padrao ouro dilatado

(a) (b) ()

Fonte: Autor.

Com o objetivo de manter o equilibrio entre o total de amostras de nddulos e regides
sadias dos pulmdes, a mesma quantidade de amostras de ndédulos € sorteada entre as regides
sadias existentes no conjunto de imagens da drea de interesse de andlise. Se em um exame sao
extraidas mil amostras de nédulos, por exemplo, sdo sorteadas mil amostras entre os pixels que
compdem o volume da drea de interesse de andlise deste exame. Cada um destes pixels € utilizado
como centroide para extrair as janelas nos eixos axial, sagital e coronal. Desta forma, é mantida

a mesma propor¢ao entre amostras de nodulos e regides sadias no conjunto de treinamento.
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Na Figura 32 € possivel visualizar um exemplo de imagem ortogonal de uma regido sadia dos

pulmades.

Figura 32 —imagem ortogonal de regido sadia criada a partir da unido das janelas extraidas
dos planos axial, sagital e coronal, respectivamente

Fonte: Autor.

Apoés a conclusdo da extracao de todas as amostras de nédulos e regides sadias
do primeiro conjunto da simulagdo, o treinamento da CNN ¢é realizado. Em razdo da grande
quantidade de amostras utilizadas no treinamento, apenas trés épocas sao suficientes para a
convergéncia da CNN. Com a conclusio do treinamento do primeiro conjunto, o processo deve
ser repetido novamente para todos os conjuntos restantes, em todos os cendrios de simulacao.
E importante ressaltar que o nimero de amostras utilizadas no treinamento esta diretamente
relacionado com o ndmero de nédulos que compdem o padrdo ouro. Na simulacdo que utiliza a
base LIDC-IDRI e o padrao ouro de Unido, o niimero de amostras utilizadas no treinamento é
superior ao do cendrio em que a mesma base € utilizada, mas com o padrao ouro Intersecao 4.
Como resultado final desta etapa, obtém-se o conjunto de modelos treinados para utiliza¢do no

modulo de classificagao.

3.4 Classificacao

O médulo de classificagdo € responsdvel por utilizar os modelos de CNNs previa-
mente treinados com o objetivo de identificar os nddulos pulmonares presentes nos exames de
teste. Para tanto, apds a classificacdo inicial e detec¢ao dos nédulos candidatos, um novo vetor
de caracteristicas € proposto para extrair caracteristicas bidimensionais e tridimensionais dos
nodulos candidatos. Este vetor de caracteristicas € utilizado no processo de treinamento e teste
dos nédulos candidatos em conjunto com um classificador de padroes SVM, com o objetivo

de reduzir os falsos positivos. Por fim, apds a etapa de reducdo de falsos positivos, os ndédulos
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detectados sdo gerados. As etapas que compdem o médulo de classificacdo sdo descritas em

detalhes a seguir.
3.4.1 Detecgdo de nédulos candidatos

No método proposto nesta tese, a deteccao de nddulos pulmonares é realizada em
duas etapas. Na primeira etapa, conhecida como detec¢do de nddulos candidatos, os modelos de
CNNs previamente treinados sdo utilizados para realizar a predicdo de exames ndo pertencentes
ao conjunto de treinamento.

O processo € iniciado com a leitura dos volumes que compdem as dreas de interesse
de anélise de cada exame, previamente obtidas a partir do refinamento da médscara de segmentacao
dos pulmdes. Para cada pixel encontrado na drea de interesse de andlise, uma janela de dimensdes
31 x 31 pixels € extraida a partir do exame original em seu plano axial, utilizando para tanto as
coordenadas dos pixels obtidas a partir da area de interesse de andlise. Ainda utilizando este
mesmo pixel como centroide, em conjunto com a identificagdo da fatia da imagem em que esta
localizado, sdo extraidas as janelas do exame original em seus planos sagital e coronal. Estas trés
janelas sdo concatenadas lado e lado e classificadas pela CNN previamente treinada em uma das
classes possiveis: nodulo ou regido sadia. Uma vez classificado este pixel, o valor é armazenado
e o processo € repetido para os pixels restantes dos volumes que compdem a drea de interesse de
andlise. Nas Figuras 33a-c € possivel visualizar uma fatia de um exame da base LIDC-IDRI, sua
area de interesse de andlise gerada pelo método proposto nesta tese e o resultado da classificagdo
da CNN previamente treinada (n6dulos candidatos).

Figura 33 — geracdo de nodulos candidatos: (a) imagem do exame original, (b) drea

de interesse de andlise utilizada para gerar os nddulos candidatos e (c) resultado da
classificacdo pela CNN (ndédulos candidatos)

(a) (b) ()

Fonte: Autor.
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A abordagem utilizada no método proposto nesta tese apresenta um diferencial
em relacdo a outros trabalhos. Como a andlise € realizada por pixel, ou seja, para cada pixel
pertencente a regido de interesse de andlise sdo extraidas trés janelas, uma em cada plano do
exame, sendo posteriormente concatenadas lado a lado e classificadas pela CNN, o resultado
obtido identifica ndo apenas as regides com nddulos candidatos, mas fornece uma segmentagao
inicial préxima ao formato real do nédulo candidato. Na Figura 33c € possivel comprovar esta
observacdo. Este método contribui significativamente para os resultados obtidos na fase de
reducao de falsos positivos, uma vez que as caracteristicas bidimensionais e tridimensionais
extraidas dos volumes identificados como nddulos candidatos sdo proximas as reais. Em
abordagens em que a imagem € dividida em janelas bidimensionais ou volumes tridimensionais,
a classificacdo € realizada identificando que uma determinada regiao possui um nédulo candidato,
mas nao apresenta uma segmentacao inicial como resultado. Portanto, a abordagem diferenciada
utilizada nesta tese constitui uma contribuicdo adicional. Na Figura 34 € possivel visualizar
outros exemplos de nédulos candidatos detectados com o método proposto neste tese.

Conforme pode ser visualizado nas Figuras 33 e 34, a classificacdo realizada pela
CNN reduz significativamente o ndmero de regides existentes na drea de interesse de andlise.
Entretanto, ainda € possivel observar que entre os nddulos candidatos persistem regides que nao
correspondem aos nddulos verdadeiros. Por esta razao, o método proposto contempla uma etapa
especifica com o objetivo de eliminar a maior parte destas regides, contribuindo desta forma para

a reducdo de falsos positivos. Esta etapa € descrita em detalhes a seguir.

3.4.2 Reducao de falsos positivos

Os falsos positivos sao regides classificadas inicialmente como nédulos, mas que
correspondem verdadeiramente a regides que ndo apresentam nddulos. Ha uma questao impor-
tante a ser analisada quanto a importancia dos falsos positivos. Em primeiro lugar, os métodos
de deteccdo de nédulos pulmonares devem obter altas taxas de sensibilidade, ou seja, devem ser
identificados corretamente o maior nimero de nédulos possivel. Ao mesmo tempo, uma técnica
que consegue identificar todos os nddulos existentes em um exame mas mantém um nimero
alto de falsos positivos pode tornar-se invidvel. Assim, em um exame que possui um Unico
nédulo verdadeiro, por exemplo, pode tornar-se um problema obter como resultado cinquenta
falsos positivos. Taxas como estas podem contribuir para a ndo utiliza¢cdo do método como uma

ferramenta de auxilio ao diagndstico. Portanto, € importante a existéncia de um equilibrio entre
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Figura 34 — gera¢ao de nddulos candidatos: (a-c) imagens do exame original, (d-f) dreas
de interesse de andlise utilizadas para gerar os nédulos candidatos e (g-1) resultado da
classificacdo pela CNN (ndédulos candidatos)
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Fonte: Autor.

a taxa de sensibilidade e o nimero total de falsos positivos. Com o objetivo de reduzir os falsos
positivos obtidos com a classificagdao da CNN, um novo vetor de caracteristicas € proposto para

ser utilizado em um classificador SVM.
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3.4.2.1 Vetor de caracteristicas

O processo de aprendizado supervisionado utiliza as propriedades definidas no
conjunto de amostras de treinamento para entender as caracteristicas que definem a classificagdo
de uma amostra em uma das classes que compdem o conjunto. Por esta razdo, € importante
que as propriedades do conjunto de amostras sejam representativas e permitam realizar esta
diferenciacdo. A ideia é que este conhecimento, uma vez aprendido, possa ser utilizado para
estimar as classes de novas amostras, que ndo participaram do processo de treinamento.

No método proposto nesta tese um novo vetor de 40 caracteristicas bidimensionais
e tridimensionais € proposto com o objetivo de reduzir os falsos positivos identificados pela
CNN. Neste vetor sdo contempladas diversas caracteristicas dos nddulos candidatos. A primeira
e uma das mais relevantes € o nimero total de slices ou imagens em que o nédulo candidato
estd presente. Um ndédulo candidato que esta presente somente em uma imagem, por exemplo,
tem alta probabilidade de ser um falso positivo. Outra caracteristica relevante € o total de pixels
que compdem o volume do nédulo candidato, uma vez que os valores minimo e maximo desta
caracteristica podem ser identificados no processo de treinamento do classificador.

Outras caracteristicas que contribuem no processo de identificacdo de falsos positivos
sdo as dreas minima, média e maxima do nédulo candidato por slice. A ideia desta caracteristica
¢ verificar a distor¢ao existente entre a apresentacdo do nédulo nas diferentes fatias da imagem
em que estd presente. Também os valores maximo, minimo e médio da densidade em UH do
volume do nédulo candidato sdo caracteristicas analisadas. Em uma regido com densidade mais
alta, por exemplo, hd uma maior chance da presenca de um nédulo sélido ou de uma via aérea,
por exemplo. Neste caso, outras caracteristicas sao analisadas em conjunto para a determinac¢ao
da classe correta.

A andlise da excentricidade e da circularidade € realizada em cada fatia da imagem
em que o ndédulo candidato estd presente e tem como objetivo identificar regides com aparéncia
circular. Outras medidas relacionadas ao tamanho também sao contempladas, tais como os
maiores didmetros vertical, horizontal e entre slices, pois um nédulo possui diametro entre 3 e
30 mm. Portanto, nédulos candidatos que tenham medidas de didmetro fora desta faixa podem
ser definidos como falsos positivos.

Outra caracteristica relevante € a andlise dos centroides das diversas regides 2D que
compdem o volume do nddulo candidato nos slices em que estd presente. Um vaso sanguineo,

quando cortado perpendicularmente em uma imagem do plano axial, possui aspecto circular e
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densidade proxima a um nédulo pulmonar. Por esta razdo, pode facilmente ser confundido com
um nédulo de pequenas dimensdes. Entretanto, pode-se observar que ao longo das imagens em
que o vaso pulmonar esta presente, o seu centroide normalmente é deslocado lateralmente, uma
vez que o vaso sanguineo geralmente ndo possui angulo reto. O nédulo pulmonar, por sua vez,
geralmente nio possui este comportamento, tendendo seu centroide a manter-se razoavelmente
proximo em todas as fatias que o compdem. Desta forma, ao analisar as caracteristicas de
distancia maxima, minima e média entre centroides, busca-se obter propriedades para realizar
esta diferencia¢do. Outras propriedades também foram definidas, cuja lista completa do vetor de

caracteristicas proposto para redugdo de falsos positivos pode ser visualizado na Tabela 3.

3.4.2.2 Treinamento do classificador

O classificador SVM ¢ originalmente bindrio. Por esta razao, as amostras utilizadas
no treinamento devem ser divididas em dois conjuntos distintos de classes. Na etapa de reducdo de
falsos positivos proposta neste método, as amostras utilizadas compreendem nédulos candidatos
que representam nddulos verdadeiros e nédulos candidatos que representam falsos positivos. O
processo de treinamento do classificador SVM ¢ definido a seguir.

Inicialmente, o primeiro conjunto de uma simulacdo € selecionado para anélise. Para
todos os exames que compdem o conjunto de treinamento deste conjunto, os nddulos candidatos
gerados pela CNN sdo avaliados individualmente. As 40 caracteristicas bidimensionais e
tridimensionais propostas sdo extraidas e o nddulo candidato € avaliado em relagdo ao padrao
ouro utilizado na simulacdo. Caso este volume pertengca a um nddulo verdadeiro, as carateristicas
extraidas sdo armazenadas no conjunto de amostras de nédulos verdadeiros deste conjunto. Caso
negativo, sdo armazenadas no conjunto de amostras de falsos positivos. Esta andlise € realizada
para todos os nddulos candidatos que compdem os exames deste conjunto. Ao final, o total de
amostras de nddulos verdadeiros é contabilizado.

A mesma quantidade de amostras de falsos positivos é sorteada aleatoriamente
para compor o conjunto utilizado no treinamento. Esta sele¢do tem como objetivo equilibrar
o total de amostras existente entre as duas classes, uma vez que a proporcao entre nédulos
candidatos verdadeiros e falsos positivos nesta etapa é da ordem de 1:700 em média. Se esta
etapa de equilibrio ndo for realizada, o classificador SVM pode ter sua habilidade em reconhecer
corretamente as classes prejudicada. Este processo deve ser repetido para todos os conjuntos, em

todos os cendrios de simulagdo. Apds simulagdes, a funcdo de kernel que apresentou melhor



Tabela 3 —proposta de vetor de caracteristicas para reducao de falsos positivos

Indice Caracteristica Descri¢do
1 Total de slices Total de imagens em que o volume 3D estd presente.
2 Volume Total de pixels que compdem o volume 3D.
3 Area minima de slice Menor édrea de todas as regides 2D.
4 Area maxima de slice Maior 4rea de todas as regides 2D.
5 Area média de slice Area média de todas as regides 2D.
6 Variancia de [5] Variancia da area média de slice.
7 Desvio padrio de [5] Desvio padrdo da area média de slice.
8 Valor maximo em UH Maior valor de intensidade em UH do volume 3D.
9 Valor minimo em UH Menor valor de intensidade em UH do volume 3D.
10 Valor médio em UH Valor médio em UH de todas as regides 2D.
11 Variancia de [10] Variancia do valor médio de intensidade em UH.
12 Desvio padrio de [10] Desvio padrdo do valor médio de intensidade em UH.
13 Excentricidade minima de slice Menor excentricidade de todas as regides 2D.
14 Excentricidade médxima de slice Maior excentricidade de todas as regides 2D.
15 Excentricidade média de slice Valor médio de excentricidade das regides 2D.
16 Variancia de [15] Variancia do valor médio de excentricidade.
17 Desvio padrao de [15] Desvio padrio do valor médio de excentricidade.
18 Maior diametro horizontal Maior diametro horizontal das regides 2D.
19 Maior diametro vertical Maior diametro vertical das regides 2D.
20 Maior didmetro entre slices Maior diametro entre slices das regides 2D.
21 Extensao Razdo do volume pelo bounding box do volume.
22 Solidez Razdo do volume pelo convex hull do volume.
23 Diametro equivalente Didmetro de uma esfera com a mesma area do volume.
24 Distancia mixima entre centroides Maior distancia entre os centroides das regides 2D.
25 Distancia minima entre centroides ~ Menor distincia entre os centroides das regides 2D.
26 Distancia média entre centroides Distancia média entre os centroides das regides 2D.
27 Variancia de [26] Variancia da distancia média entre centroides.
28 Desvio padrio de [26] Desvio padrio da distdncia média entre centroides.
29 Entropia Entropia do bounding box.
30 Skewness Calcula a métrica skewness do volume.
31 Circularidade minima de slice Menor circularidade de todas as regides 2D.
32 Circularidade médxima de slice Maior circularidade de todas as regides 2D.
33 Circularidade média de slice Valor médio de circularidade de todas as regides 2D.
34 Variancia de [33] Variancia do valor médio de circularidade.
35 Desvio padrio de [33] Desvio padrdo do valor médio de circularidade.
36 Solidez minima de slice Menor solidez de todas as regides 2D.
37 Solidez méaxima de slice Maior solidez de todas as regides 2D.
38 Solidez média de slice Valor médio de solidez de todas as regides 2D.
39 Variancia de [38] Variancia do valor médio de solidez.
40 Desvio padrio de [38] Desvio padrdo do valor médio de solidez.

Fonte: Autor.
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performance no treinamento do classificador SVM ¢€ a Radial Basis. Por esta razdo, ¢ utilizada
neste processo. Como resultado final desta etapa, obtém-se um modelo de reducao de falsos
positivos treinado para cada conjunto de cada simulacdo, que € utilizado posteriormente na etapa

de obtencdo de nédulos detectados.
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3.4.3 Obtencdo de nédulos detectados

A obtenc¢do de nddulos detectados compde a ultima etapa do método proposto nesta
tese. Para cada conjunto de todas as simulacdes, o processo € iniciado com a leitura dos volumes
que compdem os nédulos candidatos de cada exame de teste, previamente obtidos a partir da
classificagdo realizada pela CNN. Para cada nédulo candidato encontrado, o modelo SVM do
conjunto a que este nddulo candidato pertence € carregado. Em seguida, as 40 caracteristicas
bidimensionais e tridimensionais sdo extraidas e classificadas pelo modelo de redugdo de falsos
positivos previamente treinado. Este modelo tem como saida a identificacdo de um nédulo
verdadeiro ou falso positivo. Dependendo do resultado obtido, esta regido é mantida ou eliminada
do volume original de nédulos candidatos. Desta forma, apds a verificacado e classificacdo de
todos os nddulos candidatos de um exame, obtém-se a resposta final do método proposto: os
nédulos detectados. Na Figura 35 € possivel visualizar as etapas que compdem a obtengao de
nodulos detectados.

Uma vez descrito o método proposto, pode-se aplica-lo nas bases de imagens LIDC-

IDRI e LUNA16 para obtencao dos resultados.
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Figura 35 —obtencdo de nddulos detectados: (a-c) imagens do exame original, (d-f) nédulos
candidatos detectados pela CNN e (g-1) resultado da reducao de falsos positivos (nédulos
detectados)
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Fonte: Autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo, inicialmente, € realizada a descri¢do das bases de imagens utilizadas
na avaliagdo do método proposto. Em seguida, sdo apresentadas as métricas de avaliacdo
disponiveis, bem como a defini¢do de quais destas sdo calculadas para este método. Os resultados
obtidos em cada etapa sao apresentados individualmente em seguida. Por fim, este método €

comparado aos trabalhos descritos na literatura cientifica pesquisada.

4.1 Bases de imagens utilizadas

Os primeiros trabalhos publicados com o objetivo de detectar nédulos pulmonares
utilizaram, de acordo com as possibilidades disponiveis a época, um nimero reduzido de exames
geralmente obtidos em hospitais ou clinicas, com um laudo para cada exame elaborado por um
ou mais médicos radiologistas pertencentes a estas institui¢des. Neste cendrio, muitas vezes nao
€ possivel realizar uma comparacao justa entre as diferentes técnicas de detec¢do de nédulos
pulmonares, uma vez que as bases de dados particulares sdo diferentes umas das outras.

Por conta da existéncia de diferentes tipos de formatos de nddulos, localizagdes
diversas, texturas e tamanhos, trabalhos que apresentam excelentes taxas de detec¢ao de nédulos
podem ndo necessariamente ser melhores que outros trabalhos que apresentam taxas de deteccao
mais modestas, uma vez que estes ultimos, em principio, podem utilizar um grupo de exames
com menor didmetro de nédulos ou textura ndo sélida, por exemplo, o que torna a deteccdo
mais complexa. Isto ocorria porque nao haviam bases de dados publicas que permitissem
uma comparacao justa entre as diversas técnicas de deteccao de nddulos que estavam sendo
desenvolvidas.

Atualmente, do ponto de vista do desenvolvimento e projeto de sistemas CADe,
existem algumas bases de dados publicas que podem ser utilizadas para desenvolvimento,
manutengdo e treinamento. Geralmente estas bases de dados sdo utilizadas para treinar estudantes,
como repositorio de casos raros e para permitir a comparacao entre a performance de diferentes
sistemas CADe (TANGARQO et al., 2008).

Entre as bases de dados publicas disponiveis, podem ser citadas: Early Lung Cancer
Action Program — ELCAP (ELCAP, 2003), Nederlands Leuvens Longkanker Screeningson-
derzoek — NELSON (Ru Zhao et al., 2011), Automatic Nodule Detection 2009 — ANODEQ9
(GINNEKEN et al., 2010), Lung Image Database Consortium — LIDC (MCNITT-GRAY et
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al., 2007; LIN; CHEN; WANG, 2011), Lung Image Database Consortium and Image Database
Resource Initiative — LIDC-IDRI (ARMATO et al., 2011) e Lung Nodule Analysis 2016 —
LUNA16 (SETIO et al., 2017).

Para a avaliacdo de performance do método proposto nesta tese sdo utilizadas as
bases de imagens LIDC-IDRI e LUNAT16. Esta escolha é dada principalmente pelo maior nimero
de exames, bem como a crescente utiliza¢ao destas pelas publicagdes mais recentes disponiveis
na literatura de deteccao de nddulos pulmonares. Os detalhes das bases de imagens escolhidas,

tais como quantidade de exames e total de nddulos sdo descritos a seguir.

4.1.1 LIDC-IDRI

A base de imagens LIDC-IDRI é um repositdrio de 1018 exames de TCs do térax
com informagdes de lesdes suspeitas de nddulos pulmonares, bem como das suas avaliagdes
subjetivas, atuando como repositério de pesquisa de imagens médicas. Esta base foi criada
a partir de uma expansao realizada na base Lung Image Database Consortium (LIDC), que
contém 399 exames. Em ambas as bases, quatro radiologistas revisaram cada exame utilizando
0 processo a seguir. Na primeira fase, também denominada como fase “cega”, cada médico
radiologista avaliou todos os exames da base de dados independentemente. Na segunda fase,
conhecida como fase “ndo cega”, os resultados de todas as quatro avaliagdes cegas foram
compilados e apresentados a cada radiologista para uma segunda avalia¢do, permitindo que
fossem comparadas as suas respectivas anotacdes com as dos outros médicos radiologistas.
Neste momento, cada radiologista pdde revisar ou ndo suas anotagdes, ndo sendo obrigatoria
a formacgdo de um consenso. Os resultados das avaliagdes da segunda fase foram compilados
para formar a avaliacao final da fase “ndo cega”. As marcagdes dos radiologistas incluem o
contorno das lesdes > 3 mm, de didmetro, em cada imagem em que sdo visiveis, bem como de
um conjunto de avaliacdes subjetivas: presenca de calcificacdo, estrutura interna, dificuldade de
identificacdo, lobulagcdo, margens, esfericidade, malignidade, textura e espiculacdo. As anotagdes
também incluem uma unica marcacao (o centroide aproximado) das lesdes < 3 mm, de didmetro,
bem como de ndo-nédulos > 30 mm (LIN; CHEN; WANG, 2011; MCNITT-GRAY et al., 2007,
CHOI; CHOLI, 2012).

Guiado pela premissa que “parcerias publico-privadas sdo essenciais para acelerar a
descoberta cientifica para a satide humana” e os sucessos obtidos neste dominio, a Foundation

for the National Institutes of Health (FNIH) criou a Image Database Resource Initiative (IDRI)
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em 2004, com o objetivo de avancar ainda mais os esforcos iniciados com a base de dados
LIDC. O IDRI juntou-se as cinco institui¢des do LIDC, dois centros académicos adicionais e oito
empresas de imagens médicas. Através do IDRI, estas empresas forneceram recursos adicionais
para expandir substancialmente o banco de dados do LIDC para 1.000 TCs e para criar um banco
de dados complementar de aproximadamente 300 radiografias tordcicas digitais associadas a um
subconjunto dessas TCs.

Como resultado, o banco de imagens LIDC-IDRI foi concluido com um total de 1018
exames de TCs (incluindo os 399 exames da base LIDC), cada um dos quais incluindo imagens
de uma TC tordcica clinica e um arquivo XML associado que registra os resultados de um
processo de anotacdo de imagem em duas fases, avaliado por quatro radiologistas experientes. O
banco de imagens contém 7.371 lesdes marcadas como “ndédulo” por pelo menos um radiologista
e 2.669 dessas lesdes foram marcadas como “nédulo > 3 mm” por pelo menos um radiologista,
dos quais 928 (34,7%) receberam as mesmas avaliagdes de todos os quatro radiologistas. Essas
2.669 lesodes incluem contornos de nddulos e 19 classificagdes subjetivas de caracteristicas dos
nédulos (ARMATO et al., 2011).

Na base LIDC-IDRI os exames foram adquiridos em TCs de diversos fabricantes.
670 exames foram adquiridos em sete modelos diferentes do fabricante GE Medical Systems
LightSpeed, 74 exames foram adquiridos de quatro modelos diferentes do fabricante Phillips
Brilliance, 205 exames foram obtidos a partir de cinco modelos diferentes do fabricante Siemens
Definition, Emotion and Sensation e 69 foram obtidos em um modelo do fabricante Toshiba
Agquilion. Independente do fabricante, todas as imagens apresentam dimensdes de 512 x 512
pixels (altura e largura), com até 16 bits. A distancia (slice thickness ou espessura de fatia) entre
as diversas imagens adquiridas para cada exame varia de acordo com o protocolo utilizado. Na
Tabela 4 € possivel visualizar as espessuras de fatias e as respectivas quantidades de exames.
Esta variabilidade tem um impacto importante na anélise de nddulos pulmonares pequenos, uma
vez que estes podem ser representados em apenas uma ou duas imagens do exame, tornando a
identificacdo mais complexa (ARMATO et al., 2011).

Apesar de todas as imagens dos exames possuirem as mesmas dimensdes em quanti-
dade de pixels, hd uma variabilidade na largura e altura em milimetros que cada pixel representa
em relacdo ao paciente. Este valor varia de 0,461 a 0,977 mm, com valor médio de 0,688 mm.
Um exemplo do banco de imagens LIDC-IDRI e a unido das anotagdes dos contornos de nédulos

> 3 mm de didmetro, elaborados pelos quatro radiologistas, pode ser visualizado na Figura 36.
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Tabela 4 —total de exames por espes-
suras de fatias (ou slice thickness)
da base LIDC-IDRI

Espessura de fatia (mm) Total de exames

0,6 7
0,75 30
0,9 2
1,0 58
1,25 349
L5 5
2,0 124
2,5 322
3,0 117
4,0 1
5,0 3

Fonte: Autor.

Figura 36 — exemplo de uma imagem da base de dados
LIDC-IDRI: (a) imagem original e (b) unido das anotacdes
dos contornos de nédulos com didmetro > 3 mm

(b)
Fonte: adaptado de Cancer Imaging Archive (2011).

4.1.2 LUNAI6

O conjunto de dados utilizado na base de imagens LUNA16 foi obtido a partir de
um recorte da base de imagens LIDC-IDRI. Foram eliminados da base original exames com
espessura de corte maior que 3 mm, bem como foram eliminados exames com espessura de corte
inconsistente ou com fatias ausentes. Por conta destas regras de eliminag@o, o nimero de exames
foi reduzido de 1018 para 888. Em relacdo ao padriao ouro, na base LUNA16 sdo considerados
nddulos somente as marcacdes com diametro maior do que 3 mm e que possuem a concordancia
de pelo menos trés radiologistas, ou seja, a maioria dos quatro radiologistas que avaliaram os
exames. Neste cendrio, apenas 1.186 nédulos dos 2.669 disponiveis na base LIDC-IDRI sdo

utilizados (SETIO et al., 2017).
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4.2 Medidas para avaliacao de nédulos detectados

Os sistemas CADe podem ter a performance avaliada através de varias medidas,
tais como: sensibilidade, especificidade, acurdcia, similaridade, valor de predi¢do positivo,
valor de predi¢cdo negativo e taxa de falsos positivos. Estas medidas utilizam no calculo os
conceitos de verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso
negativo (FN). O VP € definido quando uma amostra € classificada pelo sistema como ndédulo
e realmente possui a doenga. Um FP, ao contrario, ocorre quando uma amostra € classificada
como ndédulo e ndo possui a doenca. O VN ocorre quando uma amostra € classificada como
nao-nédulo e ndo possui a doenca. Por fim, o FN ocorre quando uma amostra € classificada
como nao-nddulo e possui a doenca. Na Tabela 5 € possivel visualizar os diferentes tipos de
medidas de performance utilizadas em sistemas CADe e suas respectivas equagdes matematicas
(PAULRAJ; CHELLLIAH, 2018).

Tabela 5 —medidas de avaliacdo de performance de
sistemas CADe

Medida Equacdo matemdtica
Sensibilidade VP x 100
VP \;FNF N
Especificidade — x 100
VALV
Acuracia 100

X
VP+VN+FP+FN
* 2><+VP * 100

Similaridade S XVPLEPLFN X
X
Vp

Valor de predicao positivo —— x 100
VPV+N FP
Valor de predi¢cao negativo ——— x 100
VN+FN
Taxa de falso positivo l— ———=x 100
VN +FP

Fonte: adaptado de Paulraj e Chellliah (2018).

Além das métricas apresentadas, o valor médio de falsos positivos por exame tem
sido amplamente utilizado nas publicacdes mais recentes disponiveis na literatura. Esta métrica
¢ calculada através da soma do total de falsos positivos obtidos na classificacdo do conjunto
de teste, seguidos da divisdao pela quantidade de exames utilizados. Além desta métrica, a
sensibilidade também tem sido amplamente encontrada nas publicagdes mais recentes. Em

virtude disso, estas duas métricas sdo utilizadas para avaliagdo de performance deste método.
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4.3 Resultados e discussoes

O método proposto nesta tese € avaliado em cinco cendrios distintos, sendo quatro
cendrios utilizando a base LIDC-IDRI e um cendrio utilizando a base LUNA16. Na base LIDC-
IDRI, cada cendrio utiliza um padrao ouro diferente criado a partir da observancia do consenso
ou ndo consenso entre as anotacdes realizadas pelos quatro médicos radiologistas. Na base
LUNA16 € avaliado o unico cendrio disponivel, no qual pelo menos trés médicos radiologistas,
em consenso, consideraram uma regido como nédulo para que esta seja incluida no padrao ouro.
Na Tabela 6 € possivel visualizar as informacdes dos cinco cendrios utilizados na avaliacdo do
método.

Tabela 6 — cendrios utilizados na

avaliacdo do método proposto nesta
tese.

Cendrio Base de imagens Padrdo ouro

1 LIDC-IDRI Interse¢do 4
2 LIDC-IDRI Intersecdo 3
3 LIDC-IDRI Intersecao 2
4 LIDC-IDRI Unido
5 LUNAIL6 Unico

Fonte: Autor.

Os resultados sdo apresentados passo a passo para cada etapa descrita. A ideia é
permitir a avaliacao individualizada de cada etapa e, desta forma, facilitar a compreensao dos
pontos em que a técnica pode evoluir futuramente. De acordo com o objetivo de cada etapa sdo
apresentados os percentuais e totais de nédulos preservados apds uma segmentagdo ou reducao
da area de interesse, ou a sensibilidade e o valor médio de falsos positivos nas etapas em que
uma classificacdo € realizada. Ao final, os resultados sdo consolidados e a performance geral do
método para cada cendrio de avaliacdo € calculada, seguidos pela comparacgdo e discussdo com
os trabalhos publicados nesta drea de pesquisa.

O primeiro resultado alcancado trata-se da proposta de utilizacdo de quatro padroes
ouro distintos criados a partir das anotagOes definidas na base LIDC-IDRI. Adicionalmente,
também sdo apresentados os resultados obtidos com a geragc@o do padrao ouro criado a partir das
anotacdes de nddulos da base LUNA16. Em seguida sdo apresentados os resultados atingidos com
a segmentacdo dos pulmdes, incluindo o célculo do total de voxels dos exames e a quantidade de

nddulos presentes e perdidos em cada cendrio de simulag@o. A seguir sdo descritos os resultados
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alcancados com a reducdo da drea de interesse de anélise, incluindo o célculo da reducédo do
numero de voxels de todos os exames, a quantidade de nédulos presentes e perdidos.

No préximo passo sdo apresentados os resultados obtidos no processo de treinamento
e teste da CNN, com amostras extraidas das duas bases utilizadas para avaliar o método. Para a
base LIDC-IDRI, a defini¢ao dos dez conjuntos de treinamento e teste que compdem a validacio
cruzada 10-fold, em cada um dos cendrios de simulagdo, € realizada através de sorteio. Para
a base LUNA16, os conjuntos de exames sdo previamente estabelecidos. Com os resultados
obtidos a partir do processo de treinamento, € possivel observar as taxas de classificacdo obtidas
individualmente para cada conjunto. Em seguida, sdo calculados o total de nédulos candidatos
detectados, as taxas de sensibilidade e o valor médio de falsos positivos por exame em cada
cendrio de simulagdo. Uma etapa de reducdo de falsos positivos € aplicada a seguir, utilizando
classificadores SVM em conjunto com o vetor de quarenta caracteristicas proposto. Por fim, ap6s
esta reducgdo, sdo calculadas a taxa de sensibilidade e total de falsos positivos médio por exame

para cada cendrio avaliado. Os detalhes das etapas descritas estdo definidos nas se¢des a seguir.
4.3.1 Padroes ouro

A geracao das imagens utilizadas como padrdo ouro € o primeiro procedimento a ser
executado para posterior utilizacido nas demais etapas do método. Porém, as bases LIDC-IDRI e
LUNA16 nao disponibilizam as imagens de padrio ouro diretamente, mas através de informagdes
armazenadas em arquivos XML e CSV. Por esta razdo, um trabalho de andlise se faz necessdrio.
Na Figura 37 € possivel observar a aparéncia de um mesmo noédulo da base LIDC-IDRI nos
quatro padrdes ouro gerados a partir do consenso ou nao consenso entre os médicos radiologistas.

E possivel observar uma redugio da drea do nédulo no padrio ouro Intersecio 4
(Figura 37a) em relacdo ao padrao ouro Unido (Figura 37d) . Isto ocorre porque o padrdao ouro
Intersecdo 4 € gerado a partir do consenso dos 4 médicos radiologistas, ou seja, somente os voxels
que todos os médicos entraram em consenso como pertencentes a um nddulo sao incluidos neste
padrao ouro. No padrdo ouro Unido, por sua vez, se pelo menos um médico indicar que um voxel
pertence a um nédulo, este € incluido no padrao ouro. Esta ultima abordagem, na maioria das
vezes, gera um padrio ouro com dreas de nddulos maiores do que as encontradas no padrdo ouro
Intersecdo 4. Outro aspecto relevante dos padrdes ouro gerados, a partir da base LIDC-IDRI, é
que os contornos dos nddulos sdo informados pelos médicos radiologistas, permitindo a gera¢ao

de padrdes ouro que representam a segmentagcao do nédulo.
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Figura 37 — aparéncia de um nédulo da base LIDC-IDRI
em cada um dos padrdes ouro gerados: (a) intersecdo 4, (b)
interse¢do 3, (c) interse¢do 2 e (d) unido

(a) (b)

() (d)
Fonte: Autor.

Na base LUNAL16, por sua vez, apenas o valor do diametro do nédulo e seu centroide
aproximado sdo informados. Por esta razdo, o padrdo ouro ndo representa a segmentacdo do
nédulo. Para cada anotag¢do, uma esfera com o didmetro especificado € criada e seu centroide €
definido de acordo com o valor obtido na anotacdo. Assim, o padrdo ouro criado para avaliar
a base LUNA16 é composto por um conjunto de esferas, cada uma representando um nédulo
distinto, com dimensao de didmetro definida pelos médicos radiologistas. Na Figura 38 € possivel
observar um exemplo de padrao ouro da base LUNA16, em que cada imagem representa uma
fatia ou slice do exame em que o nédulo estd presente.

Por conta da observancia do consenso ou ndo consenso entre os médicos radiologistas,
o total de nddulos presente em cada padrdo ouro varia significativamente. Na Tabela 7 € possivel
visualizar o total de nédulos gerados em cada padrao ouro. Ao contrério de selecionar apenas
um dos cendrios, o método proposto é executado integralmente para cada um dos padrdes
ouro disponiveis. Adicionalmente, com a utilizacdo do método de validacdo cruzada 10-fold,

acredita-se que a performance obtida pode ser reproduzida em exames independentes ou de
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Figura 38 —aparéncia de nédulo no padrio ouro gerado para a base LUNA16 em trés fatias
ou slices do exame

() (b) (©)

Fonte: Autor.

outras bases.

Tabela 7 —total de nédulos de acordo com a base
de imagens e padrao ouro utilizados

Base de imagens Padrdo ouro  Total de nédulos

LIDC-IDRI Intersecdo 4 1.076
LIDC-IDRI Intersecdo 3 1.588
LIDC-IDRI Intersecao 2 2.018
LIDC-IDRI Unido 2.669

LUNAI16 Unico 1.186

Fonte: Autor.

De acordo com a descri¢do da base de imagens LIDC-IDRI, em apenas 928 casos
houve consenso dos 4 médicos radiologistas acerca da presenca de um determinado nédulo.
Entretanto, como é possivel observar na Tabela 7, no cendrio de simulagdo Intersecao 4 sao
gerados 1.076 nodulos, uma diferenca de 148 ndédulos a mais do que o descrito na base de
imagens. Acredita-se que este comportamento mantém-se também nos outros padroes ouro de
Intersecdo. Isto, em principio, prejudica o cdlculo de sensibilidade do método proposto nesta
tese.

Até o presente momento, observou-se que uma razao que contribui para esta di-
ferenca € a metodologia utilizada na criacdo deste tipo de padrdo ouro, conforme pode ser
visualizado na Figura 39. Neste caso, um nddulo é anotado por trés radiologistas, sendo que o
primeiro radiologista identificou uma 4area mais extensa (cor preta) e os outros dois radiologistas
identificaram éreas reduzidas (cor vermelha e cor azul), com uma pequena intersecao (cor verde)
que divide as duas dreas. Embora um tnico nédulo esteja sendo identificado, quando o limiar

que identifica os voxels marcados por pelo menos dois radiologistas € utilizado, dois nédulos sdo
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obtidos (Figura 39b), ao invés de um. Novos esfor¢os estdo sendo realizados com o objetivo de

identificar outras situagdes que eventualmente contribuem para esta diferenca.
Figura 39 — exemplo de formacdo da imagem de padrdo ouro: (a) imagem de nédulo

anotada por trés radiologistas, (b) o padrio ouro Intersecdo 2 e (c) o padrdo ouro Interse¢ao
3

(a) (b) (©)

Fonte: Autor.

Ainda com o objetivo de demonstrar a variacdo existente no niimero total de nédulos
entre cada padrdo ouro, na Tabela 8 € possivel visualizar o total de voxels de nédulos presentes
em cada padrio ouro. E importante destacar que o padrdo ouro Unido possui o equivalente ao
triplo de voxels em relagdo ao padrao ouro Intersecdo 4. Isto significa que um nimero maior
de amostras de nddulos estd disponivel para treinamento da CNN. Desta forma, nédulos com
formatos, texturas e localiza¢des distintas podem ser detectados com maior precisdo. Ao mesmo
tempo, por conta da grande variabilidade existente nos dados de treino, hd também uma tendéncia

de acréscimo no valor médio de falsos positivos por exame.

Tabela 8 —total de voxels de nédulos de acordo
com a base de imagens e padrio ouro utilizados

Base de imagens Padrdo ouro  Total de voxels

LIDC-IDRI Intersecdo 4 918.980
LIDC-IDRI Intersecao 3 1.426.949
LIDC-IDRI Intersegéo 2 1.928.158
LIDC-IDRI Unido 2.822.575
LUNAI6 Unico 1.015.141

Fonte: Autor.
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4.3.2 Segmentagdo dos pulmaes

A segmentacdo dos pulmdes € uma etapa importante do método proposto nesta tese.
Seu principal objetivo € isolar a cavidade correspondente aos pulmdes do restante da imagem.
Neste processo, nédulos podem ser perdidos. Isto ocorre geralmente quando nédulos estdao
conectados a borda do pulmao ou quando outras doengas dificultam a delimitacdo correta destas
bordas. Por esta razdo, o método proposto define uma etapa especifica de reinclusdo de nddulos.
O total de nédulos preservados e perdidos apds a segmentacdo dos pulmdes € apresentado na

Tabela 9.

Tabela 9 —nddulos preservados e perdidos apds segmentacdo dos
pulmdes

Base de imagens Padr@o ouro Nodulos preservados  Nodulos perdidos

LIDC-IDRI Intersecdo 4 99.91% (1.075) 0,09% (1)
LIDC-IDRI Intersecdo 3 99,74% (1.584) 0,26% (4)
LIDC-IDRI Intersecao 2 99,71% (2.012) 0,29% (6)
LIDC-IDRI Unido 99,85% (2.665) 0,15% (4)

LUNAI6 Unico 99,67 % (1.182) 0,33% (4)

Fonte: Autor.

Como se observa, a técnica de segmentagdo utilizada obtém um resultado importante
na manutencao dos nédulos dentro da mascara de segmentacdo dos pulmdes, uma vez que nédulos
perdidos nesta etapa ndo sao recuperados posteriormente. Em todos os cendrios disponiveis, o
maior nimero de nodulos perdidos € 6 (seis). Isto representa apenas 0,29% dos nédulos da base
neste cendrio, portanto, de todos os ndédulos, 2.012 (dois mil e doze) sdo mantidos ou 99,71%.
Na Figura 40 € possivel visualizar imagens de pulmdes segmentados com a preservacao de todos
os nddulos presentes.

Um dos casos em que nddulos sdo perdidos apds a segmentagdo dos pulmdes pode
ser visualizado na Figura 41. Neste caso, € possivel observar a presenca de uma doenga pulmonar
que dificulta a delimitacdo correta das bordas do pulmao. Por esta razdo, dois nédulos sdo

perdidos definitivamente.

4.3.3 Reducao da drea de interesse

A reducdo da drea de interesse tem como principal objetivo analisar a segmentacao
dos pulmdes e excluir as regides internas que possuem menor densidade, cujos valores normal-

mente nao representam nddulos. Como resultado desta etapa, obtém-se uma redugdo no total de
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Figura 40 —imagens de pulmdes segmentados com a preservagao dos nédulos (marcados
na cor vermelha)

(a) (b) (©)

Fonte: Autor.

Figura 41 —nddulos perdidos na etapa de segmentacdo dos pulmdes: (a) imagem original
com noédulos (marcados na cor vermelha), (b) mascara de segmentacdo e (c) pulmdes
segmentados com perda dos nédulos

(a) (b) (©)
Fonte: Autor.

voxels analisados pelo método proposto, contribuindo na diminui¢@o do custo computacional.
O conjunto composto por todas as méscaras de segmentacdo dos pulmdes da base

LIDC-IDRI possui um total de 8.690.893.280 (oito bilhdes, seiscentos e noventa milhdes,

oitocentos e noventa e trés mil, duzentos e oitenta) voxels . ApOs a execugao da etapa de redugao

da drea de interesse, este valor € reduzido para 482.718.171 (quatrocentos e oitenta e dois milhdes,

setecentos e dezoito mil, cento e setenta e um) voxels. Portanto, uma reducdo de 94,44%. A base

LUNA16, por sua vez, possui um total de 8.160.397.023 (oito bilhdes, cento e sessenta milhdes,

trezentos e noventa e sete mil e vinte e trés) voxels. Apos a execugdo da etapa de redugdo da area

de interesse, este valor € reduzido para 453.270.949 (quatrocentos e cinquenta e trés milhdes,

duzentos e setenta mil, novecentos e quarenta e nove) voxels, ou seja, também uma reducao de

94,44%. Na Tabela 10 € possivel visualizar de forma consolidada os resultados obtidos com a
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reducdo da drea de interesse.

Tabela 10 —reducdo de voxels obtida apds execugdo da etapa de
reducdo da area de interesse

Base de imagens  Voxels originais  Voxels apds redugdo  Reducdo obtida

LIDC-IDRI 8.690.893.280 482.718.171 94,44%
LUNA16 8.160.397.023 453.270.949 94,44%

Fonte: Autor.

O préoximo passo trata de verificar a quantidade de nédulos que sdo mantidos e a
quantidade que s@o perdidos apds a reducdo da drea de interesse, operagdo realizada em todos os
cendrios de simulagdo definidos no método proposto por esta tese. O resultado deste processo
pode ser visualizado na Tabela 11. A coluna ‘N6dulos perdidos’ representa o percentual e o
quantitativo numérico de nddulos que foram perdidos acumuladamente até a execugdo desta
etapa do método, enquanto a coluna ‘Acréscimo’ indica o quantitativo numérico de nédulos que

foram perdidos com a execugdo da etapa de reducdo da drea de interesse.

Tabela 11 —ndédulos preservados e perdidos apds redugdo da drea de interesse

Base de imagens  Padrdo ouro  Nédulos preservados  Nédulos perdidos — Acréscimo!

LIDC-IDRI Intersecdo 4 99,16% (1.067) 0,84% (9) 8
LIDC-IDRI Intersecdo 3 98,93% (1.571) 1,07% (17) 13
LIDC-IDRI Intersecdo 2 98,96% (1.997) 1,04% (21) 15
LIDC-IDRI Unido 98,72% (2.635) 1,27% (34) 30

LUNAI16 Unico 99,50% (1.180) 0,50% (6) 2

Fonte: Autor.

Como € possivel observar, a reducao da area de interesse implica em acréscimo na
perda de nédulos. Na base LUNA16 ocorre a menor perda de nédulos em relacio a segmentagao
dos pulmdes, com o acréscimo de apenas dois nédulos. No total, apés a segmentacdo dos
pulmdes e redugao da area de interesse, seis nddulos s@o perdidos. A maior perda de nédulos da
base LIDC-IDRI ocorre no padrao ouro Unido. Neste caso, trinta nddulos sdo acrescentados aos
quatro perdidos na etapa de segmentacdo dos pulmdes, totalizando trinta e quatro ndédulos.

Apesar desta perda, é importante destacar que, mesmo apds a redugdo da drea de
interesse em 94,4% em relacdo a segmentacao dos pulmdes, pelo menos 98,72% dos nédulos
sdo preservados. No cenario com melhor resultado, 99,5% dos nddulos sdo preservados. Diante

deste resultado, acredita-se que a etapa de reducgdo da drea de interesse produz um resultado de

' Em relacio a perda obtida com a etapa de segmentagio dos pulmdes.
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maior valor do que as perdas de ndédulos obtidas. Na Figura 42 é possivel visualizar imagens
apo6s a reducgdo de dreas de interesse com a preservacao dos nddulos presentes.

Figura 42 — imagens da redugdo da area de interesse (marcados na cor preta) com a
preservacdo dos nédulos (marcados na cor verde)
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Fonte: Autor.

Um dos casos em que nddulos sdo perdidos apds a reducdo da drea de interesse pode
ser visualizado na Figura 43. Neste caso, € possivel observar que a proximidade da borda do

pulmado, a presenca de ruido e a baixa densidade do nddulo sdo os responsdveis por sua exclusdo.

Figura 43 —nddulo perdido na etapa de redugdo da area de
interesse: (a) imagem original com nédulo e (b) resultado da
reducdo da drea de interesse (cor preta, com ndédulo perdido
na cor vermelha)

(a) (b)
Fonte: Autor.
4.3.4 Treinamento da rede neural convolucional

A etapa de treinamento da CNN ¢é responsdvel por utilizar as amostras de nédulos

e regides sadias do pulmao previamente extraidas para aprender as caracteristicas que definem
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cada uma destas classes. Este processo é realizado individualmente para cada conjunto, em
cada cendrio de simulacdo. Portanto, sdo realizados cinquenta processos de treinamento, dez
para cada cendrio. Em virtude da alta quantidade de amostras usadas, apenas trés épocas sao
suficientes para o treinamento da rede, pois na experimentagcdo observa-se que a partir da quarta
época ocorre um sobre-ajustamento da rede aos dados de treino. Como resultado, as taxas de
classificacao obtidas com os dados de teste obtém redugio significativa. Por esta razao, o total
de trés épocas € definido para o treinamento.

Para cada modelo treinado, sdo calculadas as taxas de acerto obtidas com a classifi-
cagdo das amostras que compdem os conjuntos de treinamento e teste de cada conjunto. Estes
valores nao tratam do calculo da sensibilidade e ndo identificam o total de nddulos detectados,
mas apenas indicam a taxa de acerto calculada apds o processo de treinamento, utilizando para
tanto as mesmas amostras usadas no processo de treinamento e as amostras desconhecidas extrai-
das dos exames de teste. Estas amostras de teste possuem, assim como os dados de treinamento,
igual quantidade entre as duas classes disponiveis e representam apenas uma fracao do total de
voxels que cada exame possui para andlise. O objetivo deste célculo € identificar a qualidade
do aprendizado da rede e a eventual ocorréncia de overfitting. Os resultados sdo calculados
individualmente para cada conjunto, em todos os cendrios. Na forma analitica, estes resultados
estdo disponiveis no Apéndice D e sdo apresentados de forma consolidada na Tabela 12.

Tabela 12 —taxas médias de acerto e desvios padrdes dos conjuntos de treinamento e
teste obtidas com a CNN

Base de imagens Padrdo ouro Treinamento (%) Desvio padrao Teste (%) Desvio padrio

LIDC-IDRI Interse¢do 4 95,92 0,08 95,35 0,52
LIDC-IDRI Intersecdo 3 96,30 0,11 95,14 1,07
LIDC-IDRI Intersecdo 2 95,33 0,20 94,64 0,77
LIDC-IDRI Unido 91,67 0,12 92,38 0,80

LUNA16 Unico 96,52 0,08 94,94 1,57

Fonte: Autor.

Como € possivel observar, a classificacdo do mesmo conjunto de amostras utilizado
no processo de treinamento obtém os valores méximos de 96,52% para a base LUNA16 e 96,30%
para a base LIDC-IDRI. Com este resultado, € possivel concluir que a rede obtém um resultado
significativo no aprendizado, mas ndo o ideal. Isto ocorre principalmente devido ao grau de
dificuldade imposto pelas amostras existentes nas bases utilizadas. Os nédulos com diametro
proximo a 3 mm, principalmente, constituem-se no maior desafio desta classificagdo. Entretanto,

ao analisar o resultado obtido com a classificacdo das amostras de teste, é possivel verificar
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que em um dos cendrios simulados a taxa € 0,71% superior a taxa obtida com os dados de
treinamento. Isto ocorre na base LIDC-IDRI para o padrao ouro Unido. Acredita-se que isto
ocorre devido a maior variabilidade presente nos dados de treino deste cendrio de simulacao, o
que permite a rede convolucional um aprendizado mais amplo das caracteristicas que definem os
nédulos pulmonares, a0 mesmo tempo que contribui para o acréscimo na confusdo nos dados.
Ainda mais importante, € possivel observar que a maior diferenca existente entre
as taxas de classificacdo dos dados de treinamento e teste € de 1,58%, ou seja, hd um baixo
ajustamento da rede neural convolucional aos dados de treino. Em outras palavras, a rede
utilizada é capaz de aprender as caracteristicas que definem ndédulos e regides sadias e prever

novas amostras com taxas proximas as obtidas com os dados de treinamento.

4.3.5 Detecgdo de nédulos candidatos

Ap6s a conclusdo da etapa de treinamento da CNN, cinquenta modelos de classifica-
¢do sdo gerados. Cada modelo € responsavel por classificar os exames que compdem as amostras
de teste de um determinado conjunto. Inicialmente, as dreas reduzidas de interesse de um exame
sao carregadas. Para cada voxel identificado nesta area reduzida de interesse, € gerada uma
imagem ortogonal, composta pela concatenacdo de trés janelas extraidas dos planos axial, sagital
e coronal, cada uma com dimensdes de 31 x 31 pixels. Estas janelas s@o extraidas utilizando esse
voxel como centroide de referéncia. Essa imagem ortogonal €, entdo, classificada pelo modelo
previamente treinado. Sua utilizag¢do contribuiu significativamente para a correta identificagao
dos nédulos, em comparacao a utilizacdo da imagem isolada do plano axial. Como resultado
da classificacdo de todos os voxels de uma imagem da drea reduzida de interesse, uma nova
imagem ¢ obtida, contendo somente as regides que foram classificadas como nédulos candidatos.
O processo descrito pode ser visualizado na Figura 44.

Esse processo € realizado para todos os exames que compdem as amostras de teste
de cada conjunto, em todos os cendrios de simulacdo definidos. Apds sua conclusdo, a presenca
de ndédulos e falsos positivos € avaliada. Esta verificagdo € iniciada a partir da leitura das
imagens que contém os nédulos candidatos obtidos para um determinado exame. Em seguida,
de acordo com o cendrio de simulacdo utilizado, o respectivo padrao ouro € carregado. Este
processo continua com a identificacao de todos os componentes conectados 3D presentes no
volume definido pelos nédulos candidatos. Em seguida, cada componente conectado € avaliado

individualmente para verificar se foi realizada a detec¢do de um nédulo verdadeiro, conforme
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Figura 44 —processo de detec¢do de nédulos candidatos

Imagem criginal nos
——» planos axial, sagital e P [lmaegem ertogonal >
coronal

INedulos
candidatos

Area reduzida de
interesse

Fonte: Autor.

definido no padrao ouro utilizado, ou de um falso positivo. Ap6s realizar esta verificacao para
todos os exames de um cendrio de simulagdo, sdo contabilizadas a sensibilidade e o valor médio

de falsos positivos por exame, cujo resultado pode ser visualizado na Tabela 13.

Tabela 13 —nddulos candidatos: sensibilidade e média de FP por exame
para os conjuntos de teste

Base de imagens Padrdo ouro  Sensibilidade (%) Média de FP por exame

LIDC-IDRI Intersecdo 4 95,53 441,77
LIDC-IDRI Intersecio 3 95,95 586,78
LIDC-IDRI Intersecdo 2 95,92 733,61
LIDC-IDRI Unido 93,69 1.165,09
LUNA16 Unico 98,10 686,51

Fonte: Autor.

Como € possivel observar, em todos os cendrios simulados sdo obtidas taxas de
sensibilidade maiores do que 93%. A maior taxa de sensibilidade € obtida com a base LUNA16,
com a deteccdo de 98,10% dos nddulos presentes no padrdo ouro e a menor taxa de sensibilidade
¢ obtida com a base LIDC-IDRI no padrao ouro Unido, com a detec¢do de 93,69% dos ndédulos.
Este resultado confirma o comportamento esperado, uma vez que o cendrio de simulacdo
composto pela base LIDC-IDRI e padrao ouro Unido contém a maior quantidade de nédulos
de todos os cendrios. E importante ressaltar que 651 nédulos, que fazem parte deste cendrio,
sao identificados por um radiologista isoladamente, opinido nio validada pelos outros trés
radiologistas. De forma andloga, o melhor resultado obtido com a base LUNA16 também ¢é
esperado, uma vez que sdo utilizadas nesta base somente exames com espessura de fatia iguais

ou inferiores a 2,5 mm, permitindo que, mesmo os menores nddulos, sejam visualizados em
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pelo menos duas imagens consecutivas do exame. Adicionalmente, também sao excluidos desta
base exames com inconsisténcias nesta espessura de fatia. Na Figura 45 € possivel visualizar
imagens em que podem ser identificados nddulos candidatos classificados como verdadeiros e

falsos positivos.

Figura 45 — andlise de nddulos candidatos: (a—c) imagens originais e (d—f) respectivos
nodulos candidatos classificados como ndédulos verdadeiros (cor verde) e falsos positivos
(cor vermelha)

(d) (e) ®

Fonte: Autor.

Entretanto, apesar das taxas de sensibilidade obtidas em todos os cenérios, o valor
médio de falsos positivos por exame desta etapa € alto. O caso com menor quantidade destes
foi obtido na base LIDC-IDRI com o padrao ouro Intersecao 4, com média de falsos positivos
por exame de 441,77, e o caso com maior quantidade destes foi obtido na base LIDC-IDRI
com o padrdo ouro Unido, com média de falsos positivos por exame de 1.165,09. Estas taxas
sdo frequentemente encontradas nos trabalhos desenvolvidos nesta drea de pesquisa, razdo pela
qual os métodos geralmente contemplam uma etapa especifica com o objetivo de reduzir os
falsos positivos. A maior parte destes falsos positivos consistem de regides com poucos pixels e

presentes apenas em uma fatia do exame, o que na maioria das vezes caracteriza um falso positivo.
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Desta forma, podem ser eliminadas facilmente. Entretanto, outra parcela dos falsos positivos
necessita de uma andlise mais especifica para permitir sua remogao, tarefa que € realizada pela

etapa de reducdo de falsos positivos.

4.3.6 Treinamento do classificador para redugdo de falsos positivos

A etapa de reducio de falsos positivos desenvolvida no método proposto nesta
tese € composta pela extracao de caracteristicas bidimensionais e tridimensionais dos ndédulos
candidatos, seguidas pelo treinamento de um classificador SVM. Este processo € realizado
individualmente para cada conjunto, em cada cendrio de simulacdo. No total, sdo realizados 50
processos de treinamento, 10 para cada cendrio.

Usando a mesma abordagem das etapas anteriores, sdo utilizados no processo de
treinamento as amostras extraidas de cada conjunto de treinamento. Em seguida, os nédulos
candidatos pertencentes as amostras de treinamento e teste de cada conjunto sdo classificados
com o objetivo de identificar os nédulos verdadeiros e falsos positivos. Para cada modelo treinado,
sdo calculadas as taxas de acerto obtidas com a classificacdo das amostras de treinamento e
teste de cada conjunto. Estes valores, assim como no treinamento da CNN, ndo tratam do
célculo da sensibilidade e ndo identificam o total de nddulos detectados, mas apenas indicam a
taxa de acerto calculada apds o processo de treinamento. Para tanto, sdo utilizadas as mesmas
amostras do processo de treinamento e as amostras desconhecidas extraidas dos exames de teste.
O objetivo deste célculo € mensurar a qualidade do aprendizado dos classificadores SVM e a

eventual ocorréncia de overfitting. Os resultados consolidados sdo apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — taxas médias de acerto obtidas apds a
classificacdao dos nddulos candidatos com SVM

Base de imagens Padrdo ouro Treinamento (%) Teste (%)

LIDC-IDRI Intersecao 4 93,57 93,11
LIDC-IDRI Intersecao 3 93,23 92,39
LIDC-IDRI Intersecdo 2 91,73 91,42
LIDC-IDRI Unido 89,77 89,96

LUNAI6 Unico 93,50 92,34

Fonte: Autor.

Como € possivel observar, a classificacdo do mesmo conjunto de amostras utilizado
no processo de treinamento obtém os valores maximos de 93,50% para a base LUNA16 e 93,57%

para a base LIDC-IDRI. Com este resultado, conclui-se que os classificadores SVM obtém um
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resultado adequado no aprendizado. Ao analisar o resultado obtido com a classificacdo das
amostras de teste, observa-se que em um dos cendrios simulados a taxa € 0,19% superior a taxa
obtida com os dados de treinamento. Isto ocorre na base LIDC-IDRI para o padriao ouro Unido.
Também se verifica que a maior diferencga existente entre as taxas de classificacdo dos dados
de treinamento e teste é de 1,16%, ou seja, ha um baixo ajustamento dos classificadores aos
dados de treino. Estes resultados permitem obter uma indicag¢do da performance do classificador
SVM na tarefa proposta. Entretanto, o resultado mais relevante da etapa de reducdo de falsos
positivos estd relacionado com a quantidade final de falsos positivos obtida por exame, bem
como o percentual geral de reducdo, que sao mostrados na Tabela 15.

Tabela 15 —reducdo de falsos positivos apds extracdo de caracteristicas de nddulos candi-
datos e classificacdo com SVM

Base de imagens Padrdo ouro FP/exame original (%) FP/exame apds reducdo Reducdo (%)

LIDC-IDRI Intersegdo 4 441,77 5,67 98,71
LIDC-IDRI Intersecdo 3 586,78 7,95 98,64
LIDC-IDRI Intersecao 2 733,61 10,82 98,52
LIDC-IDRI Unido 1.165,09 17,55 98,49

LUNAI16 Unico 686,51 9,86 98,56

Fonte: Autor.

Em todos os cenarios observados ha uma redugdo acima de 98% no valor médio de
falsos positivos por exame, em relacdo a média obtida com a detec¢do dos nédulos candidatos.
Este resultado permite concluir que a etapa de redugdo de falsos positivos é efetiva e o vetor de
caracteristicas proposto nesta tese apresenta performance adequada de reducdo, em conjunto com
a utilizacdo de um classificador SVM. Experimentos preliminares foram realizados utilizando
redes neurais Multilayer Perceptron (MLP), sendo obtido resultado inferior. Nas Figuras 47d—f é
possivel visualizar, respectivamente, um exemplo de imagem em que todos os falsos positivos
sdo removidos, um exemplo em que a vizinhan¢a de um nédulo € identificada equivocadamente

e, por fim, um exemplo em que os falsos positivos ndo sao totalmente removidos.

4.3.7 Obtencdo de nédulos detectados

A ultima etapa do método proposto consiste em obter os nddulos detectados apds a
reducdo de falsos positivos. Para cada nédulo candidato analisado na etapa de reducdo de falsos
positivos, o volume correspondente aos voxels deste nddulo € removido ou mantido, de acordo

com o resultado obtido na classificacdo. Por conta da utiliza¢do da técnica de validacdo cruzada
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Figura 46 — reducgdo de falsos positivos: (a—c) nddulos candidatos classificados como
verdadeiros (cor verde) e falsos positivos (cor vermelha) e (d—f) nédulos detectados (cor
verde) apds reducdo de falsos positivos (cor vermelha)

(a) (b) (c)

() (e) ()

Fonte: Autor.
10-fold, todos os exames da base LIDC-IDRI e da base LUNA16 sao avaliados no processo
de teste. Isto é possivel através da realizacdo de dez iteracdes para cada cendrio de simulagao.
Em cada iteracdo, os exames de um conjunto sao utilizados para teste e os exames dos demais
nove conjuntos sao utilizados para treinamento. Com a varia¢ao do conjunto utilizado como
teste a cada iterac@o e apds a execucdo de todas as dez iteracdes, todos os exames da base sdao
utilizados no conjunto de teste. Portanto, o resultado de sensibilidade apresentado compreende a
identificacdo do conjunto total de nddulos presente na base e ndo apenas uma fracao. Na Tabela
16 € possivel visualizar os valores de sensibilidade e média de falsos positivos por exame em
cada um dos cendrios simulados e na Figura 47 € possivel visualizar trés exames em que sao
identificados nddulos detectados, falsos positivos e nédulos perdidos.

A simulagdo realizada na base LUNA16 apresenta a maior taxa de detecg¢do de

nddulos do método proposto, com sensibilidade de 84,56% e valor médio de 9,86 falsos positivos
por exame. O cendrio definido pela utilizacdo da base LIDC-IDRI em conjunto com o padrao

ouro Unido apresenta a menor taxa de detec¢do de nédulos, com sensibilidade de 74,04% e valor
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Tabela 16 —nddulos detectados: sensibilidade e média de FP por exame

Base de imagens Padrdo ouro  Sensibilidade (%) Média de FP por exame

LIDC-IDRI Interse¢ao 4 79,33 5,67
LIDC-IDRI Intersecdo 3 81,54 7,95
LIDC-IDRI Intersegdo 2 80,30 10,82
LIDC-IDRI Uniao 74,04 17,55

LUNA16 Unico 84,56 9,86

Fonte: Autor.

Figura 47 —nddulos detectados, falsos positivos e nddulos perdidos: (a—c) imagens originais
e (d-f) voxels de nédulos detectados (cor verde), falsos positivos (cor azul) e nddulos
perdidos (cor vermelha)

(a) (b) (c)

) (e) ®
Fonte: Autor.

médio de 17,55 falsos positivos por exame. A menor média de falsos positivos por exame &
obtida na base LIDC-IDRI com o padrao ouro Intersec¢ao 4, em que o 5,67 falsos positivos por
exame sdo identificados. Acredita-se que isto se deve ao conjunto de amostras de nédulos mais
restrito utilizado no treinamento, uma vez que neste cendrio foram utilizados nédulos em que ha
consenso entre 4 médicos radiologistas.

De acordo com os resultados obtidos, € possivel concluir que a etapa de reducdo de
falsos positivos remove parte dos nddulos verdadeiros presentes entre os nddulos candidatos, os

quais com didmetro préximo a 3 mm sdo os mais afetados por esta etapa, seja pela sua presenca
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em apenas uma ou duas imagens do exame ou por imprecisao dos valores calculados para as
métricas definidas no vetor de caracteristicas da etapa de reducdo de falsos positivos. Estes
valores tém sua qualidade reduzida quando as regides analisadas sdo muito pequenas, uma vez
que parte destas medidas sdo calculadas a partir de informacdes como perimetro, drea ou volume,
por exemplo. Quando estas regides possuem dreas muito reduzidas, as medidas tendem a ser
imprecisas, prejudicando a qualidade dos dados utilizados no classificador SVM. Por isto, parte
dos nédulos verdadeiros é confundida com falsos positivos e eliminada do resultado.

Nos tultimos anos, a maior parte das técnicas de detec¢dao de nédulos pulmonares
desenvolvidas tém utilizado bases de imagens publicas para realizar a avaliacdo de desempenho.
Isto é importante, uma vez que facilita a comparacao entre essas técnicas. Entretanto, ainda é
possivel encontrar diversas publicacdes em que os exames ndo sao utilizados em sua totalidade
ou a validacao é realizada em apenas uma fracao da base de imagens. Portanto, é fundamental
analisar a metodologia utilizada por cada trabalho publicado com o objetivo de realizar uma
avaliacdo justa. Um comparativo dos resultados obtidos com o método proposto nesta tese € as
técnicas descritas no estado da arte pode ser visualizado na Tabela 17.

Ao analisar os resultados descritos nestas publicagdes, € possivel identificar valores
de sensibilidade mais altos e falsos positivos inferiores aos obtidos pelo método proposto nesta
tese. Contudo, a andlise detalhada das metodologias utilizadas pela maioria destes trabalhos
demonstra que a validacdo empregada diverge significativamente da utilizada pelo método
proposto nesta tese. Esta divergéncia tem um impacto significativo nos resultados obtidos.
Assim, cada trabalho € discutido individualmente a seguir.

Ma et al. (2017) utilizam a base LIDC-IDRI para avaliar sua técnica. Sao seleci-
onados 1004 exames dos 1018 existentes e 1361 nddulos do total de 2669. Sdo considerados
somente os nddulos em que houve consenso de pelo menos trés radiologistas. Adicionalmente,
sdo sorteados aleatoriamente 502 exames para treinamento e 502 exames para teste, com 663
e 698 nddulos, respectivamente. Neste caso, a metodologia utilizada se aproxima do método
proposto nesta tese quando utilizado o padrao ouro Intersecdo 3. Entretanto, apenas 502 exames
sdo utilizados no conjunto de teste, enquanto o método proposto nesta tese analisa todos os 1.018
exames da base. Isto se deve a utilizacao da validacao cruzada 10-fold. Assim, ndo hd como
garantir que os resultados obtidos por Ma et al. (2017) tenham a mesma performance quando
toda a base de imagens for analisada.

De forma similar, o trabalho publicado por Shaukat, Raja, Gooya e Frangi (2017)
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Tabela 17 — comparativo dos resultados obtidos com o método proposto nesta tese e as
técnicas descritas no estado da arte

Meétodo Base de imagens Exames Noédulos Sensibilidade (%)  FP/exame
Ma et al. (2017) LIDC-IDRI 1.004 1.361 88,9 4,0
Shaukat, Raja, Gooya e Frangi (2017) LIDC-IDRI 850 2.242 94,2 2,19
Nagqi, Sharif, Yasmin e Fernandes (2017) LIDC 84 NI 97,7 3,8
LUNAL16 5 b 79,3 4,0
Gong et al. (2018) ANODE09 = = 84,62 2.8
893 1.225
899 1.390
LIDC-IDRI 70 83 83,5¢ 85,6 8,0e1,0
AAPM-SPIE 68,4 8
Gupta, Saar, Martens e Moullec (2018) ELCAP ig ?03 68.4 3
PCF 68,4 8
1.052 1.916
Zhang, Wang, Li e Chen (2018) LIDC-IDRI 71 168 89,3 2,1
Nagqi, Sharif e Yasmin (2018) LIDC-IDRI 250 567 98,6 34
Jiang et al. (2018) LIDC-IDRI 1006  25.723 (2D) 80,06 e 94,0 4,7e 15,1
Zhang, Xia, Zeng e Zhang (2018) LUNAI6 888 1.186 94,7 1,0
Ali et al. (2018) LUNA16 888 1.186 58,9 NI
Xie et al. (2019) LUNA16 888 1.186 734e 74,4 1/8 e 1/4
LIDC-IDRI 1018 2.609 74,04-81,45 5,67-17,55
Proposto LUNA16 888 1186 84,56 9,86
1.906 3.855

Fonte: Autor.

utiliza a base LIDC-IDRI. Entretanto, apenas 850 exames sdo utilizados. Nao foi descrita no
trabalho uma justificativa para esta decisdo. No total sdo utilizados 2.242 nddulos, obtendo
sensibilidade de 94,2% com 2,19 falsos positivos por exame.

Nagqi, Sharif, Yasmin e Fernandes (2017) utilizam apenas 84 exames da base LIDC e

sdo considerados apenas os ndédulos em que houve consenso dos quatro médicos radiologistas.

Adicionalmente, ao invés da técnica de validacdo cruzada, sdo utilizadas 4 faixas de divisao dos
exames entre treinamento e teste: 80-20, 70-30, 50-50, 30-70. Desta forma, além da pequena
quantidade de exames utilizada, o teste € realizado em apenas uma parte deste conjunto. A
maior sensibilidade € obtida no cendrio 80-20, ou seja, em que 80% dos exames sao utilizados
para treinamento e 20% sao utilizados para teste. Diante da baixa quantidade de exames, nao é
possivel concluir que a sensibilidade obtida se mantenha em um universo maior de exames.

O trabalho publicado por Gong et al. (2018) utiliza as bases LUNA16 e ANODE(09
para validar o desempenho de sua técnica. Todos os exames foram incluidos na anélise de
validagdo cruzada 10-fold. Os resultados obtidos na base LUNA16 sdo inferiores ao método
proposto nesta tese em sensibilidade, mas sdo superiores em total de falsos positivos.

Gupta, Saar, Martens e Moullec (2018) valida o desempenho da sua técnica em

quatro bases de imagens distintas. Na base LIDC-IDRI sdo eliminados os exames com espessura
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de fatia maiores que 3,0 mm. No total, sdo utilizados 899 exames desta base para treinamento. Os
mesmo exames sao utilizados novamente para teste. Portanto, os resultados de sensibilidade de
83,5% e 85,6% com respectivamente 8,0 e 1,0 falsos positivos ndo sdo obtidos em exames novos,
mas em exames utilizados no treinamento. O modelo usado no treinamento da base LIDC-IDRI
¢é avaliado em outras bases de imagens de forma conjunta. Nestas bases, que correspondem a
exames nao utilizados no treinamento, € obtida sensibilidade de 68,4% com 8 falsos positivos
por exame.

A técnica publicada por Zhang, Wang, Li e Chen (2018) utiliza a base LIDC-IDRI
para avaliar o seu desempenho. Entretanto, apenas 71 exames com 168 nddulos sao utilizados,
com desempenho de 89,3% de sensibilidade e 2,1 falsos positivos por exame.

Nagqi, Sharif e Yasmin (2018) também avalia o desempenho de sua técnica na base
LIDC-IDRI, mas somente 250 exames sdo utilizados. Do total de exames da base, sdo eliminados
121 com espessura de fatia maior que 3,0 mm. Em seguida, também sdo eliminados 9 exames
que tém espessura de fatia inconsistente. Para este método, sdo considerados somente os nédulos
em que houve consenso dos 4 radiologistas, com elimina¢do de todos os exames que ndo contém
nédulos. Logicamente, esta decisdo privilegia uma reducao no total de falsos positivos. Por
fim, também sdo eliminados todos os exames que contém mais de 8 nédulos. A quantidade
de restri¢cdes aplicadas a base reduzem consideravelmente o total de exames utilizados, o que
prejudica a avaliacao sobre a capacidade de generalizacdo da técnica para outros exames. Por
isto, nd@o hd como garantir que a sensibilidade de 98,6% seja obtida em um conjunto maior de
exames de teste.

Jiang et al. (2018) utiliza a base LIDC-IDRI para avaliar o desempenho de sua técnica.
De acordo com os autores, foram excluidos da validagc@o os exames em que o arquivo XML com
as respectivas marcagdes de nddulos nio foi encontrado. No total, 1.006 exames sdo utilizados.
Todas as marcacdes de nddulos sdo consideradas, incluindo as marcagdes em que apenas um
médico radiologista considerou a regido como nédulo. A técnica utiliza uma abordagem de
valida¢do cruzada. Entretanto, a metodologia estabelecida pelos autores define a selecdo de todas
as imagens que contém nédulos e, em seguida, a selecdo da mesma quantidade de imagens que
ndo contém nddulos. Este conjunto é, entdo, utilizado na validagdo cruzada. Diferentemente do
que acontece na maioria dos trabalhos de deteccao de nddulos, os exames nao sao analisados
por completo, mas apenas as imagens selecionadas para o processo. Torna-se evidente que esta

metodologia privilegia um menor nimero de falsos positivos, além de ndo garantir que exames
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utilizados no conjunto de treinamento ndo estejam também sendo concomitantemente utilizados
no conjunto de teste. Os autores também identificam apenas a quantidade de imagens em que os
nodulos sdo localizados, e ndo efetivamente a quantidade de nddulos que sdo utilizados.

Zhang, Xia, Zeng e Zhang (2018) avaliaram o desempenho de sua técnica na base
LUNA16 com a metodologia de validac@o cruzada 10-fold, obtendo sensibilidade de 94,7%
e 1,0 falso positivo por exame, valores superiores aos obtidos no método proposto nesta tese.
Entretanto, um importante fator precisa ser avaliado. Por conta do uso de redes convolucionais 3D
e da complexidade da técnica proposta, uma configuracdo computacional complexa € necessdria
para seu funcionamento. Os autores descrevem a utilizacao de um servidor com alto poder de
processamento, incluindo placa de video NVidia Titan X GPU e 512 GB de memoéria RAM. A
titulo de comparagdo, o método proposto nesta tese foi treinado em um computador desktop com
32 GB de meméria RAM e placa de video GeForce GTX 1070, com 8GB de RAM, configuragdo
modesta em relacdo a utilizada por Zhang, Xia, Zeng e Zhang (2018). Este fator torna-se
relevante em virtude do objetivo principal de todos os trabalhos desenvolvidos nesta drea de
pesquisa, que € servir como ferramenta de auxilio ao diagndstico para as equipes médicas.
A demanda de processamento computacional utilizada na técnica proposta por Zhang, Xia,
Zeng e Zhang (2018) normalmente € restrita a centros de processamento computacional de alto
desempenho, ndo sendo encontrada em centros de diagndstico por imagem, ambiente no qual
pretende-se que estas técnicas sejam efetivamente utilizadas.

O trabalho publicado por Ali et al. (2018) utiliza a base LUNA16 para avaliar o
desempenho do método proposto. S@o utilizados todos os exames e nédulos da base no processo.
Entretanto, por conta da técnica de validac¢do definida, apenas 30% dos exames sdo utilizados no
teste e 70% no treinamento. Os resultados de sensibilidade obtidos sdo inferiores ao do método
proposto nesta tese. Nao foi calculado o valor médio de falsos positivos por exame para esta
técnica.

Xie et al. (2019) também avalia o desempenho da técnica proposta na base LIDC-
IDRI e utiliza o método de validagdo cruzada 10-fold. O desempenho obtido foi inferior em
sensibilidade ao método proposto nesta tese. Entretanto, os falsos positivos obtém melhores
resultados.

Diante da andlise realizada nas publica¢des encontradas na literatura cientifica
pesquisada, percebe-se que em poucos trabalhos sdo utilizadas as melhores metodologias em

termos de validacdo, capazes de dar confianga na generalizacao dos resultados obtidos por cada
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técnica. Este ponto é uma questdo central a ser analisada, uma vez que bases publicas estdo
disponiveis e permitem realizar uma comparagao justa nos casos em que as metodologias de
validacdo sdo similares.

O método proposto nesta tese utiliza uma metodologia de validacio que analisa todos
os exames de ambas as bases em conjuntos de teste isolados, garantindo que um exame utilizado
em um conjunto de teste ndo seja utilizado a0 mesmo tempo no conjunto de treinamento. E
importante ressaltar que nenhum exame foi excluido, inclusive aqueles com espessura de fatia
igual ou maior a 3 mm ou com alguma inconsisténcia presente na base LIDC-IDRI. Em relacdo
as publicagdes descritas no estado da arte, o método proposto € o tnico que realiza a validacao
completa nas duas maiores bases disponiveis publicamente, a LIDC-IDRI e LUNA16.

Outro aspecto que merece destaque € a utilizagdo de diversos cendrios para avaliar
a quantidade de nédulos da base LIDC-IDRI. Em geral, as técnicas que utilizam esta base
escolhem uma Unica abordagem para realizar a valida¢do. O consenso entre dois, trés ou até
quatro radiologistas € utilizado para definir os nédulos considerados na simulacdo. Em outras
técnicas, a indicacdo individual de um tnico médico radiologista € considerada suficiente.

Com o objetivo de apresentar resultados da forma mais completa possivel, o método
proposto nesta tese € avaliado individualmente nos quatro cendrios possiveis de padrao ouro da
base LIDC-IDRI, bem como no tnico cendrio disponivel para a base LUNA16. Adicionalmente,
os resultados obtidos sdo descritos passo a passo, permitindo a realizacdo de uma avaliacdo
completa de todas as etapas que compdem o método proposto. Cabe ainda evidenciar que este
método € o tnico que utiliza todos os exames da base LIDC-IDRI em conjunto com a validacdo
cruzada 10-fold, dentre os descritos no estado da arte.

Um diferencial apresentado pelo método proposto esta relacionado com o resultado
final obtido apds a execug¢do do método. Em grande parte das publicagdes disponiveis na
literatura, apenas o centroide e o didmetro dos nédulos detectados sao obtidos como resultado
final da técnica. No método proposto, uma segmentagdo inicial dos nédulos candidatos €
gerada como resultado final, podendo ser utilizada por técnicas especificas de segmentacdo de
nddulos como uma imagem de entrada. Assim, acredita-se que o método proposto realiza uma
contribui¢do adicional.

Ao comparar os resultados obtidos pelo método proposto nesta tese com os resultados
descritos no estado da arte, pode-se concluir que apenas um trabalho com metodologia de

validagdo similar obtém resultados superiores em ambas as métricas utilizadas. Entretanto, o
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custo computacional desta técnica € alto e a validacdo € realizada apenas na base LUNA16, com
1.186 nédulos. No cendrio definido pela utilizagdo da base LIDC-IDRI com o padrao ouro Unido,
2.669 nddulos sdo identificados. Portanto, ainda hé a necessidade de comprovar se os valores de
sensibilidade e falsos positivos obtidos por esta técnica se mantém em um cendrio de simulagdo
mais adverso.

Duas técnicas obtém menor quantidade de falsos positivos por exame, mas a0 mesmo
tempo o método proposto nesta tese obtém maior sensibilidade. Nos demais trabalhos em que a
metodologia de validacdo utilizada ndo impede uma comparacao justa, os resultados obtidos pelo
método proposto sdo superiores. Adicionalmente, o método proposto € avaliado em um total
de 1.906 exames e 3.855 nddulos, somando-se os exames das bases avaliadas, valores maiores
que todas as publicacdes da literatura cientifica pesquisada. Diante do exposto, conclui-se
que as redes neurais convolucionais utilizadas no método proposto sao efetivas na detec¢io de
nddulos pulmonares e que 0 método proposto nesta tese estd a altura dos trabalhos encontrados

na literatura cientifica pesquisada.
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5 CONCLUSOES, CONTRIBUICOES E TRABALHOS FUTUROS

Na presente tese € proposto um método automaético de detec¢ao de ndédulos pul-
monares em imagens de TCs do térax que usa redes neurais convolucionais. Este método é
dividido em quatro médulos: aquisi¢do de exames, pré-processamento, andlise e treinamento
e, classificacdo. O resultado obtido com o médulo de aquisi¢ao de exames € um volume 3D,
composto por um conjunto de imagens 2D de sua respectiva base, prontas para iniciar o0 processo
de segmentacdo que constitui a primeira etapa do médulo de pré-processamento. J4 no médulo
de andlise e treinamento, inicia-se com o processo de definicao dos conjuntos de treinamento e
teste, utilizando-se das imagens de nddulos formadas por suas respectivas vistas em trés planos
(axial, sagital e coronal) para o treinamento da CNN. Por fim, no médulo de classificagdo, que se
inicia pelo processo de detec¢ao de nédulos candidatos, € produzido o resultado final que € o
conjunto de nddulos detectados.

Para verificar o desempenho do método sao utilizadas as bases de imagens LIDC-
IDRI e LUNA16 em um total de cinco cendrios de simulagdo, sendo quatro cendrios com a base
LIDC-IDRI e um cenario com a base LUNA16, totalizando-se 1.906 exames e 3.855 nodulos.
Os resultados obtidos para estas quantidades de exames e nddulos estdo compreendidos nas
faixas de 74,04% a 84,56% para a sensibilidade e 5,67 a 17,55 para o valor médio de falsos
positivos por exame, destacando-se que, na literatura avaliada, estes resultados sdo obtidos para
os maiores nimeros de exames e de nédulos. No caso especifico da base LUNA16, os valores
obtidos para a sensibilidade e valor médio de falsos positivos por exame sdo 84,56% e 9,86,
respectivamente; que embora sejam valores inferiores aos resultados obtidos por Zhang, Xia,
Zeng e Zhang (2018), apenas 888 exames e 1.186 nddulos sdo utilizados, cujos valores sdao
substancialmente inferiores aos usados pelo método proposto nesta tese. Por outro lado, nao
ha garantia de que este melhor desempenho seja obtido com a base LIDC-IDRI. Além disso,
utiliza-se de recursos computacionais complexos, inviabilizando-se a compara¢cdao com outros
métodos.

A partir da andlise da metodologia de validacao utilizada pelos métodos descritos no
estado da arte, é possivel concluir que, a despeito da utilizacao de bases publicas de imagens,
ainda ha uma variacdo significativa nos métodos de validag¢ao. Desta forma, a comparagao justa
entre as técnicas fica prejudicada. Entretanto, nos casos em que a comparagdo € possivel, o
método proposto nesta tese obtém maior sensibilidade, com excecdo de uma tnica técnica. Em

dois casos 0 método proposto obtém pior resultado no cdlculo de falsos positivos, mas obtém
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melhor resultado na métrica de sensibilidade. Diante do exposto, conclui-se que a rede neural
convolucional utilizadas no método proposto € efetiva na detec¢ido de nédulos pulmonares e que
este método estd a altura dos trabalhos encontrados na literatura cientifica pesquisada, podendo
servir como inicio de uma sélida pesquisa na deteccao de nédulos pulmonares.

As principais contribui¢des obtidas no desenvolvimento do método proposto nesta
tese sao:

— sistema de validacdo composto por quatro novos conjuntos de padrdes ouro criados a partir
da verificagdo do consenso ou nao consenso entre as marcagoes realizadas pelos quatro
médicos radiologistas na base de imagens LIDC-IDRI,;

— novo método de redugdo da area de interesse, a partir da segmentacdo dos pulmades, e sua
aplicacdo a todos os exames das bases de imagens LIDC-IDRI e LUNA16;

— pré-processamento dos exames originais das bases de imagens LIDC-IDRI e LUNA16
através da interpolacao tridimensional dos planos axial, sagital e coronal;

— nova topologia de redes neurais convolucionais para treinamento e deteccao de nédulos
pulmonares em imagens de TC do térax;

— novo conjunto de caracteristicas bidimensionais e tridimensionais de nddulos candidatos
para reducdo de falsos positivos; e

— deteccao e segmentacdo dos nédulos pulmonares para todos os exames das bases de
imagens LIDC-IDRI e LUNA16.

Com a proposta deste método, pretende-se também estimular o desenvolvimento de

novas pesquisas que possam aprimoréa-lo:

utilizacdo de novas técnicas de segmentagdo dos pulmdes, com vistas a reduzir a0 maximo

a quantidade de nédulos perdidos nesta etapa;

— andlise das caracteristicas morfoldgicas dos falsos positivos;

— estudo e avaliacdo de outras arquiteturas de redes convolucionais;

— aplicag@o de novas dimensdes de janela na identificacdo de nédulos pulmonares, especifi-
camente para os nddulos com didmetro préximo de 3 mm;

— simulagdo de novas topologias de redes neurais convolucionais 2D;

— aplicagdo de redes convolucionais 2D na etapa de redu¢do de falsos positivos;

— aplicacdo de redes convolucionais 3D nas etapas de deteccao de ndédulos candidatos e

reducgdo de falsos positivos.
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APENDICE A - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O texto apresentado neste Apéndice foi escrito, em sua maior parte, com base em
Haykin (2008). Os trechos adaptados de outras publicacOes sdo explicitamente citados.

O perceptron, ou neur6dnio artificial, ¢ um modelo de neurdnio biolégico e a forma
mais basica de uma rede neural. Este neur6nio artificial consiste de um conjunto de n entradas
(x;) associadas a n pesos (w;), uma fungdo de ativacdo f e uma saida y, conforme ilustrado na

Figura 48.

Figura 48 —representacdo de um perceptron
Xo0=-1

Fonte: Haykin (2008)

A saida ou resposta de um neurdnio depende das entradas e de seus pesos associados
e pode servir de entrada para outros neur6nios, formando uma rede disposta em camadas,

podendo ser calculada de acordo com

y=rf| Y xwi (A.D)
i=0

em que xi, X2, ..., X, representam os sinais de entrada do neur6nio artificial, wy, wp, ..., w;, s@o
0s pesos sindpticos e f € a funcao de ativagdo. As fungdes de ativagdo mais frequentemente
utilizadas sdo: identidade, sigmdide, tangente hiperbdlica e mais recentemente, a ReLLU.
Embora existam muitas arquiteturas de RNAs, a arquitetura do tipo perceptron
multicamadas, ou MLP, é certamente a mais encontrada na literatura (SILVA, 2004). As redes
MLP sdo caracterizadas pela presenca de pelo menos uma camada oculta de neurdnios, localizada
entre as camadas de entrada e de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Os neurénios na
camada oculta capacitam a rede a aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as
caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada (HAYKIN, 2000). A arquitetura basica

de uma rede MLP com apenas uma camada oculta pode ser visualizada na Figura 49.
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Figura 49 — perceptron multicamadas
Xo

X1 /‘\. ’% — \ I\ , ) -

Fonte: Haykin (2008).

Nessa arquitetura, o vetor de pesos w; associado ao j-€simo neurdnio da camada
intermedidria e my, associado ao k-€simo neurdnio da camada de saida s3o dados respectivamente

por

Woj mok
wi=| emy=| : (A.2)

em que P representa a quantidade de entradas e Q a quantidade de neur6nios da camada
oculta. Assim, da mesma forma que o perceptron simples, a rede MLP também possui as
fases de treinamento e execucdo. Apesar da fase de treinamento também ser realizada de
forma supervisionada, seu comportamento € significativamente diferente do treinamento de
um perceptron simples. Isto se deve ao fato da rede MLP possuir pelo menos uma camada
intermedidria. Esta camada também necessita da atualizacdo de seus pesos, mas diferentemente
da rede perceptron simples, ndo possui resposta esperada, uma vez que a resposta esperada
somente € conhecida na camada de saida.

Com o objetivo de resolver essa questao, o algoritmo de retropagagdo do erro (ou
backpropagation) tem sido extensivamente utilizado em redes MLP. Este algoritmo ¢é dividido
basicamente em duas etapas. Na primeira etapa, a rede MLP realiza o cdlculo das saidas de todos
0s neurdnios pertencentes a rede, em todas as camadas. Portanto, ao se apresentar um vetor

de entradas x a rede MLP, sdo calculadas todas as ativagdes u;(¢) de cada neurdnio da camada
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oculta na iteracdo ¢ por

P
wi(t) =Y wi()xi(r), j=1,...,0, (A3)
i=0

em que wj; € uma conexao sindptica entre a i-€sima entrada e o j-€simo neurdnio da camada
oculta, O é o nimero de neur6nios da camada oculta e P € a dimensao do vetor de entrada. A

partir das ativacdes, sdo calculadas as saidas dos respectivos neur6nios por

zj(t) = 9;(u;(1)), (A.4)

em que ¢; € a funcdo de ativac@o do j-i€simo neurdnio. Caso a rede MLP possua mais de uma
camada oculta, as saidas z; de cada neurdnio sio apresentadas na camada seguinte como entradas
x;. Um processo andlogo ocorre entre a dltima camada oculta e a camada de saida, conforme as

equagdes que se seguem

0

we(r) =Y myc(1)z;(t) (A.5)
j=0

yi(t) = O (ur(t)) (A.6)

em que u(t) e yi(t) sdo o resultado da multiplica¢do da entrada da camada de saida por seus
pesos e o resultado da fungdo de ativagdo da camada de saida, respectivamente. A fun¢do de

ativacdo ¢ assume a forma da funcdo sinal dada por

+1, y(t) >0,
yi = sign(ux(t)) =1 0, y(t) =0, (A7)
-1, yk(t) <0.

Na segunda etapa de treinamento sdo realizados os célculos do erro, gradientes locais
e ajuste dos pesos dos neurdnios das camadas ocultas e da camada de saida. Nessa etapa o
fluxo de informagdes ocorre no sentido contrario, da camada de saida para a camada de entrada.

Inicialmente calcula-se o erro de cada neurdénio de acordo com

e(t) = di(t) — y(t), (A.8)
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em que ex(f) € o erro entre a camada de saida desejada d(¢) para o neurdnio da camada de saida
k e a saida gerada por y(f). O erro na camada oculta é calculado através da propagacdo do
erro gerado na camada de saida, obtido pelo cédlculo do gradiente local dos neurdnios, conforme

definido por

8 (1) = ex(1)9 (ur (1)), (A.9)

em que @' (uy(¢)) é a derivada da fungio de ativagdo adotada. Utilizando os erros calculados, os

pesos de todas as camadas sdo atualizados de acordo com as equagdes que se seguem

Wij (t + 1) = Wjj (l‘) +Awij (t) (A.10)

wij(t+1):wij(t)+a5,-(t)xj(t) (A.11)

em que o corresponde a taxa de aprendizagem e 9; ao gradiente local do i-ésimo neurdnio. Por

fim, a atualizacio dos pesos para a camada de saida é dada pelas equacdes que se seguem

myi(t + 1) = my(t) + Amy (¢) (A.12)

mii(t+ 1) = myi(t) + ad(t)zi(t) (A.13)

em que o corresponde a taxa de aprendizagem e J; ao gradiente local do k-ésimo neurdnio. Uma
vez que a rede estiver treinada e o erro em nivel satisfatorio, os pesos calculados podem ser

utilizados para a classificagdo de dados nao utilizados no processo de treinamento.
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APENDICE B - EXAMES DE TESTE DA BASE LUNA16 POR CONJUNTO

O prefixo “1.3.6.1.4.1.14519.5.2.1.6279.6001.” foi removido da identifica¢do dos

exames listados a seguir.
— Conjunto 1:

105756658031515062000744821260, 108197895896446896160048741492, 109002525524522225658609808059,
111172165674661221381920536987, 122763913896761494371822656720, 124154461048929153767743874565,
126121460017257137098781143514, 126264578931778258890371755354, 128023902651233986592378348912,
129055977637338639741695800950, 130438550890816550994739120843, 134996872583497382954024478441,
137763212752154081977261297097, 138080888843357047811238713686, 139258777898746693365877042411,
139713436241461669335487719526, 141069661700670042960678408762, 144438612068946916340281098509,
146429221666426688999739595820, 154677396354641150280013275227, 187451715205085403623595258748,
188209889686363159853715266493, 188376349804761988217597754952, 194440094986948071643661798326,
194465340552956447447896167830, 202811684116768680758082619196, 210837812047373739447725050963,
213140617640021803112060161074, 216882370221919561230873289517, 219087313261026510628926082729,
219909753224298157409438012179, 227962600322799211676960828223, 231645134739451754302647733304,
238522526736091851696274044574, 241570579760883349458693655367, 249530219848512542668813996730,
250438451287314206124484591986, 250863365157630276148828903732, 269689294231892620436462818860,
272042302501586336192628818865, 277445975068759205899107114231, 278660284797073139172446973682,
280972147860943609388015648430, 281489753704424911132261151767, 293757615532132808762625441831,
294188507421106424248264912111, 295298571102631191572192562523, 295420274214095686326263147663,
302134342469412607966016057827, 303421828981831854739626597495, 305858704835252413616501469037,
310548927038333190233889983845, 310626494937915759224334597176, 311981398931043315779172047718,
313334055029671473836954456733, 313605260055394498989743099991, 313835996725364342034830119490,
317087518531899043292346860596, 323302986710576400812869264321, 323859712968543712594665815359,
332453873575389860371315979768, 333145094436144085379032922488, 334517907433161353885866806005,
395623571499047043765181005112, 397062004302272014259317520874, 404364125369979066736354549484,
417815314896088956784723476543, 430109407146633213496148200410, 450501966058662668272378865145,
511347030803753100045216493273, 525937963993475482158828421281, 534006575256943390479252771547,
534083630500464995109143618896, 564534197011295112247542153557, 566816709786169715745131047975,
621916089407825046337959219998, 640729228179368154416184318668, 657775098760536289051744981056,
716498695101447665580610403574, 724251104254976962355686318345, 752756872840730509471096155114,

805925269324902055566754756843, 826812708000318290301835871780, 832260670372728970918746541371,
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868211851413924881662621747734, 898642529028521482602829374444, 905371958588660410240398317235,
975254950136384517744116790879, 979083010707182900091062408058.
— Conjunto 2:

100684836163890911914061745866, 104562737760173137525888934217, 106719103982792863757268101375,
108231420525711026834210228428, 111017101339429664883879536171, 113697708991260454310623082679,
114218724025049818743426522343, 121824995088859376862458155637, 128059192202504367870633619224,
128881800399702510818644205032, 134370886216012873213579659366, 139595277234735528205899724196,
140527383975300992150799777603, 144943344795414353192059796098, 145759169833745025756371695397,
146603910507557786636779705509, 152684536713461901635595118048, 161002239822118346732951898613,
161073793312426102774780216551, 162207236104936931957809623059, 162718361851587451505896742103,
162901839201654862079549658100, 163994693532965040247348251579, 168037818448885856452592057286,
168605638657404145360275453085, 169128136262002764211589185953, 171919524048654494439256263785,
173106154739244262091404659845, 179049373636438705059720603192, 179162671133894061547290922949,
183184435049555024219115904825, 183843376225716802567192412456, 184019785706727365023450012318,
186021279664749879526003668137, 193408384740507320589857096592, 193808128386712859512130599234,
197987940182806628828566429132, 200558451375970945040979397866, 206539885154775002929031534291,
208737629504245244513001631764, 216652640878960522552873394709, 222087811960706096424718056430,
226456162308124493341905600418, 231002159523969307155990628066, 231834776365874788440767645596,
243094273518213382155770295147, 247769845138587733933485039556, 250397690690072950000431855143,
259018373683540453277752706262, 259543921154154401875872845498, 270390050141765094612147226290,
272961322147784625028175033640, 275766318636944297772360944907, 282512043257574309474415322775,
286647622786041008124419915089, 287966244644280690737019247886, 300271604576987336866436407488,
306948744223170422945185006551, 308183340111270052562662456038, 309672797925724868457151381131,
310395752124284049604069960014, 314789075871001236641548593165, 315214756157389122376518747372,
325164338773720548739146851679, 326057189095429101398977448288, 331211682377519763144559212009,
334105754605642100456249422350, 335866409407244673864352309754, 336894364358709782463716339027,
458525794434429386945463560826, 479402560265137632920333093071, 503980049263254396021509831276,
561458563853929400124470098603, 616033753016904899083676284739, 655242448149322898770987310561,
663019255629770796363333877035, 674809958213117379592437424616, 690929968028676628605553365896,
756684168227383088294595834066, 768276876111112560631432843476, 801945620899034889998809817499,
802595762867498341201607992711, 861997885565255340442123234170, 888291896309937415860209787179,

892375496445736188832556446335, 910607280658963002048724648683, 935683764293840351008008793409,
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952265563663939823135367733681, 970264865033574190975654369557.
— Conjunto 3:

100621383016233746780170740405, 102133688497886810253331438797, 113586291551175790743673929831,
116492508532884962903000261147, 117383608379722740629083782428, 121993590721161347818774929286,
124663713663969377020085460568, 126704785377921920210612476953, 133378195429627807109985347209,
137375498893536422914241295628, 139444426690868429919252698606, 142485715518010940961688015191,
143412474064515942785157561636, 144883090372691745980459537053, 147250707071097813243473865421,
153536305742006952753134773630, 156322145453198768801776721493, 156579001330474859527530187095,
159521777966998275980367008904, 159996104466052855396410079250, 163901773171373940247829492387,
172845185165807139298420209778, 176362912420491262783064585333, 183924380327950237519832859527,
184412674007117333405073397832, 187108608022306504546286626125, 187966156856911682643615997798,
190298296009658115773239776160, 191301539558980174217770205256, 192256506776434538421891524301,
199171741859530285887752432478, 199220738144407033276946096708, 199975006921901879512837687266,
212346425055214308006918165305, 213022585153512920098588556742, 216526102138308489357443843021,
217589936421986638139451480826, 217697417596902141600884006982, 217955041973656886482758642958,
220205300714852483483213840572, 221945191226273284587353530424, 223098610241551815995595311693,
225154811831720426832024114593, 226383054119800793308721198594, 227796349777753378641347819780,
227885601428639043345478571594, 230078008964732806419498631442, 232071262560365924176679652948,
235364978775280910367690540811, 240969450540588211676803094518, 252634638822000832774167856951,
253283426904813468115158375647, 253322967203074795232627653819, 259227883564429312164962953756,
265133389948279331857097127422, 265453131727473342790950829556, 267519732763035023633235877753,
267957701183569638795986183786, 270152671889301412052226973069, 272259794130271010519952623746,
280072876841890439628529365478, 281967919138248195763602360723, 283569726884265181140892667131,
283733738239331719775105586296, 296863826932699509516219450076, 299767339686526858593516834230,
302557165094691896097534021075, 306788423710427765311352901943, 311236942972970815890902714604,
323753921818102744511069914832, 325580698241281352835338693869, 443400977949406454649939526179,
461155505515403114280165935891, 466284753932369813717081722101, 470912100568074901744259213968,
504324996863016748259361352296, 557875302364105947813979213632, 624425075947752229712087113746,
669518152156802508672627785405, 692598144815688523679745963696, 707218743153927597786179232739,
743969234977916254223533321294, 776429308535398795601496131524, 803808126682275425758092691689,
885292267869246639232975687131, 922852847124879997825997808179, 939152384493874708850321969356,

943403138251347598519939390311, 964952370561266624992539111877.
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— Conjunto 4:

100620385482151095585000946543, 100953483028192176989979435275, 106164978370116976238911317774,
121391737347333465796214915391, 123697637451437522065941162930, 125356649712550043958727288500,
126631670596873065041988320084, 127965161564033605177803085629, 135657246677982059395844827629,
145474881373882284343459153872, 148447286464082095534651426689, 149463915556499304732434215056,
154703816225841204080664115280, 160216916075817913953530562493, 162845309248822193437735868939,
167919147233131417984739058859, 171667800241622018839592854574, 172573195301625265149778785969,
177685820605315926524514718990, 177785764461425908755977367558, 177985905159808659201278495182,
179730018513720561213088132029, 191266041369462391833537519639, 191617711875409989053242965150,
192419869605596446455526220766, 194488534645348916700259325236, 197063290812663596858124411210,
199069398344356765037879821616, 199670099218798685977406484591, 202187810895588720702176009630,
202464973819273687476049035824, 202476538079060560282495099956, 203741923654363010377298352671,
204303454658845815034433453512, 205852555362702089950453265567, 208511362832825683639135205368,
210426531621179400035178209430, 215086589927307766627151367533, 219349715895470349269596532320,
225227615446398900698431118292, 229664630348267553620068691756, 237428977311365557972720635401,
244204120220889433826451158706, 244447966386688625240438849169, 244681063194071446501270815660,
252697338970999211181671881792, 254254303842550572473665729969, 264090899378396711987322794314,
268589491017129166376960414534, 268838889380981659524993261082, 269075535958871753309238331179,
272190966764020277652079081128, 274052674198758621258447180130, 275007193025729362844652516689,
276556509002726404418399209377, 277662902666135640561346462196, 278010349511857248000260557753,
292057261351416339496913597985, 293593766328917170359373773080, 300246184547502297539521283806,
313283554967554803238484128406, 314519596680450457855054746285, 319009811633846643966578282371,
319066480138812986026181758474, 321465552859463184018938648244, 323541312620128092852212458228,
324290109423920971676288828329, 324567010179873305471925391582, 334022941831199910030220864961,
336225579776978874775723463327, 339142594937666268384335506819, 367204840301639918160517361062,
398955972049286139436103068984, 404768898286087278137462774930, 481278873893653517789960724156,
487745546557477250336016826588, 603166427542096384265514998412, 614147706162329660656328811671,
619372068417051974713149104919, 625270601160880745954773142570, 710845873679853791427022019413,
822128649427327893802314908658, 842317928015463083368074520378, 850739282072340578344345230132,
961063442349005937536597225349, 965620538050807352935663552285, 969607480572818589276327766720,
970428941353693253759289796610, 975426625618184773401026809852.

— Conjunto 5:
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100530488926682752765845212286, 103115201714075993579787468219, 104780906131535625872840889059,
107351566259572521472765997306, 114195693932194925962391697338, 115386642382564804180764325545,
119806527488108718706404165837, 122914038048856168343065566972, 125067060506283419853742462394,
141430002307216644912805017227, 141511313712034597336182402384, 142154819868944114554521645782,
145283812746259413053188838096, 146987333806092287055399155268, 148229375703208214308676934766,
156821379677057223126714881626, 161855583909753609742728521805, 163931625580639955914619627409,
164988920331211858091402361989, 173101104804533997398137418032, 177252583002664900748714851615,
178680586845223339579041794709, 185226274332527104841463955058, 189483585244687808087477024767,
198698492013538481395497694975, 200837896655745926888305239398, 202643836890896697853521610450,
203179378754043776171267611064, 204802250386343794613980417281, 205993750485568250373835565680,
209269973797560820442292189762, 211051626197585058967163339846, 211071908915618528829547301883,
211956804948320236390242845468, 214800939017429618305208626314, 216252660192313507027754194207,
218476624578721885561483687176, 228511122591230092662900221600, 230416590143922549745658357505,
232011770495640253949434620907, 232058316950007760548968840196, 242761658169703141430370511586,
244590453955380448651329424024, 248357157975955379661896491341, 252358625003143649770119512644,
259123825760999546551970425757, 261678072503577216586082745513, 265775376735520890308424 143898,
265960756233787099041040311282, 268992195564407418480563388746, 270215889102603268207599305185,
276710697414087561012670296643, 287560874054243719452635194040, 300146276266881736689307479986,
303865116731361029078599241306, 304676828064484590312919543151, 304700823314998198591652152637,
307835307280028057486413359377, 312704771348460502013249647868, 316393351033132458296975008261,
320111824803959660037459294083, 320967206808467952819309001585, 329326052298830421573852261436,
330425234131526435132846006585, 333319057944372470283038483725, 337845202462615014431060697507,
339546614783708685476232944897, 385151742584074711135621089321, 390009458146468860187238398197,
390513733720659266816639651938, 401389720232123950202941034290, 419601611032172899567156073142,
428038562098395445838061018440, 438308540025607517017949816111, 449254134266555649028108149727,
463214953282361219537913355115, 584871944187559733312703328980, 631047517458234322522264161877,
670107649586205629860363487713, 741709061958490690246385302477, 779493719385047675154892222907,
780558315515979171413904604168, 797637294244261543517154417124, 799582546798528864710752164515,
811825890493256320617655474043, 826829446346820089862659555750, 885168397833922082085837240429,
897684031374557757145405000951, 910435939545691201820711078950.
— Conjunto 6:

100332161840553388986847034053, 100398138793540579077826395208, 101228986346984399347858840086,
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106419850406056634877579573537, 110678335949765929063942738609, 111258527162678142285870245028,
111780708132595903430640048766, 112740418331256326754121315800, 118140393257625250121502185026,
120196332569034738680965284519, 129567032250534530765928856531, 132817748896065918417924920957,
133132722052053001903031735878, 134638281277099121660656324702, 138894439026794145866157853158,
138904664700896606480369521124, 140239815496047437552471323962, 143410010885830403003179808334,
143782059748737055784173697516, 152706273988004688708784163325, 154837327827713479309898027966,
160124400349792614505500125883, 160586340600816116143631200450, 162351539386551708034407968929,
174907798609768549012640380786, 174935793360491516757154875981, 176638348958425792989125209419,
178391668569567816549737454720, 183056151780567460322586876100, 188265424231150847356515802868,
188484197846284733942365679565, 190144948425835566841437565646, 194246472548954252250399902051,
200841000324240313648595016964, 201890795870532056891161597218, 205523326998654833765855998037,
205615524269596458818376243313, 219281726101239572270900838145, 219428004988664846407984058588,
224465398054769500989828256685, 229171189693734694696158152904, 234400932423244218697302970157,
238042459915048190592571019348, 238855414831158993232534884296, 244442540088515471945035689377,
245349763807614756148761326488, 245391706475696258069508046497, 246225645401227472829175288633,
246589849815292078281051154201, 255999614855292116767517149228, 257840703452266097926250569223,
258220324170977900491673635112, 262736997975960398949912434623, 273525289046256012743471155680,
275755514659958628040305922764, 275986221854423197884953496664, 285926554490515269336267972830,
290135156874098366424871975734, 291539125579672469833850180824, 296738183013079390785739615169,
299476369290630280560355838785, 301582691063019848479942618641, 308655308958459380153492314021,
309955814083231537823157605135, 323408652979949774528873200770, 323899724653546164058849558431,
328695385904874796172316226975, 334184846571549530235084187602, 338104567770715523699587505022,
338114620394879648539943280992, 338875090785618956575597613546, 339882192295517122002429068974,
394470743585708729682444806008, 397202838387416555106806022938, 413896555982844732694353377538,
439153572396640163898529626096, 504845428620607044098514803031, 553241901808946577644850294647,
596908385953413160131451426904, 627998298349675613581885874395, 693480911433291675609148051914,
725023183844147505748475581290, 745109871503276594185453478952, 750792629100457382099842515038,
842980983137518332429408284002, 866845763956586959109892274084, 910757789941076242457816491305,
980362852713685276785310240144, 986011151772797848993829243183.
— Conjunto 7:
106630482085576298661469304872, 107109359065300889765026303943, 117040183261056772902616195387,

119209873306155771318545953948, 119304665257760307862874140576, 119515474430718803379832249911,
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120842785645314664964010792308, 123654356399290048011621921476, 129007566048223160327836686225,
130765375502800983459674173881, 136830368929967292376608088362, 147325126373007278009743173696,
149893110752986700464921264055, 150684298696437181894923266019, 151764021165118974848436095034,
153646219551578201092527860224, 156016499715048493339281864474, 161067514225109999586362698069,
164790817284381538042494285101, 167237290696350215427953159586, 168737928729363683423228050295,
168985655485163461062675655739, 170052181746004939527661217512, 170921541362033046216100409521,
171682845383273105440297561095, 173556680294801532247454313511, 174168737938619557573021395302,
176030616406569931557298712518, 177888806135892723698313903329, 182798854785392200340436516930,
190937805243443708408459490152, 200725988589959521302320481687, 221017801605543296514746423389,
226564372605239604660221582288, 233433352108264931671753343044, 233652865358649579816568545171,
235217371152464582553341729176, 240630002689062442926543993263, 241717018262666382493757419144,
245248446973732759194067808002, 247816269490470394602288565775, 249450003033735700817635168066,
251215764736737018371915284679, 252814707117018427472206147014, 254138388912084634057282064266,
254473943359963613733707320244, 255409701134762680010928250229, 266009527139315622265711325223,
270951128717816232360812849541, 275849601663847251574860892603, 277452631455527999380186898011,
282779922503707013097174625409, 286217539434358186648717203667, 290410217650314119074833254861,
292194861362266467652267941663, 297251044869095073091780740645, 306558074682524259000586270818,
307921770358136677021532761235, 308153138776443962077214577161, 309955999522338651429118207446,
313756547848086902190878548835, 315187221221054114974341475212, 315770913282450940389971401304,
316900421002460665752357657094, 316911475886263032009840828684, 321935195060268166151738328001,
329404588567903628160652715124, 329624439086643515259182406526, 330544495001617450666819906758,
338447145504282422142824032832, 341557859428950960906150406596, 404457313935200882843898832756,
414288023902112119945238126594, 416701701108520592702405866796, 463588161905537526756964393219,
465032801496479029639448332481, 475325201787910087416720919680, 513023675145166449943177283490,
561423049201987049884663740668, 569096986145782511000054443951, 618434772073433276874225174904,
652347820272212119124022644822, 658611160253017715059194304729, 669435869708883155232318480131,
725236073737175770730904408416, 803987517543436570820681016103, 877026508860018521147620598474,
948414623428298219623354433437, 955688628308192728558382581802.
— Conjunto 8:

105495028985881418176186711228, 106379658920626694402549886949, 111496024928645603833332252962,
113679818447732724990336702075, 114249388265341701207347458535, 116097642684124305074876564522,

116703382344406837243058680403, 122621219961396951727742490470, 125124219978170516876304987559,
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129982010889624423230394257528, 130036599816889919308975074972, 131150737314367975651717513386,
139889514693390832525232698200, 140253591510022414496468423138, 141149610914910880857802344415,
143813757344903170810482790787, 151669338315069779994664893123, 159665703190517688573100822213,
163217526257871051722166468085, 167500254299688235071950909530, 170825539570536865106681134236,
171177995014336749670107905732, 174692377730646477496286081479, 179209990684978588019929720099,
185154482385982570363528682299, 187803155574314810830688534991, 195913706607582347421429908613,
199282854229880908602362094937, 214252223927572015414741039150, 215640837032688688030770057224,
219618492426142913407827034169, 223650122819238796121876338881, 226889213794065160713547677129,
227707494413800460340110762069, 228934821089041845791238006047, 230675342744370103160629638194,
233001470265230594739708503198, 238019241099704094018548301753, 242624386080831911167122628616,
245546033414728092794968890929, 246758220302211646532176593724, 248360766706804179966476685510,
248425363469507808613979846863, 249032660919473722154870746474, 249404938669582150398726875826,
252709517998555732486024866345, 256542095129414948017808425649, 261700367741314729940340271960,
264251211689085893915477907261, 266581250778073944645044950856, 270788655216695628640355888562,
271307051432838466826189754230, 272348349298439120568330857680, 276351267409869539593937734609,
279300249795483097365868125932, 279953669991076107785464313394, 280125803152924778388346920341,
294120933998772507043263238704, 295462530340364058116953738925, 297433269262659217151107535012,
303066851236267189733420290986, 306112617218006614029386065035, 307946352302138765071461362398,
314836406260772370397541392345, 315918264676377418120578391325, 323426705628838942177546503237,
323535944958374186208096541480, 328789598898469177563438457842, 332829333783605240302521201463,
336198008634390022174744544656, 339039410276356623209709113755, 362762275895885013176610377950,
447468612991222399440694673357, 483655032093002252444764787700, 55059985506460024 1623943717588,
592821488053137951302246128864, 613212850444255764524630781782, 664409965623578819357819577077,
664989286137882319237192185951, 686193079844756926365065559979, 749871569713868632259874663577,
771831598853841017505646275338, 837810280808122125183730411210, 897279226481700053115245043064,
900182736599353600185270496549, 908250781706513856628130123235, 944888107209008719031293531091,
95738461759607792090674492061 1, 994459772950022352718462251777.
— Conjunto 9:

100225287222365663678666836860, 108193664222196923321844991231, 131939324905446238286154504249,
137773550852881583165286615668, 143622857676008763729469324839, 149041668385192796520281592139,
153181766344026020914478182395, 153732973534937692357111055819, 1616332008010038047 14818844696,

161821150841552408667852639317, 168833925301530155818375859047, 172243743899615313644757844726,
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175318131822744218104175746898, 177086402277715068525592995222, 179943248049071805421192715219,
183982839679953938397312236359, 188059920088313909273628445208, 194766721609772924944646251928,
198016798894102791158686961192, 200513183558872708878454294671, 202283133206014258077705539227,
203425588524695836343069893813, 204287915902811325371247860532, 204566802718283633558802774757,
206028343897359374907954580114, 206097113343059612247503064658, 207341668080525761926965850679,
213854687290736562463866711534, 219254430927834326484477690403, 225515255547637437801620523312,
226152078193253087875725735761, 236698827306171960683086245994, 239358021703233250639913775427,
241083615484551649610616348856, 246178337114401749164850220976, 247060297988514823071467295949,
249314567767437206995861966896, 253317247142837717905329340520, 254957696184671649675053562027,
257383535269991165447822992959, 257515388956260258681136624817, 259124675432205040899951626253,
262873069163227096134627700599, 271220641987745483198036913951, 272123398257168239653655006815,
283878926524838648426928238498, 286422846896797433168187085942, 286627485198831346082954437212,
288701997968615460794642979503, 292049618819567427252971059233, 296066944953051278419805374238,
297964221542942838344351735414, 297988578825170426663869669862, 299806338046301317870803017534,
300136985030081433029390459071, 301462380687644451483231621986, 302403227435841351528721627052,
305887072264491016857673607285, 306520140119968755187868602181, 317613170669207528926259976488,
324649110927013926557500550446, 336102335330125765000317290445, 339484970190920330170416228517,
346115813056769250958550383763, 373433682859788429397781158572, 397522780537301776672854630421,
454273545863197752384437758130, 478062284228419671253422844986, 486999111981013268988489262668,
487268565754493433372433148666, 518487185634324801733841260431, 608029415915051219877530734559,
622243923620914676263059698181, 671278273674156798801285503514, 675543413149938600000570588203,
701514276942509393419164159551, 724562063158320418413995627171, 766881513533845439335142582269,
774060103415303828812229821954, 776800177074349870648765614630, 792381786708289670758399079830,
814122498113547115932318256859, 882070241245008756731854510592, 888615810685807330497715730842,
897161587681142256575045076919, 931383239747372227838946053237, 939216568327879462530496768794,
997611074084993415992563148335.
— Conjunto 10:

102681962408431413578140925249, 109882169963817627559804568094, 112767175295249119452142211437,
114914167428485563471327801935, 121108220866971173712229588402, 121805476976020513950614465787,
124656777236468248920498636247, 124822907934319930841506266464, 129650136453746261130135157590,
134519406153127654901640638633, 138674679709964033277400089532, 138813197521718693188313387015,

139577698050713461261415990027, 141345499716190654505508410197, 145510611155363050427743946446,
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148935306123327835217659769212, 150097650621090951325113116280, 153985109349433321657655488650,
167661207884826429102690781600, 170706757615202213033480003264, 173931884906244951746140865701,
174449669706458092793093760291, 176869045992276345870480098568, 179683407589764683292800449011,
182192086929819295877506541021, 187694838527128312070807533473, 188385286346390202873004762827,
188619674701053082195613114069, 193721075067404532739943086458, 193964947698259739624715468431,
194632613233275988184244485809, 195557219224169985110295082004, 196251645377731223510086726530,
199261544234308780356714831537, 212608679077007918190529579976, 215104063467523905369326175410,
215785045378334625097907422785, 217754016294471278921686508169, 220596530836092324070084384692,
222052723822248889877676736332, 227968442353440630355230778531, 229096941293122177107846044795,
229860476925100292554329427970, 229960820686439513664996214638, 230491296081537726468075344411,
237215747217294006286437405216, 237915456403882324748189195892, 250481236093201801255751845296,
254929810944557499537650429296, 259453428008507791234730686014, 265570697208310960298668720669,
265780642925621389994857727416, 268030488196493755113553009785, 272344603176687884771013620823,
286061375572911414226912429210, 291156498203266896953765649282, 292576688635952269497781991202,
292994770358625142596171316474, 300270516469599170290456821227, 300392272203629213913702120739,
300693623747082239407271583452, 306140003699110313373771452136, 309901913847714156367981722205,
311476128731958142981941696518, 312127933722985204808706697221, 328944769569002417592093467626,
330043769832606379655473292782, 330643702676971528301859647742, 334166493392278943610545989413,
337005960787660957389988207064, 340012777775661021262977442176, 340158437895922179455019686521,
387954549120924524005910602207, 392861216720727557882279374324, 436403998650924660479049012235,
440226700369921575481834344455, 472487466001405705666001578363, 558286136379689377915919180358,
603126300703296693942875967838, 712472578497712558367294720243, 733642690503782454656013446707,
747803439040091794717626507402, 765459236550358748053283544075, 765930210026773090100532964804,
771741891125176943862272696845, 855232435861303786204450738044, 927394449308471452920270961822,

946129570505893110165820050204.
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APENDICE C - EXAMES DE TESTE DA BASE LIDC-IDRI POR CONJUNTO

O prefixo “LIDC-IDRI-" foi removido da identificacdo dos exames listados a seguir.

— Conjunto 1:
609, 452, 123, 448, 872, 772, 99, 746, 174, 333, 635, 556, 971, 396, 932, 1009, 699, 294, 244, 281, 692, 32, 643,
361, 408, 40, 22, 460, 960, 860, 261, 303, 653, 175, 545, 34, 758, 773, 646, 152, 796, 678, 343, 744, 92, 705, 600,
723, 865, 301, 170, 999, 325, 784, 756, 682, 520, 983, 440, 409, 304, 742, 797, 905, 91, 146, 894, 119, 763, 190,
672,319, 625, 112, 127, 241, 816, 824, 798, 762, 592, 423, 475, 838, 871, 749, 532, 402, 165, 306, 35, 6, 948, 881,
265, 720, 834, 752, 732, 789, 840.

— Conjunto 2:
419, 673, 518, 944, 336, 121, 271, 390, 877, 767, 519, 851, 804, 228, 160, 593, 841, 236, 805, 710, 55, 506, 488,
963, 376, 636, 649, 148, 661, 931, 869, 879, 3, 790, 358, 96, 870, 166, 802, 320, 691, 739, 880, 136, 594, 269, 68,
530, 16, 882, 674, 1008, 140, 135, 651, 599, 69, 310, 542, 832, 115, 464, 956, 425, 911, 584, 369, 11, 913, 399,
101, 54, 975, 951, 105, 899, 675, 335, 578, 296, 883, 176, 902, 218, 360, 30, 321, 950, 726, 461, 1017, 706, 689,
721, 357, 400, 969, 133, 291, 186, 149.

— Conjunto 3:
1011, 736, 892, 224, 45, 853, 473, 184, 652, 597, 365, 373, 467, 529, 648, 216, 884, 77, 748, 560, 280, 338, 585,
650, 826, 670, 823, 211, 666, 485, 727, 640, 893, 947, 740, 570, 887, 517, 235, 60, 442, 1004, 217, 378, 219, 616,
982, 829, 113, 214, 254, 171, 812, 487, 249, 836, 147, 292, 150, 939, 435, 163, 743, 547, 469, 74, 623, 888, 78,
381, 72, 441, 62, 970, 499, 70, 980, 903, 229, 129, 394, 266, 544, 232, 242, 107, 134, 504, 384, 854, 424, 471, 345,
559, 665, 859, 51, 33, 7, 426, 655.

— Conjunto 4:
86,474,715, 780, 437, 933, 382, 843, 331, 770, 835, 918, 695, 182, 237, 755, 757, 923, 738, 212, 694, 351, 196,
750, 221, 103, 398, 898, 866, 886, 38, 991, 885, 934, 505, 590, 238, 410, 457, 418, 965, 573, 807, 708, 557, 754,
696, 278, 922, 267, 725, 100, 786, 157, 769, 340, 58, 465, 388, 445, 541, 703, 76, 494, 205, 916, 143, 81, 172,
1002, 550, 926, 722, 645, 523, 817, 259, 822, 187, 366, 818, 159, 1013, 337, 372, 569, 202, 89, 912, 42, 379, 450,
1007, 827, 162, 989, 322, 564, 28, 537, 552.

— Conjunto 5:
258, 858, 783, 566, 904, 690, 967, 326, 128, 145, 909, 907, 164, 521, 839, 586, 413, 230, 716, 968, 496, 328, 669,
151, 349, 988, 1010, 17, 925, 346, 401, 873, 422, 239, 558, 929, 454, 397, 479, 374, 930, 862, 562, 223, 131, 332,
317, 846, 849, 220, 194, 575, 41, 227, 979, 427, 745, 555, 548, 120, 998, 660, 47, 704, 195, 522, 490, 111, 180,
863,924, 316, 751, 429, 938, 491, 250, 367, 455, 453, 946, 717, 697, 730, 98, 213, 404, 300, 459, 80, 463, 509,

614, 284, 375, 638, 831, 536, 792, 14, 193
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— Conjunto 6:
856, 247, 255, 156, 647, 339, 46, 295, 662, 155, 273, 598, 596, 617, 56, 658, 283, 299, 759, 995, 63, 240, 197, 198,
144, 688, 581, 954, 431, 312, 540, 253, 305, 724, 515, 964, 533, 776, 327, 428, 613, 104, 534,919, 93, 411, 837,
876,417, 204, 766, 591, 659, 117, 656, 354, 712, 502, 958, 513, 511, 966, 478, 252, 8, 181, 67, 347, 791, 84, 139,
208, 828, 641, 891, 782, 897, 927, 701, 602, 362, 735, 667, 90, 97, 1016, 677, 619, 169, 476, 290, 978, 248, 138,
634, 632, 501, 605, 380, 810, 389.

— Conjunto 7:
83,59, 622, 543, 210, 583, 377, 395, 231, 737, 921, 820, 403, 106, 449, 233, 775, 844, 1006, 489, 466, 787, 864,
286, 420, 611, 500, 644, 79, 383, 287, 910, 676, 142, 209, 900, 256, 188, 626, 525, 330, 642, 761, 1001, 878, 5,
654, 996, 483, 433, 407, 510, 668, 806, 830, 987, 201, 480, 371, 508, 48, 512, 481, 179, 698, 314, 177, 1005, 935,
973, 272, 808, 108, 412, 53, 29, 850, 874, 21, 329, 311, 627, 492, 495, 707, 952, 353, 624, 356, 443, 774, 364, 985,
574, 538, 438, 861, 447, 729, 436, 595.

— Conjunto 8:
25,482,257, 52,268, 959, 945, 302, 477, 553, 801, 906, 819, 917, 185, 549, 109, 781, 847, 37, 439, 657, 405, 531,
868, 604, 355, 279, 64, 406, 352, 955, 890, 554, 31, 896, 713, 778, 486, 49, 234, 298, 275, 986, 415, 514, 270, 462,
309, 803, 875, 1012, 680, 777, 628, 387, 246, 178, 1015, 795, 813, 734, 551, 681, 344, 468, 621, 811, 942, 788,
539, 928, 27, 943, 282, 183, 733, 771, 110, 962, 587, 809, 61, 981, 88, 50, 546, 568, 87, 26, 848, 914, 941, 760,
524,940, 718, 472, 43, 984, 577.

— Conjunto 9:
857, 631, 565, 456, 493, 825, 526, 867, 124, 192, 764, 421, 274, 94, 785, 189, 161, 446, 779, 833, 842, 458, 687,
993, 821, 589, 571, 19, 102, 977, 200, 44, 264, 855, 799, 794, 130, 15, 315, 243, 615, 324, 289, 567, 961, 203, 73,
992, 1, 606, 990, 125, 308, 199, 393, 307, 719, 414, 173, 561, 36, 949, 385, 318, 588, 768, 116, 82, 323, 920, 498,
576,71, 1014, 497, 700, 215, 444, 639, 620, 23, 601, 994, 663, 141, 702, 370, 686, 288, 683, 535, 579, 637, 610,
1000, 815, 126, 137, 503, 915, 664.

— Conjunto 10:
430, 207, 607, 392, 363, 582, 262, 293, 563, 793, 629, 65, 277, 889, 953, 741, 747, 709, 158, 618, 153, 276, 285,
225,765,728, 2,391, 132,731, 263, 114, 4, 895, 18, 451, 85, 470, 342, 976, 222, 972, 633, 245, 75, 191, 603, 679,
974, 527, 852, 24, 95, 684, 937, 206, 693, 507, 167, 348, 800, 432, 154, 484, 671, 572, 39, 997, 341, 957, 168, 936,
13, 1018, 9, 434, 66, 20, 57, 122, 251, 845, 10, 416, 12, 814, 528, 313, 297, 226, 368, 630, 386, 908, 350, 334, 685,

901, 260, 711, 608, 580, 612, 516, 753, 118, 1003, 359, 714.
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APENDICE D - TAXAS DE TREINAMENTO E TESTE DAS CNNS POR FOLD

Tabela 18 —taxas de acerto dos conjuntos de treinamento e teste
obtidas com as CNNs para a base LIDC-IDRI e o padrdo ouro

Intersecao 4

Fold  Taxa de acerto do treinamento (%)

Taxa de acerto do teste (%)

S0 0T U W=

Média

95,94
95,87
95,85
95,93
95,95
96,03
95,94
96,11
95,78
95,86
95,92

94,86
95,87
94,89
95,06
95,33
94,92
96,32
95,62
94,73
95,94
95,35

Fonte: Autor.

Tabela 19 —taxas de acerto dos conjuntos de treinamento e teste
obtidas com as CNNs para a base LIDC-IDRI e o padrdo ouro

Intersecao 3

Fold  Taxa de acerto do treinamento (%)

Taxa de acerto do teste (%)

O 01O N B~ W=

10
Média

96,41
96,29
96,44
96,30
96,17
96,48
96,26
96,08
96,24
96,34
96,30

94,04
96,93
95,88
95,71
94,84
93,24
94,09
96,32
95,45
94,97
95,14

Fonte: Autor.



Tabela 20 —taxas de acerto dos conjuntos de treinamento e teste
obtidas com as CNNs para a base LIDC-IDRI e o padrio ouro

Intersecao 2

Fold  Taxa de acerto do treinamento (%)

Taxa de acerto do teste (%)

O 001NN AW =

10
Média

95,38
95,89
95,32
95,10
95,23
95,46
95,23
95,22
95,27
95,24
95,33

94,36
96,35
95,41
94,01
94,13
93,35
94,58
94,85
94,82
94,61
94,64

Fonte: Autor.

Tabela 21 —taxas de acerto dos conjuntos de treinamento e teste
obtidas com as CNNs para a base LIDC-IDRI e o padrdo ouro

Uniao

Fold  Taxa de acerto do treinamento (%)

Taxa de acerto do teste (%)

O 01O N B~ W=

10
Média

91,79
91,47
91,64
91,73
91,51
91,93
91,71
91,72
91,69
91,57
91,67

91,24
93,54
92,40
91,73
92,83
91,28
92,50
93,52
92,99
91,79
92,38

Fonte: Autor.

Tabela 22 —taxas de acerto dos conjuntos de treinamento e teste

obtidas com as CNNs para a base LUNA16

Fold  Taxa de acerto do treinamento (%)

Taxa de acerto do teste (%)

S0 JAUN B W —

Média

96,52
96,43
96,57
96,64
96,66
96,57
96,54
96,44
96,50
96,37
96,52

96,98
96,05
95,59
91,51
94,37
96,41
94,44
93,09
95,07
95,89
94,94

Fonte: Autor.

138



APENDICE E - SENSIBILIDADE E FALSOS POSITIVOS DOS NODULOS

CANDIDATOS POR FOLD

Tabela 23 —nodulos candidatos: sensibilidade e
média de FP por exame para a base LIDC-IDRI

e o padrdo ouro Intersecdo 4

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame
1 95,14 396,18
2 94,69 413,97
3 94,11 409,97
4 97,14 437,08
5 95,14 458,81
6 93,39 426,34
7 95,61 563,91
8 95,32 420,42
9 97,84 504,55
10 97,29 390,55

Geral 95,53 441,77

Fonte: Autor.

Tabela 24 —nddulos candidatos: sensibilidade e
média de FP por exame para a base LIDC-IDRI

e o padrao ouro Intersecao 3

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame
1 95,89 649,00
2 95,90 417,67
3 93,71 475,12
4 94,15 574,74
5 96,45 585,19
6 95,00 828,77
7 95,50 605,58
8 98,05 642,03
9 97,87 583,57
10 97,53 512,05

Geral 95,95 586,78

Fonte: Autor.
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Tabela 25 —nddulos candidatos: sensibilidade e
média de FP por exame para a base LIDC-IDRI
e o padrdo ouro Intersecao 2

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame

1 97,93 747,26
2 94,97 549,79
3 94,88 817,55
4 93,43 559,02
5 97,66 999,72
6 94,08 718,15
7 96,01 673,62
8 96,42 809,87
9 97,48 900,39
10 96,84 573,41
Geral 95,92 733,61

Fonte: Autor.

Tabela 26 —nddulos candidatos: sensibilidade e
média de FP por exame para a base LIDC-IDRI
e o padrao ouro Unido

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame

1 92,36 954,00
2 92,39 925,15
3 93,40 1.363,47
4 88,38 718,15
5 96,81 1.484,01
6 93,41 1.317,88
7 93,79 1.172,81
8 94,88 1.192,47
9 96,10 1.194,18
10 96,51 1.316,73
Geral 93,69 1.165,09

Fonte: Autor.

Tabela 27 —nédulos candidatos: sensibilidade
e média de FP por exame para as bases LIDC-
IDRI e LUNA16

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame

1 99,10 682,19
2 97,61 708,57
3 99,17 949,31
4 99,09 775,52
5 96,03 552,32
6 96,29 686,98
7 100,00 623,08
8 98,19 802,01
9 98,29 521,27
10 97,00 560,56
Geral 98,10 686,51

Fonte: Autor.



APENDICE F - SENSIBILIDADE E FALSOS POSITIVOS DOS NODULOS

DETECTADOS POR FOLD

Tabela 28 —noddulos detectados: sensibilidade e
média de FP por exame para a base LIDC-IDRI

e o padrdo ouro Intersecdo 4

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame
1 73,78 4,79
2 77,87 5,61
3 74,79 4,89
4 81,90 5,16
5 83,49 5,57
6 78,30 5,21
7 78,07 6,93
8 82,22 5,63
9 88,17 7,27
10 76,57 5,65

Geral 79,33 5,67

Fonte: Autor.

Tabela 29 —nddulos detectados: sensibilidade e
média de FP por exame para a base LIDC-IDRI

e o padrao ouro Intersecao 3

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame
1 73,97 6,99
2 79,53 5,84
3 76,57 7,29
4 83,11 6,74
5 86,52 9,89
6 86,25 10,93
7 78,09 8,47
8 84,41 7,80
9 87,23 8,58
10 81,48 7,04

Geral 81,54 7,95

Fonte: Autor.
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Tabela 30 —ndédulos detectados: sensibilidade e
média de FP por exame para a base LIDC-IDRI
e o padrdo ouro Intersecao 2

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame

1 74,74 10,16
2 79,90 8,18
3 78,60 12,14
4 79,29 8,28
5 84,21 16,85
6 81,77 10,52
7 78,31 9,74
8 80,10 11,23
9 83,92 12,56
10 83,15 8,66
Geral 80,30 10,82

Fonte: Autor.

Tabela 31 —ndédulos detectados: sensibilidade e
média de FP por exame para a base LIDC-IDRI
e o padrao ouro Unido

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame

1 68,70 12,69
2 76,44 15,09
3 72,22 19,16
4 64,08 9,76
5 79,54 24,67
6 74,03 18,19
7 74,82 20,31
8 75,98 16,00
9 80,54 19,54
10 75,96 19,93
Geral 74,04 17,55

Fonte: Autor.

Tabela 32 — nédulos detectados: sensibilidade
e média de FP por exame para as bases LIDC-
IDRI e LUNA16

Fold  Sensibilidade (%) Média de FP por exame

1 83,03 9,79
2 84,92 10,01
3 90,90 14,29
4 81,81 9,47
5 84,92 8,10
6 81,48 10,46
7 84,49 9,85
8 82,88 10,88
9 85,47 7,90
10 85,00 7,86
Geral 84,56 9,86

Fonte: Autor.
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