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RESUMO

A medicina moderna é cada vez mais baseada na evidéncia da imagem, sendo o recurso a
técnicas complementares de diagndstico uma pratica comum nos centros hospitalares das
sociedades modernas. O elevado volume de imagens gerado pelos novos equipamentos
impulsionou o desenvolvimento de sistemas de Diagnostico Assistido por Computador (DAC).
Estes sistemas sdo, cada vez mais, uma ferramenta essencial, auxiliando os imagiologistas na

detecdo, quantificacdo, caracterizagdo e acompanhamento de patologias.

A Tomografia Computorizada de Alta Resolu¢do (TCAR) é uma técnica imagioldgica de
referéncia no estudo de patologias pulmonares, nomeadamente da Doenca Intersticial Pulmonar
(DIP). Em imagens de TCAR a presenca da DIP caracteriza-se por padrbes imagioldgicos
especificos cujo reconhecimento € determinante para a elaboragdo de um diagnostico correto.
Em colaboragdo com o Centro Hospitalar e Universitario de Coimbra foram reunidos exames
de pacientes a partir dos quais foram construidas duas bases de dados de padrdes do tecido
pulmonar associados ao enfisema, a DIP e ao pulméo saudavel, tendo sido desenvolvida para o

efeito a aplicacédo Lung Study Tool.

Foram realizados testes comparativos para a diferenciacdo de regides com padrdo normal de
regides com enfisema, recorrendo a diversos métodos de analise de textura e considerando
varias hipateses relativamente as regides de analise e ao algoritmo de aprendizagem automatico
considerado, o Support Vector Machines. Foi proposto e validado um sistema de DAC que
permite a classificagcdo de padrdes do tecido pulmonar com base na analise da sua textura. Dada
a heterogeneidade dos padrdes pulmonares em estudo, verificou-se que a integracdo no sistema
da andlise de textura multiescala, recorrendo a lacunaridade diferencial, potenciou uma
melhoria global no desempenho do sistema e aumentou a sua estabilidade. O sistema permitiu
a diferenciacdo entre o padrdo normal e padrdes associados a DIP com uma exatiddo de
96.4+1.3% e a categorizacdo de todos os padrdes pulmonares com uma exatiddo global de
95.6+1.2%.

Palavras-Chave: Doenca Intersticial Pulmonar, Tomografia Computorizada de Alta Resolucdo,

Anaélise de Textura, Lacunaridade, Support Vector Machines, Diagnostico Assistido por Computador.






ABSTRACT

Modern medicine is increasingly based on the evidence of the image, being the use of diagnostic
techniques a common practice in hospitals of modern societies. The high number of images
generated by new equipment boosted the development of Computer-Aided Diagnosis (CAD)
systems that are an essential tool, supporting radiologists in the detection, quantification,

characterization, and follow-up of diseases.

High-resolution computed tomography (HRCT) is a reference imaging technique for the study
of lung diseases, namely Interstitial Lung Disease (ILD). In HRCT images, the presence of ILD
is characterized by specific lung tissue patterns whose recognition is decisive to a correct
diagnosis. In collaboration with Coimbra Hospital and Universitary Center, images with lung
tissue patterns associated with emphysema, ILD, and normal were gathered, and organized in

two databases, having been developed the application Lung Study Tool for this purpose.

Comparative tests were performed with the objective to differentiate lung regions with
emphysema pattern from healthy pattern, using different methods of texture analysis and
considering several hypotheses regarding the regions of analysis and the machine learning
algorithm considered, the Support Vector Machines. Was proposed and validated a CAD
system that allows the classification of lung tissue patterns based on texture analysis. Due to
the heterogeneity of the lung patterns in study, it was verified that the integration of a multiscale
texture analysis, using differential lacunarity, allowed an overall improvement in system
performance and increased its stability. The system allowed the differentiation between normal
and ILD patterns with an accuracy of 96.4 + 1.3% and the categorization of all the lung patterns

with an overall accuracy of 95.6 + 1.2%.

Key Words: Interstitial Lung Disease, High-Resolution Computed Tomography, Texture Analysis,

Lacunarity, Support Vector Machines, Computer-Aided Diagnosis.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste capitulo introdutorio € efetuado o enquadramento do trabalho realizado,
apresentadas as motivagdes que levaram ao seu desenvolvimento e objetivos principais
que se pretenderam atingir. S&o enunciadas as contribui¢cbes do projeto e, por fim,

realiza-se um resumo dos capitulos que constituem o documento.

1.1 Enquadramento

A imagiologia médica desempenha um papel fulcral na medicina moderna. A aquisicdo de
imagens/videos ¢ um procedimento rapido que possui um excelente bindmio custo-efeito. As
diferentes modalidades imagioldgicas e as novas técnicas de processamento e anélise de
imagem digital tornaram-se num instrumento imprescindivel na visualizacdo e inspecao de
estruturas anatémicas, assim como, na detecdo, quantificacdo, diagndstico e acompanhamento
de patologias. E também cada vez mais frequente o recurso a aquisi¢do de imagens em tempo
real como apoio a realizacéo de bidpsias, cirurgias e outros procedimentos médicos que exijam

precisdo e tomadas de decisdo no momento.

Ao longo das ultimas décadas, a evolucao tecnoldgica dos equipamentos, aliada a computadores
com cada vez maior capacidade de processamento, deram origem a aquisi¢do de uma elevada
quantidade de imagens, originarias de diferentes técnicas de apoio ao diagndstico. A titulo
ilustrativo, podemos referir que em 2009, no Departamento de Radiologia do Hospital
Universitario de Genebra se verificou um armazenamento médio diario nos seus arquivos de
imagem PACS (Picture Archiving and Communication Systems) de 114 000 imagens. Tendo
em conta a aumento exponencial que se tem verificado nos Gltimos anos, prevé-se que este

namero atinja 0os 3 milhdes de imagens em 2020 (Depeursinge, 2010). Estas imagens
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necessitam de ser analisadas, interpretadas, anotadas e armazenadas para posteriores consultas.
Consequentemente, o volume de trabalho didrio dos imagiologistas aumentou
consideravelmente nos ultimos anos, tendo sido o grande impulso para o desenvolvimento de
sistemas automaticos que minimizem a intervencdo humana e diminuam o tempo de realizacao
do diagnoéstico e posterior acompanhamento dos pacientes, sem, no entanto, diminuir a

qualidade do diagnostico.

Uma das técnicas imagioldgicas mais comuns é a Tomografia Computorizada (TC), uma
evolucdo l6gica e natural da convencional imagem radiografica, amplamente utilizada desde o
inicio do século XX. A TC de Alta Resolucdo (TCAR) permite obter imagens com elevado
detalhe morfoldgico do parénquima pulmonar sendo consensualmente aceite como a técnica
imagioldgica de referéncia no apoio ao diagnostico de doencas difusas do parénquima
pulmonar, como é o caso da Doenga Intersticial Pulmonar (DIP) (Verschakelen, De Wever, &
Matamoros, 2008; Pisco, 2009; Anthimopoulos, Christodoulidis, Christe, & Mougiakakou,
2015).

1.2 Motivacg6es e Objetivos

As grandes unidades hospitalares e os centros de diagndstico por imagem sdo confrontados
diariamente com um elevado numero de imagens/videos resultantes de diferentes meios
complementares de diagndstico. Esta realidade tornou evidente a necessidade do

desenvolvimento de sistemas automatizados que ajudem o imagiologista na sua rotina diaria.

Dada a capacidade dos atuais equipamentos de TC helicoidais multicorte, que permitem a
aquisicdo de varias sec¢Ges em simultdneo e em poucos segundos, a quantidade de imagens
adquiridas por cada exame realizado aumentou substancialmente. Estas imagens devem ser
cuidadosamente examinadas por parte dos imagiologistas para a elaboragdo precisa do
diagndstico ou para avaliar a evolucdo de patologias j& previamente diagnosticadas. O processo
de analise e interpretacdo de padrbes imagioldgicos € monotono, cansativo, muito consumidor
de tempo e requer bastante experiéncia, sendo realizado muitas vezes em ambientes bastante
stressantes. Para além destas razGes, existe uma grande variabilidade na interpretacdo das
mesmas regides por observadores diferentes, assim como pelo mesmo observador em instantes

temporais distintos. No caso de imagens de TCAR de pacientes com DIP a interpretacéo e
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quantificacdo dos padrbes imagioldgicos presentes nem sempre é facil, mesmo para
imagiologistas experientes. Os padrdes nem sempre sdo especificos, podendo surgir misturados

e sofrer alteracdes ao longo da evolucao da doenca.

A realidade descrita nos paragrafos anteriores tornou evidente a necessidade do
desenvolvimento de sistemas automatizados que auxiliem o imagiologista no seu trabalho
diario. Estes sistemas, genericamente conhecidos como Diagnoéstico Assistido por Computador
(DAC), proporcionam ao imagiologista uma segunda opinido, objetiva e reprodutivel. Podem
também ser utilizados como uma primeira triagem, aumentando a produtividade e libertando o
imagiologista para situacfes mais complexas. Os sistemas DAC podem ser também uma
mais-valia em centros hospitalares onde ndo existe pessoal especializado ou que possui pouca
experiéncia. Nestas circunstancias, consideram-se 0s resultados procedentes de um sistema
DAC como uma primeira triagem, no sentido em que o paciente seja encaminhado para um

centro especializado caso os resultados assim o justifiquem.

Os aspetos atras referidos constituiram as principais motivacGes para a realizacdo do trabalho
descrito neste documento. Por outro lado, o facto do desenvolvimento de sistemas de DAC ser
uma area muita ativa de investigacdo, de grande multidisciplinariedade e que procura dar
resposta a problemas atuais e concretos, constituiram motivagdes adicionais para a escolha do

tema.

Os objetivos norteadores deste trabalho foram:

= A concecdo e desenvolvimento de uma aplicacdo informatica user-friendly que permita
reunir dados relevantes extraidos de exames de TC com vista ao teste de algoritmos de
processamento e analise de imagens e a compreensdo dos dados recolhidos. Assim, a
aplicacdo deve possibilitar a visualizagdo de exames de TC, a selegdo de regides de
interesse (ROIs - Regions of Interest), a sua anotacdo e armazenamento. A posterior
visualizacao das ROIs selecionadas, enquadradas na imagem de origem deve também ser
possivel. Uma vez que as regifes selecionadas e anotadas podem constituir material de
apoio pedagdgico que auxilie os estudantes de medicina, e a comunidade cientifica em
geral, no estudo de patologias e padrdes pulmonares em imagens TCAR, a aplicacdo deve

englobar funcionalidades que contemplem uma vertente pedagogica.
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= A construcdo de bases de dados de regides do parénquima pulmonar extraidas a partir de
imagens de TCAR do tdrax. Estas bases de dados devem ser representativas de padroes
do tecido pulmonar de pacientes com DIP e de pacientes com pulméo saudavel. A analise
das imagens, a selecdo de areas de interesse e respetiva caracterizacdo devem ser

realizadas por imagiologistas com experiéncia em patologias pulmonares.

= O desenvolvimento de um sistema automatico de auxilio ao diagndstico, baseado em
imagens de TCAR do térax, que permita a diferenciacdo de regides do parénquima
pulmonar de pacientes com DIP de regides de pacientes saudaveis. Numa fase posterior
0 sistema deve ser capaz de categorizar as regides do parénquima pulmonar nos diferentes
padrdes imagiologicos usualmente associados a pacientes com suspeita ou diagnosticados

com DIP. O problema que se coloca pode ser dividido em duas etapas principais:

e A caracterizacdo dos referidos padrdes pulmonares através de um conjunto de

medidas que expressem a sua textura;

e O desenvolvimento de estratégicas que permitam a construcdo de um modelo de

classificador e a sua avaliagdo de desempenho.

1.3 Principais Contribuicoes

A realizacdo do trabalho proposto deu origem a um conjunto de contribui¢Ges, das quais
destacamos as seguintes:

= Desenvolvimento de uma aplicacao informatica com duas vertentes distintas:

e A primeira vertente possui as funcionalidades base inerentes a visualizacdo de
sequéncias de imagens de acordo com a norma DICOM* (Digital Imaging and
COmmunications in Medicine). A estas funcionalidades foram associadas um
conjunto de opcdes que permitem guardar dados num formato apropriado a sua
utilizacdo em aplicagdes que recorram a técnicas de reconhecimento de padrdes. De

uma forma user-friendly é possivel a selecdo de regides de uma imagem, a sua

! http://medical.nema.org/, consultado em julho de 2017.
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caracterizacdo e 0 seu armazenamento, conjuntamente com os dados que

caracterizam a regido selecionada.

e A segunda vertente da aplicagdo é de carécter pedagogico, sendo dirigida ao meio
cientifico e académico. A informacdo recolhida pode ser visualizada no seu
contexto original, constituindo material de estudo para todas as pessoas que tenham
como foco de interesse patologias pulmonares em imagens de TCAR.

= Construcdo de duas bases de dados, em colabora¢do com o Departamento de Imagiologia
do Centro Hospitalar e Universitario de Coimbra (CHUC), que reunem dados das regides
do parénguima pulmonar extraidas de exames de TCAR do torax. Para este efeito os
exames de pacientes com diagndstico confirmado de enfisema, de DIP e sem patologia
pulmonar foram analisados por imagiologistas do referido departamento. As regides que
possuiam padrées imagioldgicos tipicos foram selecionadas e devidamente anotadas. Os

dados recolhidos foram organizados em duas bases de dados:

e Base de dados | — Normal versus Enfisema que reune dados de pacientes com
enfisema pulmonar e de pacientes com pulméo normal. Uma vez que o enfisema é
uma patologia bastante comum, este conjunto de dados foi o primeiro a ser

recolhido, permitindo a realiza¢éo de estudos preliminares;

e Base de dados Il — PadrBes Intersticiais que integra padrbes imagioldgicos

associados a DIP e ao pulméo normal.

= Realizacdo de estudos comparativos da influéncia do tamanho das ROIs e dos niveis de
quantizacao dessas regides na diferenciacdo das regides de pulméo normal em relacéo
as regides enfisematosas. A textura dos padrdes imagioldgicos foi descrita através de
diferentes conjuntos de caracteristicas extraidas recorrendo a métodos estatisticos de
analise de textura. Foram também realizados estudos com o algoritmo de aprendizagem
Support Vector Machines (SVM) considerando varias fungdes de kernel e sua
importancia na distincdo entre regides de padrdo pulmonar normal e regides com

enfisema.

= Estudo da potencialidade da lacunaridade diferencial na categorizacdo de padrbes

imagioldgicos associados a DIP e associados ao pulméo normal. De acordo com as
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pesquisas efetuadas, a data, a analise da lacunaridade nunca foi utilizada no estudo da

textura do parénquima de pacientes com DIP.

= Desenvolvimento de um sistema de DAC inspirado no sistema de visdo do imagiologista,
capaz de categorizar padrdes pulmonares associados a DIP e ao pulmao normal em

imagens de TCAR do térax baseado na informag&o da textura.

1.4 Estrutura do Documento

Este documento esta organizado em sete capitulos, que serdo apresentados de forma sucinta nos

paragrafos seguintes.

No presente capitulo € efetuado o enquadramento ao tema da tese, expostas as principais
motivacdes e objetivos para o desenvolvimento do trabalho. S&o ainda destacadas as principais
contribuicdes. De seguida, é efetuado um resumo dos capitulos que integram este documento.

A area de investigacdo onde se enquadra o trabalho descrito nesta tese € muito ativa em termos
de publicacdes cientificas. No Capitulo 2 apresenta-se um resumo histérico dos primeiros
sistemas de DAC, sendo também descritos 0s principais tipos destes sistemas. Posteriormente,
sdo apresentados os trabalhos relevantes na area da categorizacdo de padrdes pulmonares
associados a DIP e a Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DPOC) em imagens de TC. De
acordo com a informacdo disponibilizada pelos autores, foram real¢ados os objetivos do sistema
descrito, identificados os padrdes pulmonares em anélise, os métodos de extracdo e o tipo de
caracteristicas utilizadas na descricdo dos padrdes, a metodologia e os algoritmos de
aprendizagem automatica empregues na criacdo do modelo do classificador, a metodologia de

validacao dos resultados e uma avaliacdo do desempenho do sistema.

No Capitulo 3 sdo descritas as duas abordagens genéricas disponiveis para a aquisicdo das
imagens de TCAR: a axial e a volumétrica. E efetuado o enquadramento a nivel anatomico da
doenca intersticial e das regides pulmonares afetadas. S&o descritos os padrdes intersticiais
considerados neste trabalho e as suas principais caracteristicas quando visualizados em imagens
de TCAR.
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No Capitulo 4 sdo apresentados 0os métodos de analise de textura utilizados na extragdo de
caracteristicas das regifes pulmonares de interesse. Dada a complexidade da textura do
parénquima pulmonar sdo reunidas caracteristicas através de métodos diferentes. O conjunto de
caracteristicas visa conjugar informacdo determinante para a categorizacdo dos diferentes
padrdes. Na Ultima seccdo é dada uma visdo geral dos trés grupos de métodos de selecdo de
caracteristicas, tendo em consideracdo a interacdo das estratégias de pesquisa do subconjunto

de caracteristicas 6timo com o algoritmo de aprendizagem automatico.

No Capitulo 5 sdo introduzidos os conceitos de aprendizagem estatistica e descrito o algoritmo
de aprendizagem automatica utilizado para a categorizacdo dos padrbes imagioldgicos em
estudo — o SVM. Sdo considerados os classificadores SVM para dados linearmente e ndo
linearmente separaveis, considerando cenarios binarios e multiclasse. Por fim, sdo expostas as
técnicas de validacdo que permitem o treino e teste do algoritmo de aprendizagem e métricas

de avaliacdo de desempenho do mesmo.

No Capitulo 6 é descrita a aplicacdo Lung Study Tool e apresentadas as suas principais
funcionalidades. Posteriormente, sdo caracterizadas as duas bases de dados construidas e que
foram utilizadas ao longo do trabalho para a realizacéo de testes e avaliacdo de desempenho do
sistema de DAC proposto. A primeira base de dados construida engloba regides pulmonares
extraidas de exames de pacientes com enfisema e de pacientes com pulméao saudavel. A segunda
base de dados relne regides de pacientes com DIP e de pacientes com pulmao saudavel. Sao
descritos e apresentados os resultados de estudos comparativos realizados tendo em
consideracao varios métodos de analise de textura, varias hipoteses de ROIs e varias op¢des do
algoritmo de aprendizagem SVM. Posteriormente, sdo descritas as varias etapas do sistema de
DAC proposto que visa a categorizacdo de padrdes pulmonares, finalizando com a apresentacao

e discussdo dos resultados obtidos.

Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes e topicos para trabalho futuro.
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Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, ap6s uma breve visdo global dos sistemas de DAC, apresenta-se o estado
da arte referente aos trabalhos de investigacé@o na area do trabalho proposto. A pesquisa
centrou-se em sistemas DAC baseados em imagens de TCAR que visam a detecdo e
classificacdo de padrdes pulmonar associados a DIP e a DPOC. Genericamente, estes
sistemas de DAC sdo constituidos por duas grandes etapas: a extracéo de caracteristicas
relevantes e a detecdo e classificacao dos padrbes em andlise, recorrendo a técnicas de
inteligéncia artificial. No estado da arte foram realgcados: o objetivo do sistema DAC,
identificados os tipos de padrdes pulmonares, os métodos de extracao de caracteristicas
utilizados na descricdo dos padrdes, o método de classificacdo e a avaliagdo do

desempenho do sistema.

2.1 Breve Resenha Historica

A medicina baseada na “evidéncia” tem como consequéncia imediata 0 aumento exponencial
do volume de imagens adquiridas diariamente nos centros de imagiologia e hospitais,
resultantes da utilizacdo das diferentes técnicas de apoio ao diagndstico baseado na imagem. A
quantidade e variedade de informacdo visual que nos dias de hoje os médicos tém ao seu dispor,
o formato digital das imagens médicas e a uniformizacgéo no seu armazenamento e transmiss&o,
nomeadamente através da norma DICOM, deram origem a uma area de investigacdo muito
ativa, os sistemas de DAC. Esta area de investigacdo é muito abrangente pois integra varios
dominios do conhecimento, como por exemplo: medicina, processamento de imagem,
inteligéncia artificial, matematica, fisica e estatistica. Um dos objetivos dos sistemas de apoio
ao diagndstico é efetuar uma “primeira leitura”, libertando os imagiologistas de tarefas

exaustivas e muito consumidoras de tempo, permitindo o enfoque das equipas de imagiologia
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em regides, imagens ou séries de imagens informativas do ponto de vista da detecdo e
diagnostico da doenca. Para além disso, estudos realizados mostram que o recurso a sistemas
computorizados dedicados aumenta a precisdo do diagndstico médico, reduz a percentagem de
falhas na detecdo devido a fadiga e excesso de trabalho dos imagiologistas e diminui a
variabilidade intra e interobservador (Uppaluri et al, 1999b; Fujita et al., 2008).

Os primeiros estudos baseados na analise computacional de imagens médicas tiveram inicio
nos anos sessenta. Em 1963, Lodwick et al. estudaram a utilizacdo de métodos automaticos no
diagndstico de tumores 6sseos (Lodwick, Haun, Smith, Keller, & Robertson, 1963). Em 1964,
Meyers e a sua equipa propuseram um sistema para a distincdo automatica de radiografias do
torax normais versus anormais através da razdo cardiotoracica (Meyers et al., 1964,
referenciado por Fujita et al., 2008). Nos finais dos anos sessenta e inicios dos anos setenta do
século XX surgiram o0s primeiros sistemas para a analise automatica de mamografias
(Winsberg, Elkin, Macy, Bordaz, & Weymouth, 1967; Ackerman, & Gose, 1972, referenciados
por Fujita et al., 2008). No entanto, as limitacdes da capacidade de processamento dos
computadores e a dificuldade no processamento e anélise das imagens colocaram limitacdes

severas a estes primeiros sistemas.

Os primeiros sistemas de DAC para a dete¢do de patologias pulmonares em imagens TC datam
dos anos oitenta e baseavam-se na variacdo quantitativa das alteracbes da densidade do
histograma (Gilman, Laurens Jr, Somogyi, & Honig, 1983; Muller, Staples, Miller, & Abboud,
1988).

O ano de 1998 foi um marco na histdria dos sistemas de DAC uma vez que houve a transferéncia
de tecnologia da investigacdo académica, realizada nos laboratérios da Universidade de
Chicago, para a pratica clinica. Nesse ano deu-se a aprovacgdo do sistema ImageChecker ™
(R2 Technology, Inc., Sunnyvale, CA adquirida em 2006 pela Hologic, Inc.) pela Food and
Drug Administration (FDA) para fins comerciais. O ImageChecker™ analisa mamografias
digitais para a detecédo de regides suspeitas que possam indiciar a presenca de cancro da mama.
Atualmente, os sistemas de DAC s&o usados em mais de 90% das mamografias realizadas nos
Estados Unidos (Lin, Huang, & Cheng, 2016).

10
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Figura 2.1: Sistema ImageChecker™ CT?2,

O primeiro sistema de DAC pulmonar comercial, designado por CAD RapidScreen™, a obter
a aprovacao da FDA data de 2001. Este sistema desenvolvido pela Deus Technologies, LLC
baseia-se em radiografias toracicas para a dete¢do do cancro do pulmao em estagios inicias,
associados a nédulos pulmonares isolados (9 mm a 30 mm de tamanho). Em 2004 surgiu o
ImageChecker™ CT, o primeiro sistema de DAC aprovado pela FDA para imagens de TC. Na
Figura 2.1 pode observar-se uma imagem do ecré do sistema em funcionamento. Este sistema
tinha como principal objetivo a detegdo precoce de nodulos pulmonares sélidos (entre 4 mm e
30 mm de diametro) em imagens TC do torax. O sistema DAC analisa todas as imagens de TC
obtidas durante o exame, assinala nodulos candidatos e calcula o seu didmetro, volume e
densidade (Doi, 2005; Doi, 2007;Fujita et al., 2008).

Ao longo dos ultimos anos outros sistemas DAC foram sendo aprovados pela FDA e
introduzidos no mercado em diversas modalidades imagioldgicas e aplicados a diferentes
orgéos (Fujita et al., 2010; Lin et al., 2016).

Na literatura sdo propostos quatro cendrios de sistemas de DAC baseados em imagens, que
podem surgir associados:

= Detecdo de patologias;

2 http://www.cancernetwork.com/, consultado em julho de 2017.
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= Quantificacdo de regides com patologia;
= Categorizacdo da patologia;
= Recuperacdo de imagens similares com diagnostico conhecido (CBIR - Content-Based

Image Retrieval).

Qualquer um dos cenarios baseia-se no conteudo visual da imagem para extrair informagéo. O
DAC baseado na imagem é um conceito amplo que pode incluir a detecdo, a classificacdo de
varias patologias ou padr@es patoldgicos, e a quantificacdo da doenca que pode ser aplicada na
analise volumeétrica, progressdo da doenca ou resposta a tratamentos. Um esquema genérico de

um sistema DAC encontra-se apresentado na Figura 2.2, adaptada de (Depeursinge, 2010).

Instancias

~

Paciente e ™ .,

Videos 1 /Extracdo e Selecdo) [ A \
{ ,r‘ CIEs ——3p Classificador

Imagens | \ de Caracteristicas | | |

-

ROIs . Y AN

Figura 2.2: Sistema de DAC genérico para detecdo, categorizagdo e quantificacdo de patologias.

O cenério CBIR refere-se a sistemas de DAC que consistem na recuperacao de imagens baseada
em conteudos. Quando o imagiologista recebe o exame de um paciente, os sistemas CBIR
exploram o contetido visual das imagens armazenadas nos PACS, organizam, classificam e
disponibilizam ao imagiologista exames semelhantes, com diagnéstico confirmado, e que sdo
relevantes para a elaboracdo do diagndstico, de acordo com a proximidade com o exame
original. Geralmente, esta proximidade é estabelecida a partir de um conjunto de caracteristicas
visuais que descrevem o contetido das instancias (sejam elas videos, séries de imagens, ROIs,
etc.). O imagiologista pode consultar os exames disponibilizados, os relatorios e anotacdes
efetuadas anteriormente para casos semelhantes, aumentado a precisdo e rapidez do seu
diagnostico, especialmente para imagiologistas pouco experientes em situacdes de diagnostico
dificil. Estes sistemas visam gerir 0s extensos repositorios de dados existentes nos centros
hospitalares e auxiliar o médico na elaboracdo do diagnostico. Para além destas aplicagdes,
dado o elevado volume de imagens guardadas nos PACS, os sistemas CBIR podem também ser
usados no dominio do ensino e pesquisa cientifica. Uma revisdo da literatura no dominio dos
sistemas CBIR pode ser consultada em (Muller, Michoux, Bandon, & Geissbuhler, 2004; Long,
Antani, Deserno, & Thoma, 2009; Depeursinge, 2010; Zhou, Li, & Tian, 2017). A maioria dos

12
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sistemas CBIR possuem uma arquitetura semelhante na forma como arquivam, pesquisam e
indexam as instancias, como integram métodos para extracao de caracteristicas visuais e para o
calculo de medidas de similitude. Usualmente, os sistemas CBIR possuem uma interface grafica
(GUI - Graphical User Interface) de facil utilizagdo. A arquitetura genérica destes sistemas

pode ser representada através do esquema da Figura 2.3, adaptada de (Muller et al., 2004).

Sistemas de
Armazenamento e
Acesso

Instancias

Pacientes GUI
GUI . GUI ) o
. Videos . Visualizacdo das
Sistemas de Sistemas de A
= Imagens ~ Caracteristicas
Interagéo Interagéo

ROlIs Extraidas

Avaliagdo da

Similitude

Figura 2.3: Modelo genérico de um sistema de DAC CBIR.

A concecdo e desenvolvimento de novos sistemas de DAC sdo efetuados por equipas
multidisciplinares que devem incluir imagiologistas experientes. Existem equipas de
investigacdo a desenvolver sistemas de DAC nas mais variadas modalidades imagioldgicas:
radiografia digital, ultrassom, Ressonancia Magnética (RM), TC e nas técnicas mais recentes
de medicina nuclear. Os sistemas anatomicos abrangidos sdo também muito vastos: pulmonar,

cardiaco, geniturinario, digestivo, neuroldgico, esquelético, mamario e vascular.

Os sistemas de DAC tém por objetivo auxiliar as equipas médicas na tomada de decisdo ao
longo do processo de acompanhamento do doente, com enfoque na elaboracéo do diagndstico.
Estes sistemas colocam ao dispor do médico uma segunda “opinido”, baseada na anélise
quantitativa de imagens médicas, possuindo um enorme potencial, uma vez que permitem
aumentar a precisdo, reduzir o tempo de andlise de cada imagem e aumentar a consisténcia do
diagnostico, diminuindo a variabilidade entre 0 mesmo observador e entre observadores
diferentes. Enquanto a capacidade de analise de um imagiologista depende de fatores como a
sua experiéncia naquele dominio especifico, cansago e muitos outros aspetos que se prendem

com a natureza humana, um sistema de DAC é imune a estas perturbacdes.
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Figura 2.4: Fluxograma genérico de um sistema de DAC para DIP.

Os sistemas computorizados modernos possuem um conjunto de potencialidades que tornam o
seu desempenho superior aos humanos em muitas aplicagcdes, como ser 100% reproduziveis.
No entanto, em tarefas de reconhecimento de padrdes, como por exemplo, o reconhecimento
de texturas, objetos, vozes, caracteres escritos ou paisagens, o sistema de visdo humano €
extraordinariamente rapido e preciso. E um sistema complexo que resulta da interacdo de
numerosos componentes desde os olhos, em especial da retina, ao cortex visual
(Depeursinge, 2010). Uma aproximagdo comum implementada em sistemas de DAC baseados
em imagens é inspirada pelo sistema de visdo do imagiologista. Este, quando confrontado com
imagens de um paciente, observa-as e extrai delas as caracteristicas que considera relevantes,
que podem tomar formas muito diferentes. Baseado na informacédo visual recebida, no seu
conhecimento, na experiéncia adquirida ao longo dos seus estudos e pratica clinica é capaz de,

na maioria das vezes, proceder & identificacdo e classificacdo de padrbes ou estruturas
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anomalas. Em reconhecimento de padrdes, estas duas etapas podem ser identificadas como:
extracdo de caracteristicas e aprendizagem supervisionada. No caso concreto do objetivo do
sistema de DAC ser a classificacdo do tecido pulmonar em duas ou mais classes, a tarefa de

aprendizagem envolvida € uma tarefa de classificacdo de padroes.

2.2 Estado da Arte

Na literatura especializada s&o varios os sistemas de DAC propostos para diagndstico de DIP
em imagens de TC do térax. Alguns sistemas propdem a detecdo e quantificacdo dos padrbes
associados a DIP, outros vao mais além propondo a classificacdo dos padrdes. Na Figura 2.4
encontra-se representado um fluxograma genérico de um sistema de DAC para a DIP
completamente automatico (Anthimopoulos et al., 2015). Nele podem ser identificadas duas
etapas: a segmentacdo pulmonar, que pode incluir a segmentagdo da arvore broncovascular, e

a detecdo e quantificacdo dos padrdes associados DIP.

Em imagem médica o processo de segmentacdo consiste em separar 6rgdos, tecidos ou
patologias para que possam ser analisados individualmente. A segmentacdo pulmonar ¢ uma
fase de pré-processamento que consiste na identificacdo do contorno do tecido pulmonar, na
identificacdo dos dois pulmdes e, por vezes, na localizacao dos lobos pulmonares. Em algumas
situacdes, a segmentacdo da arvore broncovascular também é efetuada de forma a isolar o
parénquima pulmonar e facilitar a sua analise. Os primeiros sistemas de DAC propunham uma
metodologia de segmentacdo manual ou semiautomatica, o que requer muito tempo e um grande
esforco, especialmente nos novos scanners TC multidetetor que produzem muitos dados por
exame. Tornou-se essencial a automatizacao desta etapa de pré-processamento em sistemas de
DAC que envolvam patologias pulmonares. Dado que o tecido pulmonar apresenta,
normalmente, uma densidade menor que os tecidos que o envolvem muitos métodos de
segmentacdo pulmonar baseiam-se em técnicas de thresholding, seguidas por operagdes
morfoldgicas e andlise de ligacdo entre componentes para refinar os resultados obtidos
(Sluimer, Schilham, Prokop, & van Ginneken, 2006; Anthimopoulos et al., 2015). No entanto,
estas técnicas que se baseiam fundamentalmente nos niveis de intensidade dos tecidos falham
na presenca de patologias com densidade alta como é o caso de algumas DIP, com uma
distribuicdo que é muitas vezes periférica e basal, dando origem a regifes pulmonares

subsegmentadas. Estas situacdes podem dar origem a erros nas fases seguintes dos sistemas de
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DAC. Revis0es bibliogréaficas que incluem segmentagdo pulmonar e suas estruturas podem ser
encontradas em (Sluimer et al., 2006; Sonka et al., 2007; Anthimopoulos, Christodoulidis,
Ebner, Christe, & Mougiakakou, 2016).

Apos a etapa de segmentacédo, os padres DIP em estudo sdo identificados através da andlise e
classificacdo das regides consideradas. Uma vez que a presenca de DIP se caracteriza por
alteracGes da textura do parénquima pulmonar muitos sistemas de DAC recorrem a métodos de
analise de textura 2D ou 3D para detetar, quantificar e categorizar padrbes radioldgicos
tipicamente associados a DIP. Na literatura especializada, os trabalhos de investigacéo
existentes mostram que a analise de textura é uma abordagem correta para o estudo de alteracdes
do parénquima pulmonar. Usualmente, as caracteristicas que descrevem as regides sdo extraidas
através de métodos distintos dando origem a um conjunto de diferentes tipos de caracteristicas,
obtidas de forma cumulativa. Deste conjunto € selecionado um subconjunto de caracteristicas
relevantes que permitam a maior diferenciagdo entre as classes, com a menor dimensionalidade
possivel. Recorrendo a algoritmos de aprendizagem automatica, geralmente supervisionados,
cada instancia é classificada de acordo com os padrGes pulmonares DIP considerados. As
regibes identificadas podem ser posteriormente analisadas pelo imagiologista ou por sistemas

computorizados para a obtencdo de um diagnostico diferencial.

Num trabalho de revisdo do estado da arte ¢ dificil estabelecer uma comparacdo da avaliacdo
de desempenho dos sistemas descritos em diferentes trabalhos uma vez que: (i) os objetivos dos
sistemas DAC sdo diferentes, (ii) o conjunto de imagens e respetivas anotagcdes sdo muito
diferentes entre si, (iii) 0 nimero e tipo de instancias (ROI, imagem, volume de interesse
(VOI - volume of interest), entre outras) consideradas também diferem bastante, assim como 0s
métodos de avaliacdo do desempenho do sistema.

Em 1997, Delorme et al. (Delorme, Keller-Reichenbecher, Zuna, Schlegel, & van Kaick,1997)
propuseram o primeiro sistema de DAC completamente automatico para a classificacdo de
padrdes pulmonares (normal, enfisema, vidro despolido, fibrose intralobular, vasos sanguineos
e bronquios). As imagens sdo extraidas de trés regides anatdmicas distintas: 3 cm abaixo e
acima do nivel da carina, assim como, aproximadamente, 2 cm acima da mais alta cavidade
diafragmatica. Apds uma primeira fase correspondente a segmentacdo pulmonar, sdo usadas

trés piramides de resolucdo de modo a minimizar a influéncia de pequenas estruturas
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pulmonares na analise da imagem. Cada ROI, em cada pirdmide, é caracterizada atraves de um
conjunto de descritores de textura estatisticos de primeira ordem (FOS — First Order Statiscs),
extraidos com base no histograma de niveis de cinzento, a partir do Método de Dependéncia
Espacial de Niveis de Cinzento da regido (SGLDM - Spatial Gray Level Dependence Method)
e do Método de Comprimento de Primitivas de Niveis de Cinzento (GLRLM — Gray Level Run
Length Method). A categorizacdo das ROIs em seis classes é efetuada atraves de uma Analise
Discriminante passo-a-passo (SDA — Stepwise Discriminant Analysis) apos uma pré-selecdo
das caracteristicas baseadas no valor médio de Hounsfield da ROI. Os resultados mostram que
a analise de textura € valida no reconhecimento da maioria das lesfes associadas & DIP, com
classificacOes corretas que vao de 68.7% a 80.7%, mas demonstrou dificuldade em classificar
areas de enfisema, veias e brénguios, com valores entre 16.2% e 53.7%. O treino do sistema é
efetuado num conjunto de ROIs selecionadas e a avaliagdo em todas as ROIs. Assim, 0 método
de validagéo utilizado ndo garante que uma ROI integre apenas o conjunto de treino ou o

conjunto de teste.

Uppaluri et al. (Uppaluri, Mitsa, Sonka, Hoffman, & McLennan, 1997) propuseram o método
AMFM (Adaptive Multiple Feature Method) para distinguir regides pulmonares saudaveis de
regibes com enfisema severo, cujos pacientes se encontravam em avaliacdo para eventual
cirurgia de reducdo pulmonar. O método incorpora caracteristicas estatisticas (FOS, SGLDM e
GLRLM) e a dimensdo fractal geométrica para descrever a textura pulmonar. Apds a
segmentacdo pulmonar automatica, as imagens sdo processadas através de edgmentation, uma
técnica de crescimento de regides que une pixels adjacentes em que a diferenca de niveis de
cinzento é inferior a um limiar, sendo atribuida a area construida a média dos niveis de cinzento
que integram a regido. Sobre estas areas, da imagem original, sdo calculadas as caracteristicas
de primeira ordem e a dimenséo fractal e nas imagens processadas sdo calculadas as restantes
caracteristicas. As ROIs sdo divididas aleatoriamente no conjunto de treino e teste. A selecéo
do conjunto de caracteristicas 6timo é efetuada nas ROIs do conjunto de treino, usando medidas

de divergéncia das caracteristicas conjugada com a correlacdo entre elas.

Em (Uppaluri, Hoffman, Sonka, Hunninghake, & McLennan, 1999a) o método AMFM foi
estendido para a discriminacéo de quatro classes: normal, enfisema, fibrose pulmonar idiopatica
e sarcoidose. Numa analise global, as ROIs sdo constituidas por toda a regido pulmonar, tendo

sido obtida uma exatiddo global de 81%, calculada num conjunto de imagens de teste
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aleatoriamente selecionadas. Foi ainda estudada a correlagdo entre os testes de fun¢éo pulmonar
e 0 método proposto. Os resultados apresentados nos dois estudos s@o superiores aos obtidos
com métodos classicos de avaliacao do enfisema pulmonar como a densidade pulmonar média

e a analise do histograma.

Em (Uppaluri et al., 1999b) o método AMFM ¢ aplicado na categorizagdo de seis padrdes
pulmonares associados a DIP. Sdo apenas consideradas as ROIs onde houve a concordancia
acerca do padrdo presente por trés dos quatro imagiologistas envolvidos no estudo, existindo
uma sobreposicdo de 50% entre as ROIls. Neste estudo, a arvore pulmonar é modelada como
um fractal geométrico (autossimilaridade geométrica em diferentes escalas) e estocastico
(autossimilaridade estatistica em diferentes escalas), tendo sido adicionadas cinco
caracteristicas ao conjunto original do método AMFM baseadas no modelo fractal estocastico.
E ainda avaliada a concordancia intra e interobservador, sendo o desempenho obtido pelo
método AMFM semelhante ao de observadores experientes apds o conhecimento prévio do
diagnostico do paciente. E de referir que as métricas de avaliacio de desempenho do sistema
sdo calculadas sobre um conjunto de teste onde podem existir ROIs de pacientes que integraram

0 conjunto de treino do sistema.

Em (Uchiyama et al., 2003) foi introduzida a utilizagdo de medidas geométricas baseadas na
transformacdo morfoldgica top-hat para a detecdo e caracterizacdo automatica de sete padrdes
associados a DIP (normal, vidro despolido, opacidades reticulares e lineares, opacidades
nodulares, favo de mel, enfisema e consolidacdo). A primeira etapa consiste na segmentacao
dos pulmdes através de operacdes morfoldgicas e técnicas de thresholding. Inicialmente é
aplicada a operacdo morfoldgica de abertura, para retirar as pequenas regides de elevada
intensidade correspondentes aos vasos sanguineos. Posteriormente, o histograma de niveis de
cinzento é construido e o threshold considerado para proceder a binarizacdo das imagens é
aquele que maximiza a separacdo entre os dois picos do histograma. Este meétodo de
segmentacédo falha em imagens com a presenca do padrdo consolidacdo, sendo, nestes casos,
efetuada uma segmentagdo pulmonar manual. Em imagens de regiGes anatomicas especificas,
a area segmentada dos pulmdes € dividida em ROIs contiguas, marcadas por trés imagiologistas
experientes. As ROIs que possuem padrdes especificos de DIP e onde houve concordancia na
marcacdo de todos os imagiologistas sdo consideradas o gold standard. De cada uma das ROIs

sdo extraidas seis medidas fisicas, trés baseadas na distribuicdo dos niveis de cinzento — média,
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desvio padrdo e fracdo da &rea da ROI que possui componentes da densidade do ar (estabelecido
com valores entre -910 UH (Unidades Hounsfield) e -1000 UH) e trés medidas geométricas
usadas para a caracterizacdo das componentes nodulares, lineares e multiloculares. O recurso a
transformacdo morfoldgica white top-hat e black top-hat seguidas de thresholding permite a
diferenciacdo entre os padrdes nodular, lineares e reticulares, assim como, a eliminacdo de
estruturas morfologicas naturais. A avaliagcdo do sistema é efetuada apenas no conjunto de
treino. A principal dificuldade encontrada pelos autores foi a diferenciacdo entre o padrdo

normal e o nodular.

Chabat e seus colaboradores (Chabat, Yang, & Hansell, 2003) propuseram um sistema de DAC
com o objetivo de categorizar regides pulmonares de pacientes com DPOC e saudaveis. E
efetuada a segmentacdo automatica das grandes veias pulmonares recorrendo a morfologia
matematica. Este pre-processamento é importante porque a dimensdo das estruturas
segmentadas aproxima-se do tamanho das ROIs utilizadas, 22 pixels de raio. Em cada imagem
sdo extraidas quatro ROIs circulares de cinco niveis anatomicos predefinidos. A textura de cada
ROI é caracterizada através de um vetor constituido por caracteristicas estatisticas de primeira
ordem, extraidas do SGLDM e do GLRLM. A classificacdo das regides é efetuada através do
classificador de Bayes, sendo o treino e teste do sistema efetuados recorrendo a grupos distintos

de sujeitos.

Em 2003, Sluimer et al. (Sluimer, van Waes, Viergever, & van Ginneken, 2003) propuseram
um sistema de DAC que distingue padrdes patoldgicos de padrées normais de pacientes com
DIP. As regifes a classificar sdo selecionadas manualmente da mesma regido anatdmica (zona
anterior dos pulmdes, a altura do arco da aorta) sob a supervisdo de um imagiologista. As
imagens sdo processadas através da aplicagdo de bancos de filtros que integram os filtros
simétricos Laplaciano e Gaussiano e a sua primeira e segunda derivada parcial. Todos os filtros
sdo aplicados segundo quatro escalas diferentes, sendo os filtros derivativos aplicados segundo
seis &ngulos. Das imagens convolvidas sdo extraidas caracteristicas correspondentes aos quatro
momentos centrais das imagens filtradas: média, desvio padrdo, simetria e curtose. Um
subconjunto de caracteristicas é obtido através do método Sequential Forward Selection (SFS).
Sdo considerados varios algoritmos de classificacdo tais como Andlise Discriminante Linear
(LDA - Linear Discriminant Analysis), Analise Discriminante Quadratica (QDA - Quadratic

Discriminant Analysis), k-Nearest Neighbor (k-NN) e SVM. No caso do classificador SVM séo
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utilizadas a totalidade das caracteristicas. Os melhores resultados foram obtidos para os
classificadores k-NN e SVM com 0.86 obtido recorrendo a analise das curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic), desempenho semelhante a avaliacdo das ROIls efetuada por dois
imagiologistas (0.88 e 0.89). O método de validagdo utilizado reflete 0 desempenho do sistema
em ambiente clinico, uma vez que é efetuada com base nos pacientes, apesar de ser aplicado

apenas a regides pulmonares da regido anterior do pulméo.

De modo semelhante a metodologia usada por imagiologistas na interpretacdo de imagens,
Zrimec e seus colaboradores (Zrimec, & Wong, 2007) propdem um sistema multimodal que
incorpora o conhecimento anatémico e a aparéncia dos padrfes para aumentar o desempenho
do sistema de DAC aplicado ao padrdo favo de mel. Na fase de pré-processamento é realizada
a segmentacdo pulmonar recorrendo a thresholding adaptativo, operadores morfologicos e
contornos ativos. S&o considerados dois tamanhos de ROIls (7x7 e 15x15 pixels) para captar as
caracteristicas dos diferentes tamanhos de quistos, a partir das quais sao extraidas caracteristicas
de primeira e segunda ordem que sdo selecionadas através do método Correlation Feature
Selection (CFS). A validacdo do sistema é efetuada de duas formas diferentes: através de
validacdo cruzada permitindo o treino e teste com ROIs do mesmo paciente e o teste em dados
novos. Nesta ultima situagdo a sensibilidade diminui consideravelmente o que mostra a
importancia da metodologia de validagdo. O conhecimento da predominancia periférica do
padrdo favo de mel (honeycombing) levou ao desenvolvimento de uma estratégia de
classificacdo em que o sistema so classifica ROIs que se encontram na periferia. Destas, as que
forem classificadas como favo de mel constituirdo sementes para encontrar ROIs com favo de
mel vizinhas, através de crescimento de regifes. Esta estratégia permitiu melhorar a exatidao

devido a diminui¢do do nimero de falsos positivos.

Kim et al. (Kim et al., 2009) mostram que para além da textura, a forma dos padrbes é
importante na diferenciacdo de padrdes associados a regides de baixa atenuacdo associadas a
DPOC. ROIs de diferentes tamanhos (16x16, 32x32 e 64x64) foram marcadas por dois
imagiologistas experientes. Areas com atenuagio entre -1024 UH e -400 UH foram
segmentadas para isolar os grandes vasos sanguineos. A textura € descrita através de
caracteristicas baseadas em estatisticas de primeira ordem, do SGLDM, do GLRLM, do
gradiente. Sdo consideradas as transformacdes white e black top-hat e zonas de atenuacéo

anormalmente baixas (inferiores a -950 UH) para a extracdo de descritores de forma. Foram
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investigados métodos de reducdo do nimero de caracteristicas, nomeadamente: SFS, Sequential
Backward Selection (SBS), Plus I-Take Away r (PTA(l, r)), Sequential Floating Forward
Selection (SFFS) e Sequential Floating Backward Selection (SFBS). Nao houve diferencas
significativas no desempenho do sistema de DAC entre os algoritmos de reducdo de
caracteristicas testados, pois na realidade todos os eles se baseiam em processos iterativos
semelhantes. O sistema é testado atraves de validacdo cruzada de todas as ROIs, repetida vinte
vezes. A juncdo da informacéo da forma permitiu ao classificador de Bayes e SVM melhorar a
sensibilidade, em especial em ROIls de pequenas dimensdes, 0 que é um aspeto relevante em

termos de pratica clinica.

Em 2009, Lee e colaboradores (Lee et al., 2009) compararam o desempenho dos classificadores
redes neuronais (RN), SVM, Bayes e naive Bayes na diferenciacdo de padrdes associados a
DPOC. Os padrdes sdo descritos através de caracteristicas estatisticas de primeira ordem, do
SGLDM, do gradiente e do GLRLM calculadas para ROIs de diversos tamanhos, previamente
marcadas por dois imagiologistas. O método é testado através de validagdo cruzada baseada no
paciente sendo repetida vinte vezes. O classificador SVM mostrou possuir maior sensibilidade
e especificidade na predicdo das classes em andlise para as ROIs de dimenséo 32x32 e 64x64,
assim como a melhor exatiddo global. O SVM foi também o classificador com menor tempo de
teste. Os resultados mostraram a importancia do tamanho da ROI no desempenho global do

sistema.

Em (Serensen, Shaker, & de Bruijne, 2010) é apresentado um sistema para quantificacdo de
enfisema que se baseia em padrdes binarios locais (LBP - Local Binary Patterns) invariantes a
rotacdo. Através dos LBP é possivel detetar microestruturas como, por exemplo, contornos,
pontos e cantos. Uma vez que por concecdo o LBP é invariante a transformacdes de intensidade
monotdnicas, verificou-se que ao adicionar a informacdo do histograma de intensidades ao
histograma LBF a classificacdo melhorou significativamente, aumentando a exatiddo de 79.2%
para 95.2%. Este valor é similar ao obtido considerando bancos de filtros derivativos baseados
na funcdo de Gauss, invariantes a rotacao (Sluimer et al., 2003), através dos quais se obteve
uma exatiddo de 94%. A classificacdo das ROIls é efetuada através do k-NN sendo a
dissimilaridade do histograma a medida da distancia. O treino do classificador é efetuado

atraveés de uma estratégia leave-one-patient-out (LOPO).
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O modelo proposto por Vo e Sowmya (Vo, & Sowmya, 2010) para a classificagdo de quatro
padrdes DIP baseia-se em caracteristicas obtidas através de discrete wavelet frames,
transformada contourlet e filtros derivativos direcionais de Gauss. A classificacdo é efetuada
através de aprendizagem com recurso a maltiplos kernels (MKL - Multiple Kernel Learning)
multiclasse com base numa validacdo cruzada de todas as ROIs, repetida dez vezes. Os trés
espacos de caracteristicas foram avaliados individualmente verificando-se que o método
baseado em contourlet supera os outros dois. A combinacao dos trés grupos permitiu obter uma

sensibilidade e especificidade médias de 94.2% e 98.7%, respetivamente.

Em (Depeursinge et al., 2012a) é proposto um conjunto de descritores de textura baseados em
propriedades especificas da transformada de wavelet com subamostragem Quincunx. Os
autores obtiveram a isotrépica Quincunx Wavelet Frames (QWF) que € invariante a translacéo,
rotacdo e covariante a escala. A segmentacdo do volume pulmonar é efetuada de forma
semiautomatica através de crescimento de regiGes a partir de uma semente escolhida pelo
utilizador e finalizada com opera¢6es morfoldgicas de fecho. Ajustes manuais a segmentacao
s80 necessarios em casos pontuais para a exclusdo da traqueia e em aéreas extensas de
consolidacdo. Dois imagiologistas desenham e anotam regides do pulmdo em cinco classes
diferentes, a partir de exames de 85 pacientes, sendo cada uma destas regides dividida em
blocos sobrepostos de 32x32 pixels. Cada bloco € caracterizado por um vetor que inclui 0s
coeficientes da QWF, modelados por uma mistura de duas Gaussianas com escala diferente e
igual média, o histograma de intensidades e 0 nimero de pixels de ar, com valores inferiores
ou iguais a -1000 UH. A classificacdo e efetuada através do classificador SVM recorrendo a
validacdo cruzada LOPO. Foi obtida uma exatiddo media de 76.9%. Este resultado é
consequéncia de classificacdo errada entre, essencialmente, os padrbes: normal e micronodulos

e fibrose e vidro despolido.

Anthimopoulos et al. (Anthimopoulos, Christodoulidis, Christe, & Mougiakakou, 2014)
propdem um método para a descricdo e classificacdo de seis classes de padrfes pulmonares. A
extracdo de caracteristicas baseia-se na analise do espectro local recorrendo & Transformada
Discreta do Cosseno 2D (DCT - Discrete Cosine Transform). A DCT descreve um sinal discreto
como combinacdes lineares de fungdes cosseno com diferentes frequéncias. Apds a convolugéo
das imagens com os 25 bancos de filtros (5x5 DCT) sdo calculados os 10-quantis de cada

imagem filtrada a partir dos histogramas acumulados e concatenados num vetor de
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caracteristicas. A este vetor de caracteristicas é adicionado o histograma de niveis de cinzento
da imagem original. O classificador usado na discriminacdo das seis classes foi 0 Random
Forest (RF). O RF resulta da conjugacdo de varias arvores de decisdo, em que cada arvore €
“alimentada” por vetores de caracteristicas aleatoriamente amostrados. A classe atribuida a um
novo vetor de caracteristicas é obtida através da maioria dos votos de todas as arvores de
decisdo. Segundo os autores, comparativamente ao SVM e RN, o RF é mais rapido,
especialmente na fase de predicdo, podendo gerir bases de dados com elevado numero de
varidveis de entrada, e ser completamente paralelizavel. O procedimento proposto é avaliado
em cerca de 2500 regides com uma sobreposi¢cdo maxima de 33%, recorrendo a validagdo

cruzada em cinco conjuntos de teste e treino.

Hamzah et al. propdem um procedimento que pode ser considerado uma triagem inicial na
detecdo de DIP (Hamzah, Kasim, Yunus, Rijal, & Noor, 2017). A base de dados € constituida
por trés tipos de pacientes: saudaveis, com patologias ndo DIP e com DIP. Todas as imagens
selecionadas encontram-se na regido 1 a 2 cm do diafragma. Para cada imagem sao calculadas
sete medidas de textura (Energia, Energia Média, Entropia, Contraste, Homogeneidade, Desvio
Padrao e Desvio Padrédo da Energia) e a correlacdo entre pares de medidas. As correlacdes sdo
convertidas em medidas de distancia que através de técnicas de clustering permitem distinguir
dois grupos de medidas, usados para criar trés modelos de regressdo linear. O modelo de
regressdo mais discriminatorio é dado por Desvio Padrdo da Energia = aoContraste + o1. A
estimacao dos parametros (ao, a1) para os trés modelos de dados é efetuada através de validacao
cruzada. O método distingue dados de pacientes com DIP de pacientes com patologia ndo DIP
com uma taxa de sucesso de 73% e distingue pacientes com DIP de pacientes saudaveis com
uma taxa de sucesso de 67%.

Alguns sistemas de DAC exploram a informacdo volumétrica adquirida pelos modernos
tomografos multidetetor que permitem a aquisi¢do de voxels submilimétricos, praticamente
isotrépicos. Muitos dos trabalhos procedem a expansdo de conjuntos de caracteristicas 2D

propostos e propdem uma analise tridimensional.

Em (Xu, Sonka, McLennand, Guo, & Hoffmanc, 2005; Xu, Sonka, McLennan, Guo, &
Hoffman, 2006a; Xu et al., 2006b) o conjunto de caracteristicas do método AMFM foi adaptado

a analise 3D da textura em exames TCAR volumeétricos. O método foi aplicado na classificagdo
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de padrBes pulmonares de pacientes com DPOC e padrdo normal de individuos fumadores e
ndo fumadores, num total de cinco classes (Xu et al., 2005; Xu et al. 2006a). A fase de
pré-processamento das imagens consiste na segmentacdo das vias areas e veias, edgmentation
e segmentacdo dos pulmdes. A exclusdo da arvore broncovascular diminui 0 “ruido” pois
corresponde a zonas hipodensas e hiperdensas que afetam as caracteristicas e podem ser
considerados falsos positivos relativamente a algumas patologias, por exemplo, entre as vias
aéreas e 0 padrao enfisema. A arvore brénquica é segmentada a partir de crescimento de regides
baseado numa VOI semente. As VOIs da imagem sdo comparadas com a semente e se o0 valor
de similitude for superior a um valor estabelecido a regido € ligada a arvore. Posteriormente, 0
“esqueleto” da arvore obtido é criado para identificar os segmentos centrais e os pontos de
bifurcacdo que serdo usados para o refinamento da segmentacdo (Tschirren, Hoffman,
McLennan, & Sonka, 2005). A arvore vascular é segmentada através do método proposto por
Shikata et al. (Shikata, Hoffman, & Sonka, 2004) que realca o aspeto tubular dos vasos através
de um filtro de linha baseado em combinacdes dos valores proprios da matriz Hessiana. Apos
a aplicacdo de um threshold é usado um algoritmo de tracking para eliminar falhas e
descontinuidades. A segmentacdo automatica dos pulmdes é efetuada atraves do método
proposto por Hu et al. (Hu, Hoffman, & Reinhardt, 2001) que possui trés fases: a extracdo da
regido dos pulmdes através da aplicacdo de um threshold iterativo que permite acomodar as
pequenas variacdes existentes nas imagens correspondentes a diferentes individuos, a separacéo
dos dois pulmdes através da identificacdo das juncdes entre eles e por fim a suavizacdo dos
contornos ao longo do mediastino atraves de sequéncias de operac¢des morfologicas. A extensao
das caracteristicas de 2D para 3D e a segmentacdo das estruturas areas e vasculares permitiram
aumentar significativamente a diferenciacdo entre patologias associadas ao tabagismo. Os testes
foram realizados de modo realista recorrendo a validacdo LOPO através um classificador de
Bayes. Os autores mostram também que a analise 3D permite a percecéo de estruturas diferentes
entre os padrdes pulmonares normais correspondentes a individuos ndo fumadores e a
individuos fumadores. Em (Xu et al., 2006b) o sistema 3D AMFM foi aplicado com sucesso na
classificacdo de cinco padrdes pulmonares associados a DPOC e a DIP. A classificacdo das
VOlIs foi efetuada recorrendo ao classificador de Bayes e SVM através de validacdo cruzada
(k = 10) e ao teste McNemar. Verificou-se que os dois classificadores mostraram desempenhos

similares na classificacdo de padrbes associados a DIP.
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Em (Zavaletta, Bartholmai, & Robb, 2007) as VOIs séo descritas através das assinaturas dos
seus histogramas de bins adaptativos e classificadas através da Earth Mover’s Distance (EMD)
das assinaturas canonicas das classes. Sdo consideradas VOIs de cinco classes (normal, vidro
despolido, reticular, favo de mel e enfisema) obtidas a partir de exames de pacientes com fibrose
pulmonar idiopatica ou pneumonia intersticial. Cada base de dados é pré-processada o que
inclui a segmentacdo dos pulmdes e da arvore broncovascular. A segmentacdo pulmonar
baseia-se em thresholding, crescimento de regibes e aplicacdo de operadores morfologicos.
Uma vez que estdo presentes padrdes de elevada atenuacdo, a segmentacao da arvore vascular
torna-se mais complexa que a arvore brénquica. A traqueia e 0s brénquios centrais sdo
segmentados através de um processo iterativo de crescimento de regibes em pequenas
vizinhangas de 6-8 pixels sendo aplicados diferentes thresholds. E efetuada a segmentacéo dos
vasos sanguineos superiores a 3 mm de diametro através da aplicacdo de filtros 3D de linha
baseados na matriz Hessiana seguido de thresholding manual. O histograma adaptativo é
construido recorrendo ao algoritmo K-means clustering e a sua assinatura é definida pelos pares
de valores {(u;, w;), ... (g, wi)}, sendo p; o centroide do cluster e w; o respetivo nimero de
VOls. A assinatura candnica de cada classe é calculada a partir das assinaturas de cada VOI
readaptando os k clusters a nova distribuicdo. A criacdo de assinaturas candnicas para cada
classe permite otimizar o matching entre assinaturas, ndo sendo necessario o calculo da
distancia entre todas as assinaturas das VOIs do conjunto de treino e todas as VOIs do conjunto
de teste, mas apenas entre estas e as assinaturas candnicas de cada classe. Os valores obtidos
sdo altamente condicionados pela baixa sensibilidade do padrdo reticular devido a sua

semelhanga com o padrdo vidro despolido.

Também Korfiatis et al. (Korfiatis, Karahaliou, Kazantzi, Kalogeropoulou, & Costaridou,
2010) propdem a identificacdo e quantificacdo volumétrica automatica de padroes associadas a
pneumonia intersticial, um subconjunto da DIP, baseado na andlise de textura 3D. Na fase de
pre-processamento é efetuada a segmentacdo automatica dos pulmdes e da arvore vascular. O
método de segmentacdo 3D dos pulmdes é adaptado aos padrdes associados a pneumonia
intersticial. Na primeira etapa a segmentacdo é obtida através de threshold apds o realce dos
contornos recorrendo a wavelets. O volume pulmonar segmentado € deficitario devido a
presenca de padrfes patologicos nas regides periféricas. O seu refinamento é efetuado através
da etiquetagem recursiva dos pixels vizinhos dos contornos iniciais através do classificador

SVM baseado na textura extraida de ROIls centradas em todos os pontos dos contornos. Para
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isso € aplicado um filtro 3D de linha em varias escalas baseado nos valores proprios da matriz
Hessiana para realcar as veias/artérias e as suas bifurcacdes. A classificacdo dos voxels (volume
elements) em trés classes de padrdes (normal, vidro despolido e reticular) é efetuada com base
na média e desvio padrdo de cada uma das 13 caracteristicas extraidas das matrizes de
coocorréncia 3D, segundo 13 dire¢fes. Sdo consideradas cinco distancias entre VOIs o que
perfaz um total de 130 caracteristicas para descrever a textura de cada VOI. A reducdo da
dimensionalidade é efetuada através de uma SDA, sendo posteriormente usado o classificador
k-NN para a classificagdo de cada voxel. O desempenho do método baseia-se nas métricas:
sobreposicdo do volume (VO - Volume Overlap) entre a marcagdo do imagiologista e 0s
resultados do computador, fragdo de verdadeiros positivos (FVP) e fracdo de falsos positivos
(FFP) tendo como referéncia os contornos manuais delineados por um imagiologista. O treino
e teste do método e efetuado em exames de pacientes diferentes. Os resultados obtidos mostram

a importancia da etapa de refinamento da segmentacao, especialmente no padréo reticular.

Aplds um processo de pré-processamento das imagens semelhante ao descrito por
(Korfiatis et al., 2010), que resulta na segmentacdo dos pulmdes e &rvore vascular, Mariolis et
al. (Mariolis et al., 2010) avaliam de uma forma sistematica conjuntos de caracteristicas
extraidas através do GLRLM 3D e features Laws 3D na capacidade de diferenciar VOIs de
quatro tipos de padrBes associados a DIP (normal, vidro despolido, reticular e favo de mel)
guando conjugados com os classificadores k-NN, probabilistic neural network (PNN), Bayes e
regressao logistica multinominal (RLM), sendo avaliados 12 DACs diferentes. As primitivas
de comprimento 3D séo calculadas em 13 direcdes e delas sdo extraidas a média e desvio padrao
de 11 caracteristicas. Através da filtragem das VOIs com 125 méscaras laws 3D sdo extraidas
cinco caracteristicas de primeira ordem, num total de 625. O nimero de caracteristicas é
reduzido através do método SDA. Os parametros correspondentes ao tamanho das VOISs,
numero de niveis de cinzento e os parametros de cada um dos classificadores sdo escolhidos
baseados numa grelha de pesquisa, sendo escolhidos aqueles que correspondem a maior taxa
de exatiddo global. O desempenho dos varios classificados € avaliado através de validacdo
cruzada, com k = 10. Apesar dos dois conjuntos de caracteristicas mostrarem um alto poder de
diferenciacéo dos padrdes, com taxas de exatiddo superiores a 96%, a sua conjugacdo permitiu
melhorar os resultados para todos os classificadores considerados com valores de exatiddo

superiores a 98.6%.
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Os trabalhos descritos anteriormente recorrem as designadas caracteristicas hand-craft para
descrever padrdes pulmonares em imagens de TCAR. A limitacdo destas caracteristicas é que
por vezes ndo se adaptam a novos dados ou padrdes. Tém surgido trabalhos que implementam
métodos de aprendizagem para a extracdo de caracteristicas adaptadas ao conjunto de treino,
baseados em bag-of-words (por vezes designado por bag-of-features) (Gangeh at al., 2010;
Xu, Hirano, Tachibana, & Kido, 2013) ou em modelos de representacéo esparsa (SR - Sparse
Representation) (Zhao, Xu, Hirano, Tachibana, & Kido, 2013; Zhang et al., 2013; Song, Cai,
Zhou, & Feng, 2013; Zhao, Xu, Hirano, Tachibana, & Kido, 2015).

Em (Gangeh et al., 2010) é proposto um sistema de analise de textura para a classificacdo de
subtipos de enfisema baseado em textons de intensidade. Esta aproximagdo pode ser
decomposta em trés fases: a construcdo do codebook de textons recorrendo a um algoritmo de
clustering, o treino do modelo através da criagdo dos histogramas de textons para as imagens
do conjunto de treino e, por fim, a classificacdo do conjunto de teste através da criacdo dos seus
histogramas de textons e comparando-os com os histogramas criados durante a fase dois, de
forma a encontrar o padrdo mais proximo. Neste trabalho, para a constru¢do do codebook de
textons que representara as trés classes (normal, enfisema centrolobular e enfisema paraseptal),
foram extraidas aleatoriamente patches de todas as ROIs de cada classe que integram o conjunto
de treino. Estas pequenas areas sdo agrupadas recorrendo ao algoritmo k-means de forma a criar
o codebook, que guarda os centros dos clusters criados. Para cada ROI sdo extraidas regides
sobrepostas do mesmo tamanho das da fase anterior, através de uma janela deslizante, e de
acordo com a similitude (distancia Euclidiana) com o codebook é criado um histograma que
caracteriza cada ROI. Os histogramas construidos sdo usados como caracteristicas para treinar
o classificador SVM. Para a classificagdo de cada ROl do conjunto de teste é necessario a
criacdo dos seus histogramas, de forma semelhante ao descrito para o conjunto de treino. O
classificador ja treinado é usado para atribuir uma classe a cada ROI de teste. Para além dos
parametros do classificador SVM — RBF é necessario otimizar o tamanho do patch e o nimero
de clusters. O desempenho do sistema foi avaliado através de uma estratégia de validacao
LOPO. Os resultados da classificacdo da textura baseada em texton € melhor que a obtida em
sistemas baseados nos momentos do histograma da resposta a bancos de filtros de Gauss e

ligeiramente melhor que a proposta baseada no LBP (Sgrensen et al., 2010).
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Em (Xu et al., 2013) é proposto um método baseado em bag-of-words para a classificagdo de
seis padrdes pulmonares. As caracteristicas locais 3D tém em consideracdo os niveis de
intensidade e a forma dos padrdes, atraves dos valores proprios da matriz Hessiana. As regides
marcadas nos exames obtiveram a concordancia de trés imagiologistas e a partir delas sdo
extraidas VOIs ndo sobrepostas. Cada VOI é amostrada regularmente através de uma grelha e
sobre esses pontos sdo considerados quatro cubos, trés obtidos através dos valores proprios da
matriz Hessiana e um contendo os valores de intensidade originais da imagem. De cada um sdo
extraidas a média, desvio padrdo, simetria e curtose. Assim, cada caracteristica local é composta
por 16 medidas. As VOIs séo separadas em dois conjuntos distintos sendo que as VOIs de um
paciente se encontrem apenas num dos conjuntos. O codebook é construido no conjunto de
treino. Posteriormente, cada VOI é caracterizada por um histograma de acordo com o ndmero
de caracteristicas locais associadas a cada cluster. O conjunto de todos os histogramas do
conjunto de treino serdo as caracteristicas que irdo treinar o classificador. Os parametros 6timos
do sistema foram obtidos através de uma estratégia de validacao cruzada (k = 20) no conjunto
de treino. A otimizacdo é efetuada para o tamanho do patch 3D, o ndmero de cluster no
algoritmo k-means e o kernel, e respetivos parametros, do classificador SVM. O método
proposto é comparado com quatro métodos: (Gangeh et al., 2010) e a sua adaptacdo a 3D,
(Zavaletta et al., 2007) e (Uchiyama et al., 2003). Em todos os casos foi considerada a
metodologia proposta por Xu et al. (Xu etal., 2013). O método proposto é melhor que os quatro
métodos testados. Este estudo comparativo mostrou a superioridade dos métodos 3D e a
importancia da informacdo da forma, para além da informacéo da intensidade, especialmente

nos padrdes normal, favo de mel e nodular.

Os trabalhos baseados na representacdo esparsa tém como ideia principal a aproximacédo dos
exemplos ou amostras através da combinacdo linear esparsa de um pequeno ndmero de
caracteristicas chave, que neste contexto se designam por atomos, selecionadas a partir de um
dicionario de &tomos, garantindo um pequeno erro de reconstrugdo. Uma vez que se trata de
um overcomplete dictionary (0 nimero de atomos do diciondrio € muito superior a
dimensionalidade do exemplo de entrada) cada exemplo pode ser representado por mais do que

uma combinacao de atomos.

O meétodo proposto por (Zhao et al., 2013) combina as caracteristicas locais, estratégia de treino

e validacdo propostos por (Xu et al., 2013) com um modelo de representacdo esparsa para a
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classificacdo do tecido pulmonar normal e cinco padrbes associados a DIP, através do
classificador SVM. O modelo de representacdo esparsa possui trés etapas: a aprendizagem do
dicionario, a codificacdo esparsa dos exemplos de entrada e o pooling espacial médio. A
primeira fase consiste na extracdo de um elevado nimero de caracteristicas locais a partir das
VOls. A aprendizagem do dicionario e a codificacdo esparsa faz-se a partir dos vetores de
caracteristicas do conjunto de treino através dos algoritmos k-SVD e OMP (Orthogonal
Matching Pursuit) que sdo executados iterativamente até o erro de reconstrucdo ser menor que
um limiar de paragem. Posteriormente, a representacdo esparsa das caracteristicas locais
originais € calculada de acordo com o dicionario. Por fim, os vetores de coeficientes de
representacdo esparsa obtidos da mesma VOI sdo combinados para obter um Unico vetor que
serd usado como entrada do classificador. Recorrendo a uma validacéo cruzada, os parametros
a otimizar sdo: o tamanho do patch 3D, o niUmero de atomos, a esparsidade e o parametro de
regularizacdo C do classificador SVM. O método proposto apresenta resultados superiores aos
obtidos em (Xu et al., 2013), sendo obtida uma exatidao superior a 95%. Em (Zhao et al., 2015)
é proposta a substituicdo do método k-SVD pelo método k-means o que reduz o tempo de treino
do dicionario em 98.2%. E proposto um método para a codificacdo esparsa que simplifica o
método OMP reduzindo o tempo de teste de uma VOI em 55.2%. O desempenho do sistema

melhorou, tendo sido obtida uma exatiddo de 96.4%

Na analise visual das imagens TCAR pulmonares efetuada pelos imagiologistas, observa-se que
a textura, intensidade e a distribuicdo do gradiente dos tecidos pulmonares pertencentes a uma
area de interesse sdo bastante informativos e discriminatorios das diferentes categorias de
tecidos pulmonares. Song et al. (Song et al., 2013) estruturaram um conjunto de caracteristicas
para descrever as areas da imagem de acordo com esta trilogia. E proposto o descritor de textura
Rotation - Invariant Gabor - LBP (RIG-LBP) que consiste em extrair caracteristicas LBF
invariantes a rotacdo de um conjunto de imagens convolucionadas com filtros de Gabor, para
diferentes escalas e orientacdes. Para que as imagens filtradas sejam invariantes a rotacdo sdo
somadas as imagens obtidas para a mesma escala, para as diferentes rotacdes. Para as imagens
de cada escala € criado um histograma baseado no LBP invariante a rotacdo. A informacéo da
intensidade é incluida através do histograma de niveis de cinzento. A informacéo do gradiente
¢ obtida atraves do histograma dos gradientes orientados calculados num sistema de
multicoordenadas radial. Para cada classe € construido um overcomplete dictionary que reune

0s vetores de caracteristicas de todas as regiGes dessa classe, em que o numero de linhas
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(dimenséo dos vetores de caracteristicas) é inferior ao nimero de colunas (nimero de regides
de cada classe). A classificacdo ¢ efetuada atraveés do método proposto Patch-Adaptive Sparse
Approximation (PASA) que se baseia no critério da discrepancia minima. A classe a atribuir
corresponde aquela que produz menor discrepancia entre o vetor original e as aproximacoes
esparsas obtidas para todos os dicionarios. As métricas de desempenho foram calculadas através

de uma validagdo LOPO em regides anotadas por dois imagiologistas.

Também através da representacdo esparsa de um dicionario de textons extraidos diretamente
dos niveis de intensidade dos pixels, Zhang et al. propdem um método para a diferenciacdo do
tecido pulmonar normal de trés tipos de enfisema (Zhang et al., 2013). A construgdo do
dicionario de textons é efetuado a partir de 10% da totalidade das ROIls, a partir das quais sdo
extraidos patches. E aplicado um filtro passa-alto para excluir os patches pouco informativos.
A aprendizagem do dicionario é efetuada através dos algoritmos k-SVD e OMP. A classificacdo
da textura é feita considerando os coeficientes esparsos conjuntamente com o histograma de

intensidades.

A Tabela 2.1 relne um conjunto de caracteristicas dos trabalhos resumidos nos paragrafos

anteriores. Os trabalhos encontram-se na tabela por ordem cronologica.

Mais recentemente tém sido adotadas técnicas de Deep Learning (DL) na anélise e classificacao
de padrdes do tecido pulmonar, com especial énfase para as Convolutional Neural Networks
(CNNs) (Li et al., 2014; Gao et al., 2016; Anthimopoulos et al. 2016). As CNNs fazem a
aprendizagem das caracteristicas e treino de uma RN simultaneamente, através da minimizacéo
do erro de classificacdo. Apesar do conceito DL implicar varias camadas de aprendizagem os
trabalhos desenvolvidos em imagens de TC pulmonar recorrem a arquiteturas pouco profundas
(Anthimopoulos et al., 2016). O recurso a Restricted Boltzmann Machine (RBM) é usado em
(Tulder, & de Bruijne, 2014; Tulder & de Bruijne, 2016) tanto na aprendizagem das
caracteristicas como na classificacdo do tecido pulmonar. As RBM sdo RN generativas capazes

de captar e reproduzir a estrutura estatistica dos dados.
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Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas dos trabalhos descritos.

Estudo

Padrdes/Patologia

Caracteristicas

Base de Dados

Classificacdo

Desempenho

(Delorme et al., 1997)

Normal, Enfisema, Vidro Despolido,
Fibrose Intralobular, VVasos Sanguineos,
Bronquios

FOS, SGLDM, GLRLM

Sujeitos: 10
ROIs: 1022, 5x5

SDA

Exatidao:70.7%

(Uppaluri et al., 1997)

Normal versus Enfisema

FOS, SGLDM, GLRLM,
Dimensao Fractal

Sujeitos:19
ROI: todo o pulmao,
ROls geradas por
edgmentation

Bayes

Exatiddo = Sensibilidade =

Especificidade:100%

(Uppaluri et al., 1999a)

Normal, Enfisema, Fibrose Pulmonar
Idiopatica, Sarcoidose

FOS, SGLDM, GLRLM,
Dimensao Fractal

Sujeitos: 72
Imagens: 288

Bayes

Exatiddo: 81%

(Uppaluri et al., 1999b)

Normal, Enfisema Severo, Vidro
Despolido, Favo de Mel, Nodular,
Broncovascular

FOS, SGLDM, GLRLM,
Caracteristicas Fractais

Sujeitos: 72,
Imagens: 288
ROIs: 899, 31x31

Bayes

Exatidao: 93.5%

(Uchiyama et al., 2003)

Normal, Vidro Despolido, Opacidades
Reticulares e Lineares, Opacidades
Nodulares, Favo de Mel, Enfisema,

Consolidagéo

FOS, Densidade de ar, Medidas
Geométricas (Transformacdes

top-hat)

Sujeitos:105
Imagens: 315

ROls: 32x32, 96x96

RN

Sensibilidade
Vidro Despolido: 99.2%
Opacidades Reticulares e
Lineares: 100%
Opacidades Nodulares: 88%
Favo de Mel: 100%
Enfisema: 95.8%
Consolidagéo: 100%

Normal versus Patolégico
Sensibilidade: 97.4%
Especificidade: 88.0%
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Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas dos trabalhos descritos. (Continuacéo).

Estudo Padrdes/Patologia Caracteristicas Base de Dados Classificacdo Desempenho
. . Sujeitos:77 S ) 0
(Chabat et al., 2003) Normal, Enfisema Centrolobular, Enfisema FOS, SGLDM, GLRLM Imagens: 308 Bayes Sensibilidade: 73.6%

Panlobular, Bronquiolite Obliterante Especificidade: 91.2%

ROls: 2 420, raio 22

Momentos centrais das
imagens, ap6s aplicagdo de
(Sluimer et al., 2003) Normal versus Patologico banco de filtros: Gaussiano,
Laplaciano, Derivativos de
primeira e segunda ordem

Sujeitos: 116 AUC: 0.86
ROls: 657, raio 40 SVM, k-NN

Enfisema em DOPC severa (EC), Exatidao:
(Xu et al., 2005) Enfisema em DOPC média (EM), FOS, SGLDM, GLRLM, Suieitos: 34 EC: 84.9%
Normal em DOPC (NC), Caracteristicas Fractais VOIs: 11865 élx31x31 Bayes MC: 89.8%
(Xuetal., 20062) Normal ndo Fumadores (NN), (3D AMFM) ' ' NC: 87.5%
Normal Fumadores (NS) NN: 100%
Enfisema, Vidro Despolido, Favo de Mel, FOS, SGI,'D_M‘ GLRLM‘ Sujeitos: 20 Exatiddo:
(Xu et al., 2006b) Normal N&o Fumador. Normal Fumador Caracteristicas Fractais VOIs: 1 865. 21x21x21 SVM, Bayes Bayes: 86.2%
' (3D AMFM) ' ' SVM: 83.8%
(Sensibilidade,
EMD entre Especificidade)
. . . . - . Normal (92%, 95%)
Normal, Vidro Despolido, Favo de Mel, Assinaturas dos Histogramas Sujeitos: 14 assinaturas . X
(Zavaletta et al., 2007) - . . . Vidro Despolido (75%, 89%)
Reticular, Enfisema Adaptativos VOIS: 909, 15x15x15  candnicas de cada .
classe Reticular (22%,92%)

Favo de Mel (74%,91%),
Enfisema (94%, 98%)

32



Capitulo 2 - Revisdo Bibliogréafica

Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas dos trabalhos descritos. (Continuacéo).

Estudo Padrdes/Patologia Caracteristicas Base de Dados Classificacdo Desempenho
Sujeitos: 8 o 0
_ FOS, SGLDM Imagens: 42 Bayes Exatiddo: 87.2%
(Zrimec et al., 2007) Normal versus Favo de Mel Sensibilidade: 97.4%
ROIs: 18 407, 7x7 e Especificidade: 85.5%
15x15 P R
Normal, Enfisema Centrolobular Severo, FOS, Gradiente, SGLGM, Sujeitos: 82
(Kim et al., 2009) Enfisema Centrolobular Médio, GLRLM, Transformadas Imagens: 265 SVM Sensibilidade: 93.5+ 1.0%
Bronquiolite Obliterante top-hat, Forma ROIs: 64x64
Normal, Enfisema Centrolobular Severo, . Sujeitos: 92
(Lee et al., 2009) Enfisema Centrolobular Médio, FOS, Gregifg'fMSGLGM, Imagens: 265 SVM Exatiddo: 83.1+ 1.5%
Bronquiolite Obliterante ROls: 236, 64x64
. . . Sujeitos: 39
(sorensenetal, 2010 Nl Enfisema Centrolobular, Enfisema - Histograma L8P ey NN Exatidio: 95.2%
P d ROIS: 168, 31x31
. . . Sujeitos: 25
(Gangeh et al., 2010) Normal, Enflsemsacr:air;trglobular, Enfisema H|stogrIaaneangitjj :g:tons de Imagens: 75 SVM Exatido: 96.43%
o ROIS: 168, 50x50
Sujeitos: 13 (FVP, FFP, VO)
(Korfiatis et al., 2010) Normal, Vidro Despolido, Reticular SGLDM (3D) I . k-NN Vidro Despolido (0.6, 0.5, 0.7);

VOlIs: 21x21x21

Reticular (0.9, 0.2, 0.8)
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Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas dos trabalhos descritos. (Continuagéo).

Estudo Padrdes/Patologia Caracteristicas Base de Dados Classificacdo Desempenho
. . . Sujeitos: 30
(Mariolis et al., 2010) Normal, V'dgzvgejsz;'go' Reticular, GLRLM (3D), Laws (3D)  VOls: 1173, dimensio  PNN, k-NN Exatidao: 99.8%
variavel
. Sujeitos:38 - . 0
o M Wk S
P ROls: 73 000, 32x32 P P98
. . . . Histograma de intensidades, -
(Depeursinge et al., Normal, Enfisema, Vidro Despolido, . . Sujeitos: 85 i 0
2012a) Fibrose, Micronodulos Ngmero de pixels dear, ROIs:17 848, 32x32 SVM Exatiddo:76.9%
Quincunx Wavelet Frames
Normal, Consolidacéo, Vidro despolido, Histograma de textons de Sujeitos: 117 i 0
(Xuetal, 2013) Favo de Mel, Enfisema, Nodular intensidade e forma VOI:3 009, 32x32x32 SVM Exatiddo: 93.18%
Descritores esparsos, obtidos a
Normal, Consolidacéo, Vidro despolido, partir dos momentos do Sujeitos: 117 Ca 0
(Zhao et al., 2013) Favo de Mel, Enfisema, Nodular histograma de intensidade e VOI:2 360, 32x32x32 SVM Exatiddo: 95.4%
forma
F-score
RIG-LBP, Histograma de niveis Suieitos: 95 Critério da Normal: 84.0%;
Normal, Enfisema, Vidro Despolido, de cinzento, Histograma dos ) ) - . Enfisema: 75.3%
(Song etal., 2013) Fibrose, Micronédulos radientes orientados em Imagens:112 Discrepancia Vidro Despolido:78.2%
! g ROIS: 3 731, 31x31 Minima pOTIO:78.2%6,

sistema de multicoordenadas

Fibrose: 84.1%
Micronédulos: 85.7%
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Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas dos trabalhos descritos. (Continuacéo).

Estudo Padrdes/Patologia Caracteristicas Base de Dados Classificacao Desempenho
Normal, Enfisema Centrolobular, Descritores esparsos obtidos a Suieitos: 14
(Zhang et al., 2013) Enfisema Paraseptal, Enfisema partir do histograma de J ' k-NN Exatiddo: 88%

Panlobular intensidades ROIs: 470, 40x40

Quantis do histograma
acumulado das imagens Sujeitos: 113
filtradas com DCT, ROIs: 2503, 21x21
Histograma de intensidades

Normal, Vidro Despolido, Favo de mel,
(Anthimopoulos et al. 2014)  Consolidacéo Reticulacéo, Reticula¢do/
Vidro Despolido

RF F-score = 89%

Energia, Energia média,
Entropia, Contraste,
(Hamzah et al., 2017) Homogeneidade, Desvio
Padrao, Desvio Padrdo da
Energia

DIP versus Patologia ndo DIP Exatidao: 73%
Sujeitos: 45
Imagens: 225 k-NN

DIP versus Normal Exatidédo: 67%
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Capitulo 3

PATOLOGIAS PULMONARES EM TC DE
ALTA RESOLUCAO

Atualmente a TCAR constitui a técnica imagioldgica principal no estudo de doengas que
afetam o parénquima pulmonar, como o enfisema, a DIP, e as estruturas respiratorias
de pequena dimensdo. Neste capitulo séo referidos os protocolos de TC atualmente
utilizados na aquisicdo de imagens de Alta Resolucdo e descritos os padroes

imagioldgicos associados ao enfisema pulmonar e a DIP estudados neste trabalho.

3.1 TC de Alta Resolucéo do Torax

A radiografia e a TC do torax constituem as técnicas radiograficas mais importantes no estudo
imagioldgico dos pulmdes, sendo complementadas, em situacfes concretas pela angiografia,
RM e ecografia. A radiografia do térax é habitualmente a primeira técnica imagioldgica
prescrita na abordagem clinica das doencas do aparelho respiratorio, uma vez que é uma técnica
de facil acesso, baixo custo e baixa dose de radiacdo. Apesar da interpretacdo das imagens
radioldgicas constituirem uma fonte de informacdo importante, na maioria das situa¢ées nédo
conduz a um diagnostico definitivo. Dado o baixo contraste e a sobreposicdo de érgdos e
estruturas, inerente a técnica de aquisicdo da radiografia, a auséncia de alteracbes numa
radiografia ndo garante a auséncia de patologia. Por outro lado, a presenca de lesdes ndo
significa que estas se encontrem ativas. A radiografia do térax € considerada normal em 10% a
15% de pacientes com DIP e apenas fornece um diagnostico correto em 23% das doencas
pulmonares em geral (Stark, 2008; Depeursinge, 2010). Os testes pulmonares funcionais
permitem detetar alteragfes globais, no entanto, possuem falta de sensibilidade para uma
detegdo precoce, ndo permitindo isolar as regides afetadas nem estabelecer uma relagéo entre

os resultados e as alteracdes nas estruturas abrangidas.
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O desenvolvimento da TC permitiu ultrapassar as limitag6es da radiografia dita convencional,
evitando a sobreposicdo dos Orgdos e estruturas, sendo atualmente a principal técnica
imagioldgica na detecdo e avaliacdo de patologias pulmonares. No caso de doengas que afetam
o intersticio pulmonar como a DIP, ou as pequenas vias respiratorias a TCAR é considerada o
gold standard, especialmente nas primeiras fases da doenca. Esta técnica possui um enorme
potencial na analise da distribuicéo, quantificagdo e caracterizagdo de regides afetadas com DIP,
de uma forma ndo invasiva. As imagens TCAR dos pacientes afetados com DIP possuem
padrdes especificos cuja distribuicdo e analise do seu conteddo visual sdo particularmente
relevantes na elaboracdo de um diagnostico diferencial entre as diversas patologias englobadas
na DIP (Sluimer et al., 2003; Kazerooni et al. , 2014).

A TCAR consiste na utilizacdo de imagens de TC de espessura fina (entre 0.625 - 1.5 mm),
recorrendo a algoritmos de reconstrucéo de alta frequéncia espacial, como por exemplo, o bone
algorithm para o estudo pulmonar. Nas imagens TCAR ¢ possivel discriminar estruturas
submilimétricas ao nivel do I6bulo pulmonar secundério, o que assume especial importancia no
estudo de doengas que afetam o intersticio pulmonar, assim com em alteragdes das vias aéreas

e vasculares (Kazerooni et al, 2014).

A partir dos anos noventa do século XX surgiram os tomografos helicoidais que realizam uma
aquisicdo volumétrica. Os primeiros scanners possuiam apenas uma linha de detetores tendo
evoluido ao longo dos anos para varias linhas de detetores justapostas, permitindo a aquisicdo
de multiplas sec¢Ges em simultaneo. Uma representacdo esquematica da aquisicdo helicoidal
volumétrica, que associa a rotagdo constante do gantry ao movimento longitudinal da mesa,
encontra-se na Figura 3.1 (Silva, 2005). Atualmente, o Aquilion One™ (Toshiba Medical
Systems)® possui 320 linhas de detetores e permite a aquisicdo de 16 mm de espessura em
apenas 275 milissegundos. A existéncia de multiplas linhas de detetores possibilita a aquisicdo
de um maior volume de dados por intervalo de tempo, reduzindo os artefactos inerentes ao
movimento do paciente, nomeadamente a0 movimento respiratorio. Os atuais scanners
helicoidais multidetetores ou multicorte possibilitam a aquisicdo de dados quase isotrépicos de

todo o térax num Unico suster de respiracao.

3 http://www.toshibamedicalsystems.com , consultado em julho de 2016.
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Figura 3.1: Aquisicao helicoidal volumétrica. a) Com uma linha de detetores. b) Com vérias linhas de
detetores.

Duas abordagens genéricas estdo atualmente disponiveis para a aquisi¢do de imagens de TCAR
em pacientes com suspeita ou com diagnastico confirmado de DIP (Pisco, 2009; Salzer, 2012;
Prosch, Schaefer-Prokop, Eisenhuber, Kienzl, & Herold, 2013; Kazerooni, 2014):

= A mais tradicional corresponde a aquisicdo sequencial de imagens axiais de TCAR
longitudinalmente ao longo do térax espagadas de 10 mm a 20 mm, designada por TCAR
axial, incremental ou descontinua. Esta abordagem teve inicio nos anos 80 do século XX,
quando a tecnologia ndo permitia a aquisicdo de forma continua de toda a extensdo do

pulméo;

= A segunda abordagem designa-se por TCAR volumétrica ou helicoidal e resulta da
possibilidade de aquisicdo de dados volumétricos nos atuais tomografos helicoidais
multicorte (Figura 3.1). Associando 0 movimento continuo da gantry e da mesa, onde o
paciente se encontra deitado, os dados sdo adquiridos ao longo de uma trajetdria
helicoidal desenhada em torno do paciente. As secc¢des sdo adquiridas sem compassos de
espera, permitindo uma maior qualidade de reconstrucdo da imagem em multiplos planos
e ndo apenas no plano axial. Os dados obtidos podem ser reconstruidos em cortes
bidimensionais ou recorrendo a outros tipos de algoritmos reconstrutivos 3D como o
Maximum Intensity Projection (MIP) e Minimum Intensity Projection (mIP) que
permitem a representacdo de estruturas com valores do voxel acima (MIP) ou abaixo
(mIP) de um limiar selecionado previamente. Os algoritmos de reconstru¢do mostraram
ser vantajosos no estudo de diferentes padrdes, por exemplo, 0 MIP mostrou-se vantajoso
no estudo de padrbes nodulares e 0 mIP no estudo de alteracdes enfisematosas
(Salzer, 2012; Prosch et al., 2013).
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Em qualquer uma das abordagens descritas, 0 exame é usualmente realizado com o paciente na
posicao decubito dorsal, em inspiracdo maxima. No entanto, ha casos em que as imagens devem
ser adquiridas na posicéo decubito ventral para avaliacdo de atelectasias passivas que surgem
em regides posteriores do pulméo, que ocorrem devido a estase provocada pela posi¢cdo
decubito dorsal. Também se pode recorrer a esta posi¢do, em expiragdo maxima, para avaliar

suspeitas de aprisionamento respiratorio (Kazerooni et al, 2014).

As indicacdes para a realizacdo de TCAR pulmonar incluem, mas ndo se limitam, as seguintes

situacdes (Pisco, 2009; Kazerooni et al, 2014):

Na avaliacdo das alteraces pulmonares em pacientes com um exame radioldgico do térax

normal, mas que apresentam sintomatologia e testes da funcéo respiratoria alterados;
= Na avaliacdo de suspeita de doencas das pequenas vias respiratorias;

= Avaliacédo de pacientes com DIP diagnosticada ou com suspeita clinica da doenca que sdo

avaliados de forma incompleta por exames de TC standard ou radiografia torécica;

= Na quantificacdo da extenséo da DIP de forma a avaliar a eficiéncia dos tratamentos

prescritos;

= Como guia na selecdo do local para execucédo de biopsia pulmonar.

Verifica-se que existem opcdes diferentes nas técnicas usadas em pacientes com suspeita ou
diagndstico de patologias difusas do intersticio. Um estudo realizado a membros da European
Society of Thoracic Imaging (ESTI) (Prosch et al., 2013) permitiu conhecer as opg¢des tomadas
no estudo destas patologias pelos imagiologistas no que diz respeito a abordagem de aquisicédo
de TC que adotam, axial ou volumétrica, no recurso a metodos de reducéo da dose de radiacéo,
nos algoritmos de reconstrucdo utilizados, se procedem a aquisicdo de imagens em expiracao
ou em posicdo decubito ventral, entre outros aspetos. Apesar de muitas das aquisicdes
realizadas com os scanners de TC serem automaticas, alguns parametros permanecem
dependentes do técnico, sendo importante a transmissdo do conhecimento entre imagiologistas.
Através de inquéritos enviados a 173 membros da ESTI, com uma taxa de resposta de 37%, foi
possivel perceber quais 0s protocolos de TCAR atualmente usados na avaliacdo da DIP. Das

respostas obtidas 77% recorrem aos protocolos de rotina. Relativamente ao tipo de aquisigéo,
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15% indicam que recorrem apenas & TCAR axial, 63% das respostas avaliam os pacientes
exclusivamente recorrendo a TCAR volumétrica e 22% das respostas indicam a aquisicédo de
TCAR axial e volumétrico usadas de forma complementar. Quando a opcéo € a conjugacao dos
dois protocolos, 13% das respostas indicaram que a aquisi¢do volumétrica efetuada é de baixa
dose. O nimero de reconstrucGes efectuadas nos exames volumétricos, varia de dois a oito,
excluindo as reconstrugdes MIP e mIP. Todas as respostas indicam que é reconstruida uma série
de imagens axiais otimizada para a visualizacdo do parénquima pulmonar, combinada com uma
segunda série axial otimizada para o mediastino, a excep¢do de duas das respostas. A terceira
série de reconstrucdo mais frequente é a coronal numa janela pulmonar, 65% das respostas,
seguida da coronal na janela do mediastino, em 41% das respostas. A reconstrucdo volumeétrica
MIP é obtida sempre em 33% das respostas e em 49% apenas se houver uma indicacdo
especifica. No caso da reconstrucdo mlP as respostas indicam os valores de 41% se houver
indicacdo nesse sentido e apenas 10% das respostas indicam que a série é obtida sempre. O
estudo real¢ou também a preocupacgédo dos profissionais em adaptar os protocolos a idade e/ou
peso do paciente (45% das respostas) e a efetuar os exames com modelacéo da dose de radiacédo
automatica (90% das respostas). A indicacdo da aquisicdo em modo expiratorio e na posicdo
decubito ventral, sem uma requisicdo explicita, sdo efetuados em 58% e 59%, respetivamente.
Como se verifica pelas respostas ha preferéncia pela aquisi¢do volumétrica e preocupagao com

os fatores de exposic¢ao do paciente a radiacao.

A utilizagdo plena das potencialidades da TCAR implica a familiarizacdo com as vantagens e
desvantagens de cada uma das abordagens. A escolha deve ser funcdo do equipamento
disponivel, indicacbes clinicas e doses de radiagdo aplicadas. Apesar das vantagens do TC
volumétrico, na avaliagdo de pacientes com suspeita ou diagndstico de DIP, a sua utilizagdo
deve ser sempre equacionada devido a dose de radiacdo envolvida e a qualidade das imagens.
O principio ALARA (“as low as reasonably achievable”) deve ser sempre norteador das
decisdes. O recurso @ TCAR axial, em detrimento da aquisi¢do volumétrica, permite reduzir a
dose de radiacdo até 80% (Bendaoud et al., 2011, referido em Prosch et al., 2013). E possivel
recorrer a protocolos de TC volumétricos que permitem reduzir a dose de radiacao por sec¢éo,
mas inevitavelmente, a relacdo sinal/ruido diminui podendo comprometer a qualidade da
imagem. Por outro lado, verifica-se que na rotina clinica a analise dos padrdes intersticiais se
efetua, tradicionalmente, em cortes axiais e ndo em cortes sagitais e/ou coronais ou em

visualizagBes 3D possibilitadas pela aquisi¢cdo volumétrica (Prosch et al., 2013).
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Usualmente, os exames de TC sdo constituidos por séries de imagens armazenadas de acordo
com a norma DICOM resultantes da aplicacdo de algoritmos de reconstrucdo. DICOM é uma
norma para a manipulacdo, armazenamento, impressdo e transmissdo digital de imagens
médicas. Para além da informagdo da imagem possui informacdo relativa ao protocolo de
aquisicdo do exame, informacao sobre o equipamento, dados do paciente, entre outros.
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Figura 3.2: Escala de Hounsfield.

Nas imagens TC, cada pixel é a representacdo bidimensional de um voxel, cuja terceira
dimensdo corresponde a espessura do corte especificada na aquisicdo do exame. A dimensao
de cada pixel traduz a razédo entre o field of view e a matriz de computacdo. O seu nivel de
cinzento esta relacionado com a atenuacgdo aos raios X, sendo expressa em UH. O valor de
Hounsfield de um pixel corresponde ao coeficiente de atenuacdo linear médio do material
biologico que constitui cada voxel relativamente ao coeficiente de atenuagdo linear da agua
(Silva, 2005). Um tecido com coeficiente de atenuacdo linear wu corresponde em valores de

Hounsfield a:

valor de Hounsfield = “-29%¢ x 1000 UH . 3.1)
Uagua
Analisando a escala de Hounsfield, verifica-se que apenas 0os pulmdes e a gordura possuem
valores de Hounsfield negativos, uma vez que a sua densidade é inferior a da agua. Os restantes
orgéos e tecidos do corpo humano correspondem a valores positivos, como por exemplo, 0s
0ss0s e a maioria dos 6rgdos moles. Nesta escala de niveis de cinzento alargada o valor

-1000 UH corresponde ao ar e 0 UH a 4gua, como se pode verificar na Figura 3.2 (Silva, 2005).
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As imagens atualmente adquiridas séo codificadas com 16 bits por pixel o que que corresponde
a 2'%= 65536 valores distintos. Uma vez que o sistema de visdo humano s6 permite discriminar
entre 20 a 30 niveis de cinzento diferentes, as imagens obtidas sdo manipuladas de forma a
reduzir a escala de Hounsfield e criar uma janela de visualizagdo que permita realcar as
estruturas em estudo. Esta janela de visualizagdo caracteriza-se por dois parametros: a largura
e o centro. Dependendo da regido em estudo (mediastino, parénquima pulmonar, 0ss0 ou

figado) sdo aplicados diferentes parametros largura/centro.

A largura restringe a gama de valores em uso, centrados no valor médio das estruturas que se
pretendem evidenciar, que € dado pelo centro da janela. Todos os valores de Hounsfield acima
do valor superior da largura da janela ficam a “branco” e os valores abaixo do valor inferior da
largura da janela ficam a “preto” (Pisco, 2009). Esta informacéo esta disponivel no cabecalho
dos ficheiros DICOM.

a)

Figura 3.3: Imagem de TC do térax. a) Como se encontra guardada no ficheiro DICOM. b) Apoés a
aplicacdo da janela pulmonar.

A importancia da escolha da janela correta de visualizacdo pode ser observada na Figura 3.3.
Do lado esquerdo pode observar-se uma imagem TC visualizada diretamente a partir do ficheiro
DICOM e no lado direito a imagem TC apds aplicacdo da janela pulmonar, com os parametros:
[largura; centro] = [1500; -700]. Pode-se verificar o destaque dado a zona do parénquima

pulmonar em detrimento de outras estruturas ou 0rgaos.
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3.2 Estrutura Pulmonar ao Nivel do Lobulo Pulmonar
Secundario

O conhecimento da anatomia pulmonar é essencial para perceber as caracteristicas da TC de
patologias pulmonares ndo s6 associado a sua aparéncia, mas também a distribui¢do das zonas
afetadas. Os l6bulos pulmonares secundarios ou I6bulos secundarios de Miller sdo as unidades
anatomicas e fisiologicas fundamentais do pulméo. Correspondem a periferia da arvore
brénquica, como se encontra esquematizado na Figura 3.4 a), adaptada de (Verschakelen et al.,
2008). Possuem a forma de um poliedro e medem entre 1 a 2.5 cm, sendo delimitados pelos
septos interlobulares onde se encontram as veias pulmonares e vasos linfaticos. No seu centro
encontram-se o bronquiolo e a artéria pulmonar acompanhante que tém o didmetro de cerca de
1 mm. Cada l6bulo pulmonar secundario é constituido por 3-12 acinos pulmonares, sendo cada
um deles composto por: bronquiolo respiratério, alvéolos e sacos alveolares, como se pode ver
no esquema da Figura 3.4 a), adaptada de (Verschakelen et al., 2008). Como se pode observar

na Figura 3.4 b) a maioria destas estruturas possuem uma espessura inferior a 1 mm.

Bronquiolos
(espessura da parede 0,15 mm)

Veias Pulmonares \
+ Linfaticos
05 T

Artérias Pulmonares
(1 mm)

Bronquios
Pleura Visceral
(0,1 mm)

Lobulo . P
Pulmonar -7 \ +@p-

Sscundsrnio +, \ 23" sac0s
e Acino Alveoiarss
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Respiratorias % K Alveoios
[2Z3mm)  Tttteessnsaageeseeretttt
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Paguenas Vias 1cm
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a) b)

Figura 3.4: Estrutura pulmonar. a) Representacéo anatdmica da periferia da arvore brénquica. b)
Anatomia de um Iébulo pulmonar secundario sem patologia.
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Intersticio

Intralobular Intersticio

Centrolobular

Septos
Interlobulares

Intersticio
Peribroncovascular

Intersticio
Subpleural

Lébulo Pulmonar
Secundario

Figura 3.5: Lobulo pulmonar secundario e identificacdo dos tipos de tecidos intersticiais e sua
localizagéo®.

Resumidamente, podemos dizer que o pulmdo é constituido por um tecido de suporte designado
por intersticio pulmonar, que é constituido essencialmente por fibras elasticas e de colagénio.
Este tecido conetivo serve de base de sustentacdo as artérias, veias, vasos linfaticos, entre
outros. O intersticio pulmonar pode ser dividido em trés setores que comunicam entre si, todos
presentes no l6bulo pulmonar secundario, identificados na Figura 3.5 (Verschakelen et al.,
2008; Pisco, 2009):

= Tecido conetivo axial — Corresponde ao conjunto de fibras que envolvem as estruturas
broncovasculares, tendo inicio no hilo e terminando no I6bulo pulmonar secundario.

Designa-se por intersticio centrolobular e intersticio peribroncovascular;

= Tecido conetivo periférico — Nele situam-se as veias e o0s vasos linfaticos. Localiza-se na
periferia e engloba o intersticio subpleural, o intersticio interlobular e os septos entre

acinos;

= Tecido intralobular — Na regido distal ao bronquiolo, os alvéolos e a rede de vasos
capilares estdo em contacto para permitir a difusdo gasosa. Para além deles, estdo também
presentes fibras e colagénio que fazem parte do parénquima. Estas fibras sustentam
alvéolos, vénulas, capilares, entre outros (Pisco, 2009). Este tecido intersticial estabelece

a ligacdo entre o tecido conetivo axial e periférico. Note-se que muitas vezes a designacédo

4 https://www_slideshare. net/fernferretie/pulmonary-interstitium , consultado em julho de 2016.
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parénquima pulmonar é utilizada de uma forma mais ampla referindo-se ao tecido

pulmonar em geral.

Quando ocorrem situacdes patoldgicas o tecido intersticial pulmonar reage de forma mais ou
menos monotona, sendo possivel distinguir quatro tipo de padrBes basicos em imagens de
TCAR (Pisco, 2009):

= Padrdo intersticial;
= Padrdo alveolar;
= Padrdo broncovascular;

= Padrdo cavitario.

Os padrdes imagioldgicos abordados nesta tese sdo do tipo intersticial. Em TCAR os padrdes
intersticiais podem ser agrupados em quatro grandes grupos, de acordo com a sua aparéncia
(Pisco, 2009):

= Opacidades lineares e reticulares - Resultam do espessamento anormal de um ou varios
setores do intersticio por liquido, fibrose, processos inflamatorios ou tumorais. Podem

ocorrer associadas ao edema pulmonar, sarcoidose ou fibrose;

= Opacidades nodulares - Surgem na forma de nddulos intersticiais bem definidos e
usualmente periféericos, associados frequentemente a sarcoidose, tuberculose, linfangite e
silicose. Outra forma de opacidade nodular caracteriza-se por massas de fibrose,

encontradas frequentemente em pacientes com silicose ou sarcoidose em fase terminal,

= Aumento da densidade pulmonar - Estes padrdes ocorrem quando ha aumento de
densidade do parénquima pulmonar. Podem surgir na forma de opacidade em vidro

despolido ou consolidacdo do espaco aéreo;

= Diminuicdo da densidade pulmonar - Neste tipo de padrdes a densidade do parénquima
pulmonar encontra-se diminuida. Podem tomar a forma de quistos pulmonares, enfisema

ou favo de mel.
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3.3 Enfisema Pulmonar

O enfisema pulmonar caracteriza-se por um alargamento anormal e permanente dos espagos
aéreos distais do bronquiolo terminal, acompanhado pela destruicdo das paredes dos espagos
aereos envolvidos (Verschakelen et al., 2007; Silva, Marchiori, Janior, & Mdiller, 2010). O
principal fator de risco do enfisema é o tabagismo, embora haja outros fatores que contribuem
para o seu desenvolvimento, como condicBes genéticas e a qualidade do ar envolvente. Caso 0
paciente se mantenha em contacto com o fator de risco a doenca torna-se progressiva e
irreversivel, incapacitando lenta mas inexoravelmente o doente, tornando-o num insuficiente
respiratorio. Clinicamente, a dispneia é o sintoma principal. O padrdo enfisema surge também
como achado imagioldgico associado a DIP por exemplo na pneumonia intersticial descamativa

ou na pneumonite de hipersensibilidade (Depeursinge, 2010).
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Figura 3.6: Regides do parénquima pulmonar extraidas de imagens de TCAR e respetivos
histogramas. a) e ¢) Regido normal. b) e d) Regido com enfisema centrolobular.

O diagnostico do enfisema pulmonar em imagens de TCAR do térax é baseado na detecéo de
regibes focais de atenuacdo muito baixa, muito proximas do ar, usualmente sem paredes
visiveis, que contrastam com o pulm&o saudavel envolvente. Nessas imagens as regides de
enfisema surgem como zonas muito escuras dentro do pulmao, com é&reas e distribuicdes

distintas. Na Figura 3.6 estdo representadas duas regides: normal e com enfisema centrolobular
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severo, e 0s respetivos histogramas. Como se pode verificar o histograma da regido
enfisematosa encontra-se deslocado para a esquerda, com valores UH préximos do valor do ar

(-1000 UH) comparativamente ao histograma da regido normal.

A aparéncia visual das imagens de TCAR de pacientes com enfisema depende do tipo de
enfisema e do estadio da doenca. Existem essencialmente quatro tipos de enfisemas: enfisema
centrolobular, enfisema paraseptal, enfisema panlobular e enfisema bolhoso
(Verschakelen et al., 2008; Pisco, 2009). Esta classificacdo baseia-se na aparéncia e na
distribuicdo do padrdo. O enfisema centrolobular corresponde a areas centrolobulares com
atenuacao diminuida, usualmente sem paredes visiveis que ocorrem predominantemente no
lobo superior dos pulmdes e com uma distribuicdo ndo uniforme. E frequente as artérias
centrolobulares serem visiveis, como pontos brilhantes, no interior de areas hipodensas. E o
enfisema mais comum em pacientes com habitos tabagicos (Silva et al., 2010). O enfisema
paraseptal caracteriza-se por multiplas areas de baixa atenuacdo nas regides subpleurais numa
Unica camada, frequentemente envoltas pelos septos interlobulares que surgem visiveis como

paredes finas regulares brancas.

Por seu lado, o enfisema panlobular afeta todo o I6bulo pulmonar e manifesta-se como uma
diminuicao generalizada da atenuagdo do pulmao, com uma redug@o do nimero e didmetro dos
vasos sanguineos nas areas afetadas, com ou sem a sua distor¢do. E o tipo de enfisema
tipicamente associado a deficiéncia da proteina alfa-1 antitripsina no sangue, apesar de poder
também ser encontrado em enfisemas severos associados ao tabagismo (Zhang et al., 2013). No
caso do enfisema bolhoso ocorrem bolhas circunscritas por paredes finas, que correspondem a
zonas de baixa atenuacgdo, cuja dimensao pode variar de um a varios centimetros de diametro.
Tem predominancia subpleural e é assimétrico. Ocorre frequentemente associado ao enfisema
centrolobular e paraseptal. A Figura 3.7 mostra imagens de TCAR em corte axial dos diferentes

tipos de enfisema pulmonar descritos.

48



Capitulo 3 - Patologias Pulmonares em TC de Alta Resolucéo

€9 €Y
€ &

Figura 3.7: Imagens de TCAR do térax de pacientes com enfisema. a) Enfisema centrolobular. b)
Enfisema paraseptal. ¢) Enfisema panlobular. d) Enfisema bolhoso.

3.4 Doenca Intersticial Pulmonar

O padréo intersticial encontra-se associado a DIP. Esta engloba um grupo numeroso e
diversificado de alteracdes agudas e cronicas que afetam essencialmente o intersticio pulmonar,
correspondendo a 15% das patologias pulmonares (Hamzah et al., 2017). No entanto,
frequentemente, os espacos alveolares sdo também envolvidos o que leva a que a designacéo
doenca infiltrativa difusa seja também bastante comum. O grupo de patologias que se
enquadram na DIP afetam as mesmas regiGes pulmonares e possuem caracteristicas clinicas,
radioldgicas e testes funcionais semelhantes, o que justifica uma designacdo Unica e revela

também a dificuldade que se coloca no seu diagndstico diferencial.

A DIP pode ser uma doenga pulmonar primaria ou uma manifestacdo pulmonar de uma doenca
primaria com outra localizacdo. A sua avaliacdo ¢ multidisciplinar colocando desafios ao
clinico, ao imagiologista e ao anatomopatologista. O seu diagnostico e subsequente orientacao

terapéutica envolvem exames clinicos, testes laboratoriais, estudos fisioldgicos, exames
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imagioldgicos, broncofibroscopia com lavado, surgindo por vezes a necessidade de realizacéo

de bidpsia e exame anatomopatoldgico (Pisco, 2009).

Os sintomas mais comuns dos pacientes com DIP sdo a dispneia e a tosse seca, apresentando
ralas e fervores crepitantes aquando do exame fisico. Verifica-se a alteracdo das trocas gasosas
com hipoxemia (pressdo parcial anormalmente baixa de oxigénio no sangue arterial) sendo os
testes da fungéo pulmonar do tipo restritivo, podendo ocorrer diminui¢do do volume pulmonar.
A DIP redne patologias de etiologias multiplas e muitas vezes idiopaticas. Existem mais de 150
causas de DIP, sendo 10% a 15% destas, responsaveis por 90% das doencas. Exemplos de DIP
sdo: sarcoidose, pneumonia intersticial aguda, pneumonia intersticial linfécita, fibrose
pulmonar idiopatica, pneumoconioses, entre muitas outras (Pisco, 2009; Depeursinge, 2010;
Raghu et al., 2011).

O diagndstico imagioldgico da DIP é dificil dada a diversidade dos padrdes intersticiais que
podem estar presentes, que podem surgir associados, a subtileza das suas manifestacGes, ao
facto do mesmo padrdo poder estar associado a vérias patologias e poder apresentar
caracteristicas visuais diferentes com a evolucdo da doenca (Verschakelen et al., 2008). Em
(Depeursinge, 2010) encontram-se listadas as patologias mais comuns que integram a DIP,
assim como, os padrdes que Ihes podem estar associados em imagens de TCAR. Na Figura 3.8
é mostrado o aspeto visual, em corte axial de imagens TCAR do torax, dos padrdes: normal,
vidro despolido e favo de mel.

O tecido intersticial ndo € visivel em imagens TCAR, no entanto na presenca de DIP este tecido
conetivo assume um conjunto de padrdes imagiologicos caracteristicos. O padrdo normal
caracteriza-se por uma densidade pulmonar ligeiramente superior ao ar, determinada pelas
estruturas pulmonares como o tecido intersticial, paredes das pequenas vias areas, as veias € 0
sangue. O padrdo favo de mel caracteriza-se pela presenca de mdaltiplas lesbes quisticas
dispostas em varias camadas localizadas geralmente na regido subpleural. Como os quistos
surgem associados em clusters tém a aparéncia de favos de mel. Os quistos possuem diametros
que podem variar de um a varios centimetros e partilham paredes espessas irregulares bem

definidas. Este padrdo encontra-se associado a fases avancadas de fibrose pulmonar.
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a) Favo de mel

b) Vidro despolido

c) Normal

Figura 3.8: Padrbes do tecido pulmonar associados & DIP em imagens TCAR do torax. Na coluna da
esquerda uma vista de pormenor do padréo e a direita a respetiva imagem. a) Favo de mel; b) Vidro
despolido; c) Normal.

O padrdo opacidade em vidro despolido corresponde a um aumento da densidade do
parénquima pulmonar, em que as estruturas broncovasculares continuam visiveis. E causado
pelo espessamento das paredes alveolares e colapso do Iimen alveolar, doenca alveolar pura ou
combinacéo das anteriores. Este padrdo pode surgir difuso ou ocupar de modo homogéneo todo
o pulmao, podendo surgir sozinho ou associado a outros padrées pulmonares. E um padrio no
especifico, que se encontra associado a grande maioria das DIP, no entanto em 80% dos casos
corresponde a doenca ativa associada a pneumonia intersticial, sarcoidose ou fibrose pulmonar
(Pisco, 2009; Depeursinge, 2010).
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3.5 Consideracoes Finais

Ao longo deste capitulo foi descrita a técnica imagioldgica baseada em imagem usada no estudo
de patologias pulmonares: a TC e o protocolo de Alta Resolucdo, considerado o gold standard
na detecdo, quantificacdo e caracterizacao de patologias que afetam o intersticio pulmonar. Sdo
descritas as estruturas anatomicas pulmonares afetadas pela DIP, assim como os padrdes

imagioldgicos associados, que foram objeto de estudo ao longo do trabalho descrito na tese.
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Capitulo 4

EXTRACAO E SELECAO DE
CARACTERISTICAS

A escolha das caracteristicas apropriadas para os requisitos de um problema é uma
etapa fundamental em tarefas de aprendizagem automatica, como a classificacédo de
padrées. O objetivo € reunir um conjunto de caracteristicas que sejam uma

representacdo compacta dos padrdes que se pretendem classificar.

No contexto do sistema de DAC, e sendo a textura uma componente de grande
importancia na interpretacdo de imagens TCAR na presenca de patologias pulmonares,
os métodos de analise de textura devem permitir definir um conjunto de caracteristicas
que descrevam os diferentes padrdes imagiologicos pulmonares. Dada a complexidade
da sua textura a analise é efetuada recorrendo a varios metodos, nomeadamente a
analise da lacunaridade diferencial. SAo expostas as principais linhas orientadoras dos
meétodos de selecdo de caracteristicas que permitem identificar as caracteristicas do
conjunto inicial que sdo relevantes, e que, portanto, devem ser mantidas, e as

caracteristicas irrelevantes e/ou redundantes que devem ser retiradas.

4.1 Estatistica de Niveis de Cinzento de Primeira Ordem

A andlise de textura com o recurso a Estatistica de Primeira Ordem (FOS - First-Order

Statistics) baseia-se no histograma de niveis de cinzento. Considerando np 0 nimero de pixels

da imagem, L o numero de niveis de cinzento da imagem e # o numero de elementos do

conjunto, o histograma normalizado de primeira ordem é dado pela seguinte distribuicdo de
probabilidades (Gonzalez, & Woods, 2008):
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h(i) = #{(x,y) €1(x,y) = i}/n,, 0<i<lL

(4.1)

Nesta andlise € apenas tido em consideracdo o valor de cada pixel individualmente, ndo

existindo qualquer interagdo com o valor dos pixels vizinhos.

3 4 1 0 2

3 3 0 2 2

1(x,y)

Figura 4.1: Exemplo do célculo do histograma normalizado da imagem I(x,y).

A partir do histograma normalizado €é possivel extrair um conjunto de medidas:

= Média (n): é a média dos niveis de cinzento da imagem. E definida por:

n= S ih(i) .
i=0

2 2 1 1 0 0 1 2 3 4
0 2 4 3 1 6/25 | 4/25 | 7/25 | 6/25 | 2/25
2 3 0 3 0 h(),0<i<4

(4.2)

= Variancia (VAR): é uma medida de largura do histograma, mede a dispersdo dos niveis

de cinzento relativamente & média:

VAR = Z h() (i — )2
i=0

(4.3)

= Simetria (SIM): medida do grau de simetria da distribuicdo de probabilidades, dada por:

= B 3
SIM = ;Z h(D) (i — 12 .
i=0

(4.4)

= Curtose (CUR): é uma medida do grau de achatamento da distribuicdo de probabilidades

relativamente a distribuicdo normal:
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L-1
1
CUR = — > h(D(i—w* 3. (4.5)
i=0

= Energia (ENE): € uma medida da variacdo da intensidade na imagem. No caso de a
imagem conter apenas um nivel de cinzento a energia € maxima (ENE = 1). Por outro
lado, se o histograma for perfeitamente uniforme, i.e., todas as probabilidades h(i) sdo

iguais o valor da energia € minimo ENE = 1/L.:
L-1
ENE = ) h*(i). (4.6)
i=0

= Entropia (ENT): mede a ndo uniformidade da imagem, quanto mais uniforme for a

imagem menor serd a entropia, 0 < ENT < log(L):

L-1
ENT = —2 h(Dlog(R(D)) . 4.7)
i=0

4.2 Método de Dependéncia Espacial de Niveis de Cinzento

O método de analise de textura proposto por Haralick (Haralick, 1979) descreve a dependéncia
da distribuicdo de niveis de cinzento entre pixels vizinhos, que pode ser expressa através de
matrizes de coocorréncia. No Método de Dependéncia Espacial de Niveis de Cinzento
(SGLDM - Spatial Gray Level Dependence Method) a funcdo de densidade de probabilidade
condicional de segunda ordem p(i, j|d, ©) pode ser estimada em varias dire¢des 0 e para varias
distancias entre pixels d. Assim, p(i, j|d, 6) é a probabilidade de dois pixels colineares segundo
a direcdo 0 e a distancia d possuirem o nivel de cinzento i e j. As medidas baseadas no SGLDM
sdo também conhecidas como estatistica de niveis de cinzento de segunda ordem, pois sdo
analisados dois pixels de cada vez. Podem ser consideradas varias dire¢cfes, sendo as mais
habituais as correspondentes aos angulos 6 = {0°, 45°, 90° e 135°}. As fungdes p(i,jld, 6)

definem-se da seguinte forma, para os angulos considerados:

p(i,jld,0°) = #{((k,1),(m,n) € (L, X L) x (L, X L.):
k=m|l—n|l=d Il =ilimn)=j}/T(d,0°; (4.8)
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p(i,jld, 45°) = #{((k, D), (m,n) € (Ly X Lc) X (Ly X Lc):
(k—m=d,l-n=-d)ou(k—m=—-d,l—n=d), (4.9)
I(k,1) =1i,I(m,n) =j}/T(d,45°) ;

p(i,jld,90°) = #{((k,1),(m,n) € (Ly X Lc) X (Ly X L):

k—ml=dl=niICkD)=il(mmn) =}/T(d,90°: (4.10)
p(i,jld,135°) = #{((k,1),(m,n) € (L, x L) x (L, X L,):
(k—m=dl—-n=d)ou(k—m=—-d,l—n=-d), (4.11)

I(k,1) = i,1(m,n) = j}/T(d, 135°) .

O # representa nimero de elementos do conjunto, (L, X L.) as coordenadas espaciais, I(k, I) a
intensidade do pixel (k, I) e T(d, 6) o nimero total de pares de pixels da imagem a distancia d
na direcdo 6. As funcdes p(i,j|d,0) podem ser representadas na forma de matrizes, como

descrito pela equacéo:
(d,8) = p(i,jld,8), 0 <i,j <L (4.12)

As matrizes €(d,0) sdo quadradas LxL, sendo L o nivel de cinzento maximo da imagem e
simétricas, pois p(i,jld,0) = p(j,ild, 0). A sua analise permite compreender a textura da
regido. Se a textura ¢é “grosseira” e a distancia d € pequena, comparativamente ao tamanho dos
elementos da textura, os pares de pixels analisados usualmente possuem niveis de cinzento
semelhantes. Isto significa que a distribui¢do de probabilidade na matriz de coocorréncia esta
concentrada na diagonal principal ou perto dela. Por outro lado, no caso de texturas finas os
niveis de cinzento dos pixels separados pela distancia d devem ser bastante diferentes, portanto
a distribuicdo de probabilidade encontra-se afastada da diagonal. A Figura 4.2 mostra o calculo
das matrizes €(d,0) segundo as dire¢fes 0° e 45°, parad = 1.
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I(x,y)

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
O| O |2/40 | 3/40 | 440 | © 0]4/32| 0 |1/32] 232 | 1/32
1| 2/40 | 2/40 | 1/40 | 1/40 | 1/40 11 o0 0 | 132|332 | 132
2 | 3/40 | 1/40 | 4/40 | 1/40 | 1/40 2 1/32 | 132 | 432 | © 0
3| 4/40 | 1/40 | 1/40 | 2/40 | 2/40 31232332 | 0 | 232|232
4| 0 | 1/40 | 1/40 | 2140 | © 41 1/32 | 132 0 |232] 0

Q(1,0°) Q(1,45°)

Figura 4.2: Matrizes Q(1,0°) e Q(1,45°), correspondentes a imagem I(x,y).

As matrizes €(d,0) constituem a base para o célculo de diversas medidas estatisticas conhecidas
como descritores de Haralick que permitem descrever propriedades das texturas (Haralick,
1979). Para cada par (d,0) é calculada uma matriz (d,0) e um conjunto de seis descritores de

textura sdo extraidos:

= Segundo Momento Angular (SMA) ou Energia: mede o grau de uniformidade. Um valor
baixo do SMA é caracteristico de texturas finas, sendo o valor maximo obtido para

texturas constantes na janela de analise:

SMA = Z Z p2(i,). (4.13)

= Entropia (ENT): € uma medida de aleatoriedade:

L-1L-1

ENT = — 2 2 p(i,j) log(p(i,))) . (4.14)

=0 j=0
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= Momento Inverso da Diferenga (MID): fornece uma medida de homogeneidade local:

L-1L-1

MID = Z Z e UG J)])Z (4.15)

i=0 j=0

= Correlacdo (COR): mede a dependéncia linear dos niveis de cinzento. Valores elevados
de correlacdo indicam uma certa ordem local entre os niveis de cinzento:
L-1L-1 .
i—p) U -4

R =
co ' p(u) a0,
i=0 j=0

(4.16)

Na expressdo do célculo da correlacdo, a média e desvio padrdo segundo a coluna i sdo

dados por:
L-1L-1
m=) > pli)i; (4.17)
i=0 j=0
L-1L-1
. N 2
> pnli-um) (418)
i=0 j=0

Sendo os célculos semelhantes para a média e desvio padrdo segundo a coluna j.

= Variancia (VAR): é uma medida de dispersdo em torno da meédia. Na férmula da

Variancia y representa a média:

VAR = p(L, )N —w?. (4.19)

= Contraste (CON): corresponde a variagdo de intensidade entre um pixel e 0s seus vizinhos
ao longo da imagem. Se existir uma grande variacdo na regido de andlise as entradas da
matriz €(d,0) vdo concentrar-se fora da diagonal principal e o contraste sera elevado:

L-1

CON = Z (i, )i — )2 (4.20)

0

P"
;_\

i=0j
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4.3 Método de Comprimento de Primitivas de Niveis de Cinzento

O Método de Comprimento de Primitivas de Niveis de Cinzento (Gray Level Run-Length
Method — GLRLM) foi originalmente descrito e aplicado por Galloway (Galloway, 1975). Nele
a caracterizacdo da textura baseia-se no célculo de primitivas run length, que correspondem a
conjuntos consecutivos de pixels colineares com o mesmo nivel de cinzento, huma dada
direcdo. As primitivas run length sdo caracterizadas pelo seu comprimento (nimero de pixels),
direcdo e nivel de cinzento. Numa primeira fase sdo calculadas as matrizes de primitivas ¥(6)

a partir das quais € possivel extrair descritores de textura:
¥(0) =M(a,r|0),0<a<L0<r<N,. (4.21)

Cada elemento da matriz M(a,r|0) representa 0 niUmero de vezes que ocorrem na imagem
primitivas com nivel de cinzento a e comprimento r segundo a dire¢do 6. A matriz M(a,r|0)
possui uma dimensdo de LxNr, sendo L o nimero de niveis de cinzento e Ny 0 nimero de

primitivas com comprimentos distintos.

1(x, y)
Comprimento Comprimento

1 2 3 4 5 1 ) 3 4 g

Op 6 | 0 | 0 [ 0 O ol 6 | 0o | 0o | o] o

e 1] 2 1 0 0 0 2 1| 4 0 0 0 0
g 5

S 2/ 3 | 20 ] 0|0 g ol 3 2] o0l ol o
© o
5} <5}

2 3 4 1 [0 |0 |0 S 3/ 2200 o
) ‘©
= 2

z 4 2 0 0 0 0 Z 4] 2 0 0 0 0

¥(0°) ¥(90°)

Figura 4.3: Matrizes de primitivas run length para as dire¢des 0° e 90°, correspondentes a imagem
1(x,y).
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O célculo da matriz de primitivas, segundo as direcGes 0° e 90°, encontra-se ilustrado na
Figura 4.3. Ap6s o calculo dessas matrizes € possivel extrair um conjunto de medidas
(descritores ou caracteristicas) que captam as propriedades da textura (Galloway, 1975; Chu,
Sehgal, & Greenleaf, 1975; Dasarathy & Holder, 1991). Galloway foi o primeiro autor a propor

um conjunto de cinco medidas extraidas a partir das matrizes de primitivas.

= Ndmero total de primitivas existentes na matriz, nr, € um fator de normalizagdo das

restantes medidas:

n, = Z 2 M(a,r). (4.22)

= Enfase em Primitivas Curtas (EPC): o valor de cada primitiva é dividido pelo quadrado
do seu comprimento e normalizado pelo total de primitivas n,. Mede a predominancia das

primitivas curtas:

L Ny
EPC = izzM(az’r)_ (4.23)
n, r

a=1r=1
= Enfase em Primitivas Longas (EPL): o valor de cada primitiva é multiplicado pelo
quadrado do seu comprimento e normalizado pelo total de primitivas n;, enfatizando as
primitivas longas:

L Ny

EPL = niz Z M(a,r)r? . (4.24)

"a=17=1
= N&o Uniformidade dos Niveis de Cinzento (NUNC): o nimero de primitivas run length
para cada nivel de cinzento L é elevado ao quadrado. A soma dos quadrados é
posteriormente dividida pelo fator de normalizacdo n,. Esta caracteristica mede a nédo
uniformidade dos niveis de cinzento na imagem e tera o seu valor minimo se as primitivas

se encontrarem uniformemente distribuidas por todos os niveis de cinzento:

1 L Ny 2
NUNC = —Z ZM(a,r) . (4.5)
Mt a=1 \r=1
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= N&o Uniformidade do Comprimento das Primitivas (NUCP): mede a ndo uniformidade
do comprimento das primitivas run length. O nimero de primitivas run length para cada
comprimento r € elevado ao quadrado, posteriormente a soma dos quadrados é dividida
pelo fator de normalizagdo n,. Se as primitivas se encontrarem uniformemente

distribuidas pelos diferentes comprimentos o valor da NUCP tera o seu valor minimo:

N;- L 2
1
NUCP = — M(a, r)) : (4.25)
nr TZ=1 (az=1

= Percentagem de Primitivas (PP): é a relagcdo entre o nimero total de primitivas e 0 nimero
total de primitivas possiveis, se todas as primitivas tivessem o comprimento de um pixel.

O seu valor maximo sera obtido quando todas as primitivas tiverem o comprimento de

r=1:
1 L Ny
pp="7_ —z z M(a,r). (4.26)
np npa=1r=1

Posteriormente, Chu et al. (Chu et al., 1990) introduziram duas novas caracteristicas que
permitem integrar informacdo relativamente aos niveis de cinzento das primitivas e distinguir
texturas com valores similares de acordo com EPC e EPL, mas que diferem na distribuicdo dos

niveis de cinzento das primitivas:

= Enfase em Primitivas com Niveis de Cinzento Baixos (EPNCB): o valor de cada primitiva
é dividido pelo quadrado do seu nivel de cinzento e normalizado pelo total de primitivas

nr. Mede a predomindancia das primitivas com niveis de cinzento baixo:

L Ny

EPNCB = ni > Mar) (4.27)

a

a=1r=1

= Enfase em Primitivas com Niveis de Cinzento Altos (EPNCA): o valor de cada primitiva
é multiplicado pelo quadrado do seu nivel de cinzento e normalizado pelo total de

primitivas nr, enfatizando as primitivas com niveis de cinzento alto:

L Nr
1
EPNCA = — E E M(a,m)a?. (4.28)
T

a=1r=1

61



Capitulo 4 - Extracédo e Selecdo de Caracteristicas

Em (Dasarathy, & Holder, 1991) sdo apresentadas quatro caracteristicas que procuram tirar

partido da conjuncdo da informacéo dos niveis de cinzento e do comprimento das primitivas:

= Enfase em Primitivas Curtas com Niveis de Cinzento Baixos (EPCNCB): mede a
distribuicdo conjunta de primitivas curtas e de valores baixos do nivel de cinzento.
EPCNCB tera valores elevados em imagens com muitas primitivas pequenas e valores de

nivel de cinzento baixos:

L Nr

EPCNCB = —Z Z M) (4.29)

a=1r=

= Enfase em Primitivas Curtas com Niveis de Cinzento Altos (EPCNCA): mede a
distribuicdo conjunta de primitivas curtas e de valores elevados do nivel de cinzento.
EPCNCA tera valores elevados em imagens com muitas primitivas pequenas e valores de

nivel de cinzento elevados:

EPCNCA = —Z z M, r)a (4.30)

alr

= Enfase em Primitivas Longas com Niveis de Cinzento Baixos (EPLNCB): mede a
distribuicdo conjunta de primitivas longas e de valores baixos do nivel de cinzento.
EPLNCB tera valores elevados em imagens onde predominam primitivas longas e valores

de nivel de cinzento baixos;

EPLNCB = —Z Z M, r)r (4.31)

a=1r=

= Enfase em Primitivas Longas com Niveis de Cinzento Altos (EPLNCA): mede a
distribuicdo conjunta de primitivas longas e de valores baixos do nivel de cinzento.
EPLNCA tera valores elevados em imagens onde predominam primitivas longas e valores
de nivel de cinzento baixos:

L Ny

EPLNCA = —z Z M(a,7)r2a (4.32)

a=1r=
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4.4 Método de Diferencas de Niveis de Cinzento

O Método de Diferencas de Niveis de Cinzento (Gray Level Difference Method - GLDM)
baseia-se na coocorréncia de pares de pixels que possuem uma determinada diferenca absoluta
em termos de nivel de cinzento e se encontram a uma distancia d segundo a direcdo 6. O
histograma normalizado hd(i|d,0) indica a probabilidade de ocorréncia da diferenca de niveis

de cinzento i entre dois pixels a distancia e direcéo (d,0) (Unser, 1986):

hd(ild, 0°) = #{((k, D), (m,n) € (L, X L.) X (L, X L,):
k=m,l—n=—dlI(k1)—I(mn)| =i}/T(d,0°; (4.33)

hd(ild, 45°) = #{((k, 1), (m,n) € (L, X L) X (L, X L,):

k—m=d,l—n=—d|I(k1)—I(mn)| =i}/T(d,45); (4.34)
hd(ild, 90%) = #{((k, 1), (m,n) € (L, X L) X (L, X L,):
k—m=dl=nI(kl)—I(mn)| = i}/T(d,90°); (4.35)
hd(ild, 135%) = #{((k, 1), (m,n) € (L, X L) X (L, X L,):
(4.36)

k—-m=dl-n=d Ik —I(mn)| =i}/T(d, 135°).

Nas equacBes anteriores o # corresponde ao numero de elementos do conjunto, I(k,I) a
intensidade do pixel (k, ), (L, X L.) as coordenadas espaciais e T(d, 0) ao numero total de

pixels da imagem a uma distancia d na direcéo 6. Para cada par (d,0) é obtido o histograma:
HD(d,0) = hd(i|d,0),0 <i < L. (4.37)

Exemplos do calculo de histogramas HD(d,0) para as direcdes 0° e 45° encontram-se ilustrados
na Figura 4.4.
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1(x, y)
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
4/20 | 6/20 | 5/20 | 5/20 | 0/20 5/16 | 3/16 | 4/16 | 3/16 | 1/16
HD(1|0°) HD(1/45°)

Figura 4.4: Exemplo do calculo dos histogramas HD(1,0°) e HD(1,45°) para a imagem I(x,y).

Partindo de cada histograma é possivel extrair um conjunto de descritores de textura
(Unser, 1986):

Segundo Momento Angular (SMAng):

L-1
SMAu, = ) hd2(). (4.38)
2
= Entropia (ENThq):
L-1
ENT,, = —Z hd (i) log(hd (). (4.39)
i=0

Momento Inverso da Diferenca (MIDna):

L-1
hd (i)
MIDyy = ) i (4.40)
=0
= Variancia (VARng):
L-1
VAR, = 0% = Z hd(i) (i — p)2. (4.41)
i=0
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= Contraste (CONhq):

L-1
CON,y = Z hd (i) (i)>. (4.42)
i=0

=  Correlacdo (CORna):

(i—u)_

o

L-1
COR,, = Z hd (i) (4.43)
i=0

4.5 Lacunaridade Diferencial

A terminologia fractal, cuja origem vem da palavra Latina fractus que significa fragmentado,
foi introduzida pelo matematico Benoit Mandelbrot para descrever superficies ndo Euclidianas,
que se apresentam autossemelhantes em diferentes escalas, isto €, o conjunto total é constituido
por réplicas dele proprio qualquer que seja a escala de visualizagdo (Mandelbrot, 1982). Muitas
das estruturas existentes na natureza sdo complexas, apresentam descontinuidades e
fragmentacgdes nao podendo ser medidas com precisao a luz da geometria Euclidiana, tendendo
a possuir uma dimenséo fractal, isto €, “entre dimensdes”. Enquanto a geometria euclidiana
aborda as formas perfeitas (e.g. quadrados, circulos) a dimensdo fractal foca-se nas
“imperfei¢des” das formas que existem na natureza. A dimensao fractal possui potencial para
uma descricdo mais rica das superficies que a dimensdo Euclidiana, assemelhando-se em,

analogia, a relacédo da logica fuzzy com a logica digital.

Num espaco Euclidiano de dimensdo n um conjunto fechado S em R™diz-se autossimilar se S
resulta da unido de N, coOpias distintas de si mesmo, ndo sobrepostas, cada uma das quais
semelhante a S, em escalas reduzidas por um fator de r. Assim, a dimensdo fractal pode ser
obtida a partir da seguinte relagdo (Mandelbrot, 1982; Al-Kadi, & Watson, 2008):

_ log(N;)

bF= log(1/r)

(4.44)

A dimenséo fractal é uma propriedade de objetos fractais que indica o grau de preenchimento
do espaco Euclidiano por parte do objeto. Para um objeto compacto e uniforme, a dimenséo
fractal € um valor inteiro correspondente a sua dimensédo Euclidiana. No caso de se tratar de um

fractal a dimenséo fractal € um ndmero fracionario. Assim, a dimenséo fractal pode ser usada
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para caracterizar a complexidade/irregularidade do conjunto (Al-Kadi, & Watson, 2008). A
autossimilaridade perfeita raramente se encontra na natureza, sendo frequente nos fractais
obtidos através de funcGes matematicas. Na verdade, a maioria dos fractais naturais sdo
estocasticos o que significa que existe alguma aleatoriedade envolvida, ocorrendo semelhancas
de forma entre escalas diferentes. Um exemplo de fractal estocastico natural é a arvore vascular

pulmonar.

Acontece que a dimensdo fractal por si s6 ndo caracteriza um fractal. Alguns objetos fractais,
com aspeto substancialmente diferentes possuem uma dimensdo fractal igual. De forma a
distinguir estas situacfes Mandelbrot (Mandelbrot, 1982) propés uma medida complementar a
dimenséo fractal, designada por lacunaridade, expressdo que tem origem no Latim Lacuna.
Apesar da lacunaridade ter sido originalmente desenvolvida para descrever propriedades de
fractais (Mandelbrot, 1982; Gefen, Meir, Mandelbrot, & Aharony, 1983; Allain, & Cloitre,
1991) ndo se baseia na autossimilaridade e pode portanto ser aplicada para descrever a
distribuicdo de padrdes espaciais fractais ou ndo fractais, quer sejam binarios ou ndo (Plotnick,
Gardner, Hargrove, Prestegaard, & Perlmutter, 1996).

Segundo Mandelbrot esta caracteristica descreve a distribuicdo das lacunas num fractal. Por seu
lado Gefen et al. (Gefen et al., 1983) referem-se a lacunaridade como sendo o desvio de um
fractal da invariancia translacional, numa determinada escala. Enquanto a dimenséo fractal
mede 0 qudo preenchido se encontra o espago Euclidiano, a lacunaridade quantifica a forma
como esse espaco esta ocupado. Esta propriedade € altamente dependente da escala. Padrdes
homogéneos observados em escalas pequenas podem apresentar-se bastante heterogéneos se
observados em escalas maiores e vice-versa. Portanto, a lacunaridade pode ser considerada uma
medida da heterogeneidade em maultiplas escalas (Allain, & Cloitre, 1991; Plotnick et al., 1996).
Valores baixos de lacunaridade estdo relacionados com padrdes espaciais homogéneos,
enquanto valores altos de lacunaridade estdo associados a padrdes heterogéneos. Em geral,
quanto maior for a dispersdo do tamanho das lacunas na textura mais alta sera a lacunaridade

calculada, e vice-versa.

Allain e Cloitre (Allain, & Cloitre, 1991) propuseram o método gliding-box para o calculo da
lacunaridade em imagens binarias. E considerada uma caixa de largura r que se coloca

inicialmente no canto superior esquerdo da imagem e que desliza ao longo das linhas e colunas
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da imagem, pixel a pixel. Para cada posicdo da caixa contabiliza-se a massa M da caixa, isto é
0 numero de sitios ocupados dentro da caixa. O nimero de caixas de tamanho r que possuem a
massa M é contabilizado ao longo da imagem sendo dado por n(M,r). Considerando N(r) o
numero total de caixas de tamanho r, a distribuicdo de probabilidades Q(M, r), tal que uma

caixa de tamanho r contenha a massa M é dada por:

n(M,r)
= 4.45
QM 1) = =5 (4.45)
O primeiro e segundo momentos desta distribuicdo de probabilidades sdo dados por:

ZW(r) = Z MQM,r), (4.46)

M
20@) = ) M Q(M, ). (4.47)

M

A lacunaridade A(r) para uma caixa deslizante de tamanho r é definida como o quociente do
segundo e o quadrado do primeiro momentos da distribuicdo de probabilidades Q(M, r):
ZDr)  TyM?2QM,7)

A = ZOmE = Eu MM, (4.48)

No caso de conjuntos invariantes a translacdo o numerador e denominador da Equacédo (4.48)
sdo iguais sendo o valor da lacunaridade A(r) = 1, independentemente do valor de r. Se os
conjuntos forem ndo invariantes a translacdo entdo possuem valores de lacunaridade superiores
a um. No caso de existirem lacunas de todos os tamanhos é expectavel que a lacunaridade seja
muito superior a um, enquanto se as lacunas tiverem todas o0 mesmo tamanho o valor da
lacunaridade é um (Allain, & Cloitre, 1991).

E comum a representac&o da variacio da lacunaridade versus o tamanho da caixa r em graficos
com configuracdo log-log (Dougherty, & Henebry, 2002). O valor de r varia de r = 1 até ao
tamanho da imagem. Esta representacdo permite entender a estrutura espacial da imagem
quando analisada em diferentes escalas. A andlise dessas curvas € muitas vezes baseada na
interpretacdo de Z™ (r) = §(r) corresponde & média e s2(r) a variancia do nimero de sitios

ocupados por caixa. Assim, 0 segundo momento pode ser representado por:
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Z@(r) = s2(r) + §%(r). (4.49)

Substituindo a Equacdo (4.49) na Equacdo (4.48) o valor da A(r) é determinado por
(Plotnick et al., 1996):

s (1)

SS
§%(r)

A(r) = + 1. (4.50)

Através da analise da Equacdo (4.51) e pela observacgéo das curvas de lacunaridade de diferentes
padrdes (e.g. regulares, aleatorios, fractais, clusters) Plotnick et al. concluiram que a
lacunaridade de padrfes espaciais binarios € funcdo da percentagem de sitios ocupados, do
tamanho da caixa deslizante e da geometria do padrao da imagem. Com base nestes trés aspetos
é possivel tecer algumas considera¢des importantes que ajudam na interpretacdo das curvas de

lacunaridade (Plotnick et al., 1996; Reiss, Lemmerer, HansImeier, & Ahammer, 2016):

= Se a média dos espagos ocupados tende para zero o valor da lacunaridade tende para
infinito, portanto o valor da lacunaridade de padrdes densos € menor que a de padrdes

esparsos, para 0 mesmo valor da caixa r;

= A excecdo de padrdes espaciais com clusters muito marcados, quando o tamanho da caixa
r aumenta, o valor da lacunaridade A(r) diminui. A aparéncia das caixas mais pequenas
difere mais do que a aparéncia das caixas maiores, ou seja ha maior invariancia a
translacdo nas caixas com maior r, o segundo momento Z @ (r) decresce relativamente
ao primeiro. No caso de caixas com a menor largura possivel (r = 1) o valor da
lacunaridade é funcdo da percentagem de sitios ocupados, sendo independente do
tamanho e do arranjo espacial do padrdo, ndo contribuindo portanto para a sua
compreensdo. De modo semelhante, se o tamanho da caixa corresponder ao tamanho da

imagem o valor da lacunaridade serd um, uma vez que s2(r) = 0;

= No caso de padrdes organizados em clusters a lacunaridade é alta, uma vez que ha uma
grande variagdo no valor da massa da caixa tornando o valor de s2(r) elevado, portanto
para a maioria dos tamanhos da caixa a lacunaridade sera elevada. Quando r se aproxima
do tamanho de referéncia do cluster o conteldo das caixas torna-se semelhante e,

portanto, a lacunaridade comeca a decair rapidamente. Neste contexto, padrbes
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autossimiliares sdo caracterizados por curvas de lacunaridade lineares, dado que as

lacunas surgem similares em diferentes escalas.

Os primeiros estudos sobre a andlise da lacunaridade diziam respeito apenas a conjuntos
binarios (Gefen et al., 1983; Allain, & Cloitre, 1991). Posteriormente, Plotnick et al. mostraram
que o conceito se aplicava também a conjuntos ndo binarios. Em (Dong, 2000) o autor propde
um método para o calculo da lacunaridade diferencial que conjuga o método gliding-box
(Allain, & Cloitre, 1991), proposto para conjuntos binarios, com o método diferential box-
counting proposto por Sarkar e Chaudhuri para o calculo da dimensdo fractal
(Sarkar, & Chaudhuri, 1992). O método proposto por Dong permite lidar com imagens de niveis
de cinzento. Dong recorreu ao método diferential box-counting para o calculo do valor da massa
M presente na Equacéo (4.48). O método considera a imagem como um objeto 3D onde (X, Y)
corresponde as coordenadas do pixel e a terceira dimensdo corresponde ao seu nivel de
cinzento. A imagem é dividida em janelas de tamanho wxw que se deslocam ao longo de toda
a imagem e em caixas de tamanho rxr que percorrem cada uma das janelas. O tamanho da
janela, w, deve ser impar e respeitar a condicdo r<w. Para cada caixa rxr sdo sobrepostas
colunas de caixas cubicas de volume rxrxr, sendo r>1. O nimero de cubos de cada coluna
depende do valor maximo dos valores da intensidade dos pixels existentes em cada caixa. A
cada caixa cubica que constitui a coluna € atribuido um nimero sequencial crescente de baixo

para cima (1, 2, 3,...).

Se 0 valor maximo e minimo do nivel de intensidade dos pixels contidos da caixa pertencerem
a caixa cubica forem v e u, respetivamente, a altura relativa da coluna, nas coordenadas

(i, j), € dada pela por:
n.(i,j) =v—-—u-—1. (4.51)

O valor da massa M; representa cada possivel valor da altura relativa da coluna n; e obtém-se

fazendo deslizar a caixa ao longo de toda a janela wxw:

M, = Z n, (i,)) - (4.52)
0j
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A lacunaridade diferencial A(r) na janela wxw é obtida substituindo na Equacéo (4.49) M por
M. Este valor é atribuido a coordenada central da janela. O processo € repetido para toda a

imagem a medida que a janela se desloca.

......................

Valor do pixel
»

Figura 4.5: Algoritmo differential box-counting (w=9, r = 3).

Na Figura 4.5 € ilustrada a aplicacdo do algoritmo differential box-counting para uma caixa
r = 3 e uma janela w = 9. Uma coluna de caixas sobrepostas de 3x3x3 é gerada de acordo com
os valores dos pixels presentes. O valor mais elevado pertence a caixa v = 3 e 0 menor valor a

caixa u = 1. De acordo com a Equagdo (4.51) altura relativa da coluna é nr (i, j)=3-1-1=1.

O calculo da lacunaridade diferencial é exemplificado na Figura 4.6 através de uma janela de
4x4 pixels sobre a qual é aplicada uma caixa deslizante sobreposta de 3x3 pixels. As varias
fases do calculo da massa M, sdo mostrados na Figura 4.6 a) - e). A Figura 4.6 b) representa a
primeira posi¢do da caixa deslizante, na qual os valores dos niveis de cinzento méximo e
minimo sdo 18 e 7, respetivamente. Considerando cubos sobrepostos de 3x3x3 pixels estes
valores encontram-se contidos nas caixas v = 6 e u = 3, respetivamente. A altura relativa da
colunaénr(2,2)=v-u=6-3-1=2. Aalturarelativa da coluna correspondente a posicdo da
caixa deslizante da Figura4.6 ¢) énr(2,3) =v-u=7-1-1=5 correspondente aos valores dos
pixels méximo de 19 e minimo de 3. No caso das posi¢Oes da caixa deslizante ilustradas na
Figura 4.6 d) e e) o valor do pixel maximo é 22 e o minimo é 3, valores que correspondem as

caixasv=_8¢e u =1 e acolunas de altura relativa 6 (adaptado de (Reiss et al., 2016)).
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a)
2 3 4 2 3 4
b7 18] 11 | 19 YV 7 18| 11| 19
2110 | 17 | 10 | 13 2110 |17 | 10 | 13
31 10|16 | 18| 3 3110 |16 | 18 | 3
4119 3 |22 18 4119 3 | 22| 18
b) c)

1 2 3 4 1 2 3 4
17 118 11 19 17 18] 11 19
2110 | 17 | 10 | 13 2110 |17 | 10 | 13
31 10| 16 | 18 | 3 31 10| 16 | 18 | 3
4119 | 3 | 22 | 18 41 19| 3 | 22 | 18

d) e)

Figura 4.6: Célculo da lacunaridade diferencial. a) Janela de 4x4 pixels. De b) a e) As quatro posi¢des
possiveis da caixa deslizante.

O valor da lacunaridade diferencial para a janela da Figura 4.6 a) é obtido através de:

A(T‘) — ZMTMT Q(Mr'r)z _
(X, My Q(M,.,7)]

3 (2x2)x(1/4) + (5x5)x(1/4) + 2x(6x6)x(1/4)
B [2x(1/4) + 5x(1/4) + 2x6x(1/4)]?

(4.53)

=112.

A lacunaridade tem sido utilizada com sucesso na analise da textura em imagens médicas,
obtidas a partir de varios tipos de equipamentos, no estudo de patologias que afetam diferentes
Orgéos e tecidos e na avaliacdo da resposta a tratamentos. O estudo da osteoporose é objeto de
estudo nos trabalhos de (Dougherty, & Henebry, 2002; Zaia, Eleonori, Maponi, Rossi, & Murri,
2006; Zaia, 2015; Slim et al., 2016) usando as técnicas imagioldgicas TC, RM e raio X,

71



Capitulo 4 - Extracédo e Selecdo de Caracteristicas

respetivamente. Em (Al-Kadi, & Watson, 2008) é proposta a diferenciacdo entre tumores
pulmonares malignos agressivos e ndo agressivos, em imagens de TC. O trabalho de Smitha et
al. mostrou a potencialidade da lacunaridade na diferenciacdo dos graus de malignidade de
gliomas, tumores primarios do cérebro, em imagens de RM (Smitha, Gupta, & Jayasree, 2015).
Em (Charisis, Hadjileontiadis, Liatsos, Mavrogiannis, & Sergiadis, 2010; Charisis,
Hadjileontiadis, Liatsos, Mavrogiannis, & Sergiadis 2012a; Charisis, Hadjileontiadis, Liatsos,
Mavrogiannis, & Sergiadis, 2012b) é proposto um trabalho para a diferenciacdo de regides
normais de regides ulcerosas em imagens endoscOpicas adquiridas através de capsulas
endoscépicas wireless. Em (Cordeiro, Backes, Junior, Gongalves, & Oliveira, 2016) é proposta
a analise dos padrdes de 0sso normal e com displasia fibrosa da regido maxilofacial recorrendo
a andlise da lacunaridade em imagens de TC. Em (Al-Kadi, Chung, Coussios, & Noble, 2016)
¢ avaliada a resposta aos tratamento de quimioterapia a tumores do figado em imagens de
ultrassonografia. No Anexo A, encontra-se uma descricdo mais detalhada dos trabalhos
referidos neste paragrafo sendo destacado o contributo da analise da lacunaridade em diferentes

contextos.

4.6 Selecdo de Caracteristicas

Em problemas de classificacdo, ap0os a etapa de extracdo de caracteristica € comum ocorrer a
um processo de selecdo de caracteristicas que visa reduzir a dimensdo e o0 “ruido” do conjunto
de dados. Para encontrar o subconjunto 6timo de caracteristica é necessario adoptar uma
estratégia de pesquisa que permita, a partir da totalidade das caracteristica, escolher apenas

algumas e um critério que avalie a qualidade do subconjunto gerado.

O subconjunto de caracteristicas escolhido deve descrever corretamente o problema, mantendo
0 mesmo nivel de desempenho ou mesmo melhorando-o. O objetivo primordial desta etapa é
detetar as caracteristicas relevantes e descartar as irrelevantes e/ou redundantes (Liu, & Motoda,
2007). As caracteristicas irrelevantes podem ser removidas sem que o desempenho do algoritmo
de aprendizagem seja afetado. As caracteristicas redundantes implicam a presenca de outra
caracteristica, sendo que as duas sdo individualmente relevantes, no entanto, a remogao de uma
delas ndo ird afetar o desempenho da aprendizagem. Assim, a selecdo de caracteristicas é

importante uma vez que (Guyon, 2006):
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» Reduz o efeito do Curse of Dimensionality. O numero de caracteristicas determina a
dimensao do espaco das hipdteses que contém todas as hipdteses que podem ser inferidas
a partir dos dados, e que permitem a predicdo das classes. Quanto maior o nimero de
caracteristicas maior serd a dimensdo do espaco das hipoteses. A um aumento linear do
numero de caracteristicas corresponde um aumento exponencial do espa¢o das hipoteses.
Assim, a reducgéo da dimensionalidade do problemas permite encontrar mais facilmente
a hipétese correta (Liu, & Motoda, 2007);

= |dentifica as caracteristicas 0 que aumenta a compreensdo do problema, melhorando,

muitas vezes, a visualizagdo dos dados;

= Reduz os custos de futuras anélises de dados ou predicéo.

No contexto da classificacdo de padrdes, existe na literatura um grande nimero de métodos de
selecdo de caracteristicas (Guyon, 2006; Liu, & Motoda, 2007; Hira, & Gillies, 2015). Os
métodos diferem uns dos outros na forma como combinam a pesquisa do subconjunto de
caracteristicas com o algoritmo de aprendizagem automatico utilizado para inferir o modelo do
classificador. Neste sentido, os métodos de selecdo de caracteristicas podem dividir-se em trés

grupos: os métodos de filtragem, os métodos embebidos e os métodos wrapper.

Aos métodos que selecionam as caracteristicas sem procederem a otimizacdo do desempenho
do preditor sd@o genericamente conhecidos como métodos de filtragem. Estes avaliam a
relevancia das caracteristicas baseando-se apenas nas propriedades intrinsecas dos dados, como
por exemplo coeficientes de correlacdo ou testes estatisticos. As caracteristicas que possuem
um menor valor de acordo com o indice de relevancia sdo retiradas. Estes métodos séo
facilmente adaptados a bases de dados de elevada dimensdo, sdéo computacionalmente simples
e rapidos. Habitualmente, sdo executados apenas uma vez, podendo ser associados a diferentes
algoritmos de aprendizagem. Uma desvantagem comum aos métodos de filtragem € a sua
independéncia relativamente ao algoritmo estimador, ndo existindo interacdo entre a escolha
das caracteristicas e a escolha do modelo 6timo do classificador. Por outro lado, muitos dos
métodos de filtragem sdo “miopes” no sentido em que estimam a relevancia de cada
caracteristica de uma forma independente do contexto das restantes caracteristicas. Nao sendo
considerada, a dependéncia entre caracteristicas pode piorar o desempenho. Por exemplo, no

critério de Fisher a relevancia de cada caracteristica é calculada de forma independente das
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restantes caracteristicas, através da correlacdo das caracteristicas relativamente as classes das
instancias que constituem o conjunto de treino (Liu, & Motoda, 2007). Na Figura 4.7
encontram-se esquematizados os métodos de selecdo de caracteristicas por filtragem em que o

algoritmo de aprendizagem € um classificador.

W i S / >

Figura 4.7: Métodos de filtragem em classificacao.

Nos métodos embebidos a interagdo entre a selecdo de caracteristicas e o algoritmo de
aprendizagem é dedicada, ou seja, é especifica do algoritmo de aprendizagem utilizado. Estas
duas etapas ndo podem ser separadas. Na Figura 4.8 encontram-se esquematizados os metodos
de selecdo de caracteristicas embebidos aplicados num contexto de classificagdo. Um exemplo
de um método embebido séo as arvores de decisdo em que em cada ramo tem de ser escolhida

uma caracteristica.

Figura 4.9: Métodos embebidos em classificagao.

Os métodos wrapper envolvem o algoritmo de aprendizagem como parte do processo de
selecdo de caracteristicas. Nestes métodos é estabelecida uma estratégia de pesquisa dentro dos
possiveis subconjuntos de caracteristicas. Varios subconjuntos sdo gerados e avaliados. Para
cada subconjunto é treinado e testado um modelo especifico de um algoritmo de aprendizagem,
tornando esta abordagem adaptada a um algoritmo de aprendizagem especifico. O subconjunto
6timo é aquele que proporciona o melhor desempenho do algoritmo de aprendizagem e que,
portanto, possui 0 maior poder preditivo. Os subconjuntos de caracteristicas possiveis crescem

exponencialmente com a dimensdo do espaco das caracteristicas.
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A grande desvantagem dos métodos wrapper € o seu custo computacional. Este argumento
encontra-se fragilizado pois atualmente existem supercomputadores acessiveis a comunidade
cientifica com uma grande capacidade computacional. Outra desvantagem muitas vezes
associada a este tipo de métodos € o risco de ocorrer overfitting comparativamente aos métodos
de filtragem. A grande vantagem dos métodos wrapper consiste na forte interacdo entre a
pesquisa do subconjunto 6timo e a selecdo do modelo étimo do algoritmo de aprendizagem. Na
Figura 4.9 encontram-se esquematizados os métodos de selecdo de caracteristicas wrapper num

contexto de classificagao.
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Figura 4.9: Métodos wrapper em classificagao.

As estratégias de pesquisa existentes na literatura sdo comuns tanto em situacdes de
classificacdo supervisionada como ndo supervisionada. Uma solugdo 6tima implica uma
pesquisa exaustiva. Como habitualmente o nimero de caracteristicas a selecionar, d, das m

caracteristicas originais ndo € conhecido € necessario uma pesquisa exaustiva em

(T) + (ZL) + -4+ (Zl) subconjuntos que corresponde a 2™ "1 vezes até obter o subconjunto de

caracteristicas, 0 que mesmo para problemas com moderada dimensao se torna dificil de avaliar
em tempo util devido a complexidade computacional que envolve. No caso de ser conhecida

previamente a cardinalidade d do subconjunto de caracteristicas a serem selecionadas a partir

do conjunto m a pesquisa é restringida a (73) subconjuntos, que, dependendo do valor de d e de

m, pode ser ainda um valor elevado. As dificuldades das estratégias de pesquisa 6timas levaram
a adocdo de algoritmos de pesquisa heuristicos que ndo garantem solucfes 6timas, mas que
apesar de ndo garantirem a otimizacdo global de todos os subconjuntos, permitem encontrar
subconjuntos de caracteristicas com grande potencial discriminante. Como exemplos podemos
referir os algoritmos classicos SFS e SBS. O algoritmo SBS tem inicio com um conjunto que

inclui todas as caracteristicas. Sequencialmente € eliminada uma caracteristica de cada vez. Em
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cada passo cada uma das caracteristicas é retirada e o resultado da sua exclusdo é comparado
com cada uma das outras usando a funcdo de avaliacdo. Sera excluida do conjunto a
caracteristica que ao ser retirada leva a obtencdo dos melhores resultados. O SFS é semelhante
aos SBS mas tem inicio com um conjunto vazio ao qual sdo adicionadas caracteristicas. Em
cada passo do algoritmo cada uma das caracteristicas que ainda ndo faz parte do conjunto é

adicionada, e o conjunto resultante é avaliado.

Ao longo dos anos foram surgindo muitas modificacdes as estratégias de pesquisa sequencial
forward e backward, como por exemplo o algoritmo floating search. Existe ainda um terceiro
tipo de algoritmos designados por aleatorizados (randomized) que introduzem alguma
aleatoriedade na estratégia de pesquisa o0 que ajuda a evitar minimos locais, como por exemplo

os algoritmos genético.

A selecdo de caracteristicas que sera utilizada neste trabalho baseia numa estratégia SBS com

recurso a validacao cruzada.

E de referir que é comum o recurso & expressao “extracio de caracteristicas” no contexto de
reducdo da dimensionalidade do problema, por exemplo em problemas de classificagéo.
Contrariamente, aos meétodos de selecdo de caracteristicas em que o subconjunto de
caracteristicas escolhidas faz parte do conjunto inicial, tendo o mesmo significado fisico, no
caso da “extra¢do de caracteristicas” a redugdo do nimero de caracteristicas ¢ conseguida
através da construgdo de novas caracteristicas obtidas a partir de transformacbes ou
combinagbes do conjunto de caracteristicas originais. Um exemplo é o algoritmo analise de
componentes principais (Guyon, 2006). Neste documento quando € referido a extracdo de
caracteristicas é no contexto da aplicagdo de métodos que permitam caracterizar a textura da

imagem.

4.7 Consideracdes Finais

No contexto da analise da imagem médica a textura é descrita como um dos seus atributos mais
importantes, desempenhando um papel preponderante na extracdo de informacdo das regides
analisadas. No ambito de problemas de classificagao de padrdes, como é o caso dos sistema de

DAC baseados em imagem, a andlise da textura tem como objetivo caracterizar as variagdes
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espaciais de regifes da imagem possibilitando a sua descri¢do através de um conjunto de
medidas. Este conjunto de caracteristicas é posteriormente utilizado para discriminar varios

padroes.

Ao longo deste capitulo foram descritos os métodos de analise de textura implementados com
0 objetivo de obter um vetor de caracteristicas que permita descrever, de uma forma compacta,
0s padrdes pulmonares em imagens de TCAR do térax. O vetor de caracteristicas é construido
a partir de caracteristicas extraidas através dos métodos: analise estatistica de niveis de cinzento
de primeira ordem, método de dependéncia espacial de niveis de cinzento, método de
comprimento de primitivas de niveis de cinzento, método de diferencas de niveis de cinzento e

analise da lacunaridade diferencial.

Por fim, é realcada a importancia da etapa de selecdo de caracteristicas, nomeadamente na
reducdo da dimensionalidade através da eliminacdo de caracteristicas irrelevantes e/ou
redundantes sem degradar o desempenho do sistema e apresentadas as linhas orientadoras dos
métodos de selecdo de caracteristicas.
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Capitulo 5

CLASSIFICACAO DE PADROES

As tarefas comuns e aparentemente simples que desempenhamos no dia-a-dia, como
reconhecer caracteres ou identificar objetos, entre muitas outras situagdes, ndo sao
inatas ao ser humano, resultam de anos de aprendizagem. A semelhanca do que acontece
com o ser humano € possivel ensinar sistemas computorizados a reconhecer padrdes
através de técnicas de aprendizagem automatica. Neste capitulo sdo introduzidos
conceitos que nos permitem entender os principios da teoria da aprendizagem estatistica,
que descreve 0s aspetos estatisticos da aprendizagem automética na qual o algoritmo
SVM se fundamenta. Sdo apresentadas as formulacGes mateméticas do algoritmo de
classificacdo utilizado — SVM. Inicialmente é introduzida a formulacdo mais simples
correspondente aos dados linearmente separaveis, posteriormente para dados nao
linearmente separaveis e por fim a formulacdo mais complexa correspondente ao SVM
ndo linear. S&o descritos os principais métodos de validacdo e apresentadas as métricas

de avaliacdo de desempenho utilizadas neste trabalho.

5.1 Metodologia de Aprendizagem

Tal como acontece na aprendizagem humana, os sistemas computorizados de aprendizagem
automaética tém de ser ensinados a reconhecer padrées. Numa abordagem de aprendizagem
supervisionada é necessario um conjunto de padrdes (que também podem ser designados por
exemplos, dados ou instancias) de treino e respetivas classes. Consideremos o conjunto de

treino T constituido por n padrdes:
(X4,**,X,) com X;eR™, vi=1,..,n, (5.1)

e respetivas classes
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Vi, oy com y; € {+1,—-1}, Vi=1,..,n. (5.2)

Cada padréo de treino i € caracterizado por um vetor x; de m caracteristicas ou atributos. No
caso concreto, cada vetor € constituido por descritores de textura extraidos das regifes do
parénquima pulmonar. Ao padréo i encontra-se associada uma classe especifica y; que toma o
valor {+1} ou {-1}. A classe {+1} corresponde a ocorréncia de patologia e a classe {-1} a
pulmdo considerado normal. O mapeamento entre 0 espaco das caracteristicas em que cada
padrdo é representado e a respetiva classe pode, normalmente, ser descrito por uma funcao, que
no caso de uma tarefa de classificacdo se designa por funcdo de decisdo. O algoritmo que a
partir do conjunto de padr@es de treino constroi a funcdo de decisdo designa-se por algoritmo
de aprendizagem ou maquina de aprendizagem (Borges, 2003).

Numa aprendizagem supervisionada, durante a fase de treino, o algoritmo de aprendizagem
deve aprender a reconhecer as principais caracteristicas associadas a classe {+1} e associadas
a classe {-1} e ajustar os seus pardmetros aos padrdes que lhe sdo “mostrados”. A funcdo de
decisdo resultante deve permitir separar corretamente as duas classes no espaco das
caracteristicas R, como ilustrado na Figura 5.1 A sua capacidade de generalizagdo é avaliada
no conjunto de teste, constituido por um novo conjunto de padrdes cuja classe é conhecida mas
gue ndo integraram o conjunto de treino T. Este conjunto simula a ocorréncia de futuras

instancias cuja classe é desconhecida.

A A
(m]
s 5o O (u]
A A A o O o Algorit.mo de (m]
A A R (m} o Iﬂl::> Aprencjil?agem ||||::> o
A [m] o Supervisionado o
a L o o
(m]

A A A [ Classe {+1} [ Classe {+1}
A\ Classe {-1} A\ Classe {-1}

Conjunto de Treino R™ R™

Figura 5.1: Abordagem supervisionada em classificacdo de padrdes.
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5.2 Teoria da Aprendizagem Estatistica

Consideremos um conjunto T constituido por um conjunto de padrdes de treino e respetivas
classes (x;,y;), i = 1,...,n explicitados nas Equacdes (5.1) e (5.2). Assume-se que os dados
sdo gerados de forma independente e identicamente distribuida (i. i. d.) de acordo com a
distribuicdo de probabilidades P(x,y). Como referido na Sec¢do 5.1, durante a fase de treino,
o algoritmo de aprendizagem estabelece um mapeamentof: R™ — {+1, —1} entre os padrdes
de entrada e as respectivas classes. Espera-se que f seja capaz de classificar novos dados
y = f(x) gerados a partir da mesma distribui¢do de probabilidades, P(x,y), que os dados de
treino (Burges, 1998; Scholkopf, Burges, & Smola, 1999).

O melhor mapeamento f é aquele que minimiza o risco esperado (ou erro esperado) para um

conjunto de dados de teste (X, y), quantificado pela equagéo seguinte:

R = [ 31700 -yl aPtxy). 53)

O termo 1/2|f(x) — y| é designado por funcdo de perda e retorna 0 se o padrédo x é classificado
corretamente e 1 no caso contrario. Como a distribuicdo de probabilidade P(x,y), a partir da
qual os dados sdo gerados, é geralmente desconhecida, ndo € possivel minimizar diretamente o
erro esperado. Recorrendo ao principio da indugdo, a minimizagdo do risco esperado é
aproximada pela minimizagdo do risco empirico (ou erro de treino) calculado através do erro
médio obtido no conjunto de treino, permitindo obter uma estimacdo da funcdo f
(Scholkopf et al., 1999):

11
Remp(F) =+ D = 1FGx) = il (54)
i=1

E de realcar que um erro pequeno obtido no conjunto de treino ndo implica necessariamente
uma boa capacidade de generalizagdo, nomeadamente um erro pequeno num conjunto de teste
independente. Consideremos o conjunto de treino representado na Figura 5.2. O objetivo do
processo de aprendizagem é encontrar uma funcdo f que discrimine a classe {+1} da classe
{-1}. Na Figura 5.2 estdo representadas as fronteiras de decisdo correspondentes a trés funcoes

f diferentes. No caso da Figura 5.2 a) a funcéo f considerada permite a classificacdo correta de
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todas as instancias do conjunto de treino, no entanto, encontra-se demasiado ajustada aos
exemplos de treino, sendo suscetivel de possuir uma baixa capacidade de generalizacdo quando
confrontada com novos exemplos (overfitting). Por vezes, este ajustamento da funcdo f €
conseguido através de funcbes com elevados graus de complexidade, em particular em
conjuntos de treino pequenos. No caso da Figura 5.2 b) existem dados pertencentes a mesma
classe que o algoritmo de aprendizagem néo teve em consideracdo (underfitting). A fronteira
de decisdo da Figura 5.2 c) representa um compromisso entre as duas situacdes anteriores,
permitindo classificar de forma correta a maioria dos exemplos sem se ajustar demasiado aos
dados de treino e permitindo uma maior capacidade de generalizagdo quando confrontada com

novos exemplos.

A aas/no B : A aa|lD O o A aa/no 0 o
A ] A (m] A ]
A o O o0 A o u) oD A o O o0
aal O @ O AA O a 0 aalDO A -
A A D Opg O A o Oo O A A D Op 0O
® 0 . S : :
A~ A aA) OO 4 A A |o OO g A A aA) DD 4
a, & /o O A Al o o A, 4 /o DO
A A A
[0 Classe {+1} [ Classe {+1} [ Classe {+1}
a) b) c)

Figura 5.2: Conjunto de treino e trés fronteiras de decisdo diferentes.

E possivel encontrar varias funces f que permitem classificar corretamente todos os exemplos
do conjunto de treino, no entanto, cada uma destas funcGes pode ter desempenhos muito
diferentes perante novos dados. Entdo como escolher a melhor fungdo? A teoria da
aprendizagem estatistica introduzida por Vapnik estabelece condi¢bes matematicas que
auxiliam na escolha da fungéo f, a partir de um conjunto de dados de treino. Estas condicoes
tém em consideracdo o desempenho da funcdo de decisdo f nos dados de treino e a

complexidade da classe de fungdes a que a funcéo f pertence (Vapnik, 1995).

Uma forma concreta de limitar a complexidade das funcdes f é através do principio da
minimizagcdo do risco estrutural. Comecemos por introduzir o conceito de dimensdo de
Vapnik-Chervonenkis (VC), designada por h. A dimensao VC é uma propriedade de uma classe
de funcBes que mede a sua complexidade. Quanto maior a dimensdo VC, mais complexas sdo
as fungdes dessa classe. Esta é definida como o maior nimero de exemplos, em qualquer

disposicdo possivel, que pode ser separado por funcGes da referida classe (Borges, 2003). Por
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exemplo, no caso de um problema de classificagdo binaria com trés exemplos em R* qualquer
que seja a combinacdo das classes que esses exemplos possam assumir, € sempre possivel a sua
separacdo atraves de uma reta. Nesta situacdo a dimensdo VC da classe das funces € de trés.
No entanto, se consideramos quatro exemplos em R? existem combinacdes em que a separagéo
dos exemplos ndo é possivel através de retas, sendo necessario recorrer a fungdes mais

complexas.

Pode-se construir um conjunto de classes de fungdes encadeadas F; c F, c---c F; cuja
dimensdo de VC satisfaz h; < h, < --- < hy. O principio da minimizagdo do erro estrutural
visa escolher a funcéo f; € F; de modo a que o limite superior do erro esperado (lado direito

da Equacéo (5.5)) seja minimizado:

h(log (32) +1) ~ log(8/4)

n

R(f) < Remp(f) + (5.5)

O segundo termo do lado direito da Equacéo (5.5) designa-se por termo de confianca. O limite
é garantido com uma probabilidade de 1 — 6, em que 0 < 6 < 1 (Vapnik, 1995). Como ilustra
a Figura 5.3, adaptada de (Lorena, & Carvalho, 2007), a minimizacao do erro esperado R(f)
pode ser conseguido através de um compromisso entre a obtencdo de um pequeno erro de treino

Remp (f) mantendo a dimensdo VC a que a fungéo f pertence tdo pequena quanto possivel.

&
Erro ".IIlL Limite no Erro Esperado
esperado | \\ Y.
R(f) \\ _l ==
(N ———
1\ - - Termo de Confianca
.____.-"
~— Erro de Treino
— x _
Dimenséo VC

Figura 5.3: llustracdo da minimizac&o do erro estrutural.

83



Capitulo 5 - Classificacdo de Padrdes

Embora o limite apresentado na Equacgéo (5.5) seja importante do ponto de vista teorico, na
pratica surgem alguns problemas. O célculo da dimensdo VC de uma classe de fun¢des nem
sempre é facil de obter, podendo ser desconhecida ou infinita (Muller, Mika, Ratsch, Tsuda, &
Scholkopf, 2001, referenciado por (Lorena, & Carvalho, 2007)).

Para algoritmos de aprendizagem lineares em que as classes sdo separadas através de
hiperplanos no espaco das caracteristicas, como € o caso do algoritmo SVM, a dimensédo VC
pode ser limitada por uma quantidade chamada margem — a distancia entre os padrdes das duas
classes mais préximos do hiperplano de separacdo (Vapnik, 1995). O conceito de margem é
ilustrado na Figura 5.4.

N margem

Figura 5.4: Conceito de margem. A esquerda um hiperplano com uma pequena margem de separagio
entre classes e a direita um hiperplano com uma margem maior.

Quanto maior o valor da margem menor a dimensdo VC. Assim, de forma a manter o erro
esperado pequeno (Equacdo (5.5)) os hiperplanos de separacdo das classes devem ser
construidos de forma a maximizar o valor da margem e separar os padrBes de treino com 0
menor erro de classificacdo possivel. Estes resultados sao a base do algoritmo SVM apresentado

nas secgdes seguintes.
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5.3 Algoritmo SVM

O algoritmo SVM baseia-se no principio da minimizacao do erro estrutural que deriva da teoria
da aprendizagem estatistica, cujos principios foram resumidamente descritos nas seccdes
anteriores. A sua descricdo serd efetuada considerando inicialmente o caso de SVM lineares
tendo em consideracdo dados separaveis e ndo separaveis, por fim serd abordado o caso do

SVM néo linear.

5.3.1 SVM para Dados Linearmente Separaveis

A situacdo mais simples corresponde a um conjunto de treino em que os dados sao linearmente
separaveis. Considere-se o conjunto T de n padrfes, cada um descrito através de um vetor de m

caracteristicas, definido por:
{x;, v} X, €eR™ ye{+1,-1}, Vi=1,..,n. (5.6)

O conjunto T é linearmente separavel se existir pelo menos um hiperplano que permita separar

completamente os padrdes correspondentes as duas classes.

Figura 5.5: Possiveis solugdes para um problema de classificacdo de dados linearmente separaveis.

Como ilustrado na Figura 5.5 existem varios hiperplanos que permitem a separa¢do das duas
classes. O objetivo do classificador SVM é encontrar o hiperplano de separacao 6timo, que
maximize o valor da margem. Esse hiperplano é formado pelos pontos x que satisfazem a

equacao:
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w.x+b =0, (5.7)

sendo w um vetor normal ao hiperplano e |b|/||lw|| a distancia do hiperplano a origem, com
b € R. O espago das caracteristicas fica dividido em duas regibes w.x+ b > 0 para a classe
{+1} ew.x+ b < 0 paraa classe {-1}. Define-se o hiperplano canonico relativamente a T de

modo a que os padrdes mais proximos do hiperplano w.x + b = 0 satisfagam a condigé&o:

lw.x; + b| = 1. (5.8)

A H:wx+b=0

[ Classe {+1}
/\ Classe {-1}
B Classe {+1};vs
A\ Classe {+1};Vs

\/

Figura 5.6: Hiperplano separador 6timo.

Seja x1 um ponto do hiperplano H;, definido pelos pontos que verificam a igualdade
Hi:w.x+ b = +1 e x2 um ponto do hiperplano H,, definido pelos pontos que verificam a
igualdade H,:w.x+b =—1. Sendo w.x; =+1—b e w.x, = —1—b, considerando o
comprimento do vetor que une 0s pontos x; € X,, segundo a diregdo w, obtemos a distancia

entre H, e H,, isto é a largura da margem (Schoélkopf et al., 1999):

w _ _ (WX W.Xp) 2
(llwll'(xl X2)>‘<nwn Ilel) Wi’ (59)

A maximizacdo da margem pode ser obtida através da minimizacdo de 1/2||w]||?. Assim, o

hiperplano de separacdo 6timo que assegura o menor erro esperado é aquele que maximiza a
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margem entre as duas classes ou dito de outra forma, minimiza a dimensdo VC (Equacéo (5.10))

e simultaneamente permite obter um erro empirico zero (Equacéo (5.11)):
. 1
min [|wl|?, (5.10)

sujeitoa  y;(w.x; +b) =1, vi=1,..,n. (5.11)

Trata-se da minimizacdo de uma funcgdo objetivo quadratica sujeita a restricdes lineares. Sendo
a funcdo objetivo convexa e o conjunto de pontos que satisfazem as restricGes também convexo,
este problema possui um Unico minimo global. O problema de otimizacdo pode ser resolvido
através do método dos multiplicadores de Lagrange, que na sua formulagdo primal possui a

seguinte forma:

n
1
Ly(w,b,0) = = lwlP -Z o; (ys(W.X; + b) — 1), (5.12)
i=1
sendo a; = 0, i = 1,...,n 0s multiplicadores de Lagrange. A fungédo Lagrangiana Ly deve ser
minimizada, o que implica maximizar em relacdo a a; € minimizar em relagdo as variaveis w e

b. A formulacdo dual obtém-se derivando L, relativamente a w e b, e igualando-as a zero:

L, (w, b, 0) - N
w i=1 i=1
n
dL,(w,b,a)
P _ _
= =0 (:)Zaiyi—o. (5.14)
i=

Substituindo as Equacdes (5.13) e (5.14) na Equacéo (5.12) obtém-se a formulacao dual:

n

1 n n
max Ly (a):z o 52 Z Q;Q;Y;y; (Xi-xj) ) (5.15)

i=1 =1 j=1

2 o; y; =0
sujeito a : . (5.16)
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As duas formulagdes, primal Z, e dual L, permitem obter a solugdo 6tima do problema inicial.
No entanto, a formulacdo dual é mais atrativa uma vez que apresenta restri¢cdes mais simples e
o0 problema de otimizacdo recorre apenas ao produto interno dos dados de treino e respetivas
classes, 0 que sera muito util na generalizacdo para SVM ndo lineares. O treino das SVM

envolve agora a maximizacao da formulagdo dual relativamente a ;.

A existéncia de solucdo para o problema de otimizacdo da Equacédo (5.15) € garantida pelas
condigdes de Karush - Kuhn - Tucker (KKT), provenientes da teoria de otimizacéo sujeita a
restricdes. Uma descricdo detalhada pode ser encontrada em (Burges, 1998; Scholkopf et al.,
1999). Pela "condicao de complementaridade” de KKT dada por:

o(y;(w.x; +b)—1) =0, i=1,..,n. (5.17)

Verifica-se que a; # 0 apenas para pontos que se encontram sobre os hiperplanos Hi ou Ha,
representados a cheio na Figura 5.6. Estes pontos designam-se por vetores de suporte (VS),
sendo os Unicos considerados no calculo do hiperplano de separacdo 6timo e na classificacdo

de novos dados.

Apoés a obtencdo da solugdo do problema dual a, 0 valor de w é calculado através da

Equacdo (5.13) e o valor de b pela Equacéo (5.17), sendo dado por

| 1
bz—z - Z —— 5.18
Mg v, iYiXi. X; ( )

XjE Vs J X;E Vs

onde nys € 0 nimero de VS. Uma vez estimados os pardmetros que definem o hiperplano 6timo

obtém-se a funcao de decisdo, que nos permite classificar novos dados:
n
f(x) =sgn(w.x + b) = sgn (2 a;yi(x;.x) + b). (5.19)
i=1

Assim, para um novo exemplo x a classe que lhe é atribuida serd {+1} se o valor de f(x) for
positivo e {-1} se for negativo. Como se verifica pela analise da Equacdo (5.19) apenas 0s

padrdes que sdo VS, para os quais o; # 0, influenciam a classificacdo de novos padrdes.

88



Capitulo 5 - Classificacdo de Padrdes

5.3.2 SVM para Dados Nao Linearmente Separaveis

Na prética é dificil encontrar situacbes em que os dados sejam totalmente separaveis por
fronteiras lineares, seja pela presenca de ruido ou pela propria natureza dos dados. Nesta

situacdo ndo é possivel manter o erro empirico igual a zero.

Nesta formulagéo, designada por SVM de margem suave, permite-se que alguns exemplos
sejam mal classificados ou se encontrem entre as margens, desrespeitando as restricdes
impostas pela Equacdo (5.11). A estes padrdes € associada uma penalizacdo através da
introducdo de variaveis folga &; (Cortes, & Vapnik, 1995; Burges, 1998). Se o padréo de treino
Xi se encontra mal classificado entéo &;>1 e se x; Se encontra entre a margem entéo ¢; € 10, 1],

como se encontra esquematizado na Figura 5.7.

A H:wx+b=0

[0 cClasse {+1}
/\ Classe {-1}
[ Classe {+1};Vs
A Classe {-1};vs

Y

Figura 5.7: Hiperplano separador 6timo para dados ndo linearmente separaveis.

A funcéo objetivo é reformulada como:

n
1
. - 2 .
min = lIwli? + CZ &, (5.20)
=1
yi(W.Xl' + b) >1—- Ei
sujeito a . (5.21)
EiZO, Vl=1,,n
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De forma analoga & Equacdo (5.10), a minimizacdo do primeiro termo da Equagdo (5.20)
corresponde a minimizar a dimensdo de VC da classe de fun¢Ges em consideracao, isto é a
maximizacao da margem, de modo a garantir uma boa capacidade de generalizagdo. Por outro
lado, o termo C Y7, &; coloca um limite no nimero de dados incorretamente classificados no
conjunto de treino, portanto, a sua minimizagdo corresponde a minimizacao do erro de treino e
tende a diminuir a largura da margem. Assim, o parametro de regularizacdo C € um
compromisso entre a largura da margem e a minimizacdo do erro empirico. Trata-se novamente
de um problema de otimizacdo quadratico sujeito a restri¢Bes lineares semelhante ao descrito
para 0 caso de dados linearmente separaveis sendo os multiplicadores de Lagrange obtidos

através de:

n 1 n n
max L, (o) =Z o, _EZ Z 0; yiyj(xi. xj) , (5.22)
=1

=1 =1

n

(Z o y; =0
sujeito a i . (5.23)

i=1
0<q<C Vi=1,.,n

Relativamente ao SVM linearmente separdvel os valores dos multiplicadores de Lagrange aq;

sdo limitados pelo parametro C. Neste caso as "condic¢Ges de complementaridade™ de KKT sao:
Q; (yi(W.Xi + b) -1+ fl) = O, (524)

(€ —a)§ = 0. (5.25)

A semelhanca dos SVM de margem rigida, os dados que participam na construgio do
hiperplano separador sdo os VS, para os quais a; > 0. No entanto, neste caso, existem
diferentes tipos de VS, como se encontra ilustrado na Figura 5.7 (Masotti, 2005; Lorena, &

Carvalho, 2007). Podem ocorrer as seguintes situacoes:

= Se 0 < a; < C entdo pela Equacdo (5.25) &; = 0, e pela Equagéo (5.24) verifica-se que
yi(w.x; + b) = 1, isto é, o exemplo x; esta bem classificado e encontra-se sobre um dos

hiperplanos que delimitam a margem;
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= Se «; = C pode ter varios significados: erro de classificacdo se &; > 1; pontos
corretamente classificados, porém entre a margem, se 0 < &, < 1; ou pontos sobre

hiperplanos que delimitam a margem se §; = 0.

Os dados para os quais a; = 0eé; = 0 encontram-se fora das margens e corretamente
classificados. A funcdo de decisdo € a mesma da Equacdo (5.19) obtida para dados linearmente
separaveis, sendo os valores de «; obtidos através da formulacdo da Equacdo (5.22) sujeita as
restricGes da Equacdo (5.23). O valor de b é calculado através da Equacdo (5.18) para todos 0s
VS sobre as margens 0 < a; < C (§; = 0). Os resultados obtidos mostram que a solucéo do
algoritmo SVM & esparsa, pois apenas um namero restrito de dados participam na solugéo. Este
aspeto € muito importante do ponto de vista do tempo de execucdo do algoritmo, especialmente

na fase de treino.

5.3.3 SVM Nao Lineares

Em muitos casos néo € possivel separar satisfatoriamente no espaco de entrada os dados de treino
através de um hiperplano. A estratégia do algoritmo SVM é mapear 0s exemplos de treino num
novo espacgo (espaco das caracteristicas) de dimensdo superior através de ®:R™ — J. A

escolha apropriada de @ permite que os dados de treino mapeados em J sejam separados

linearmente.
XzA 73y |
O - O
o O O 0 g
Al AN O A m]
Oaa } _ AT
X1 21‘
oNa |40 88 S
oo o O =
. Do o
a) b)

Figura 5.8: a) Padrdes ndo separaveis linearmente em R?. b) Mapeamento dos padrées para R*, onde
é possivel a separacgdo linear das classes.
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No exemplo ilustrado na Figura 5.8, o conjunto de padrfes ndo é linearmente separavel no
espaco de entrada. Através do mapeamento ®: R*> — SR> é possivel encontrar um hiperplano

de separacéo em R>:

d: R? > w3 (5.26)
O(x) = P(x;,x,) = ((x1)2 :\/i X2 X1, (xz)z) =(21,22,23) , (5.27)
w.®(x)+b=0. (5.28)

Substituindo ®(x) na Equacdo (5.28) obtém-se o hiperplano de separacao dado por:
wy (x)2+wV2 xp X1 + wa(x)2+b =0 (5.29)

Ao mapear os dados para um espaco de maior dimensdo, através de @, estamos perante um
problema de SVM linear nesse espaco. Partindo da formulagdo SVM linear com margens suaves

(Equag0es (5.20) e (5.21)), aplica-se 0 mapeamento @ aos dados, obtendo-se:

1
. - 2 ]
min < lIwli? + cX & (5.30)
=1
yiw. d(x;) +b) 2 1-§;
sujeito a : (5.31)
EL’ZO, Vl:].,,n

O problema de otimizacéo é resolvido de forma semelhante

n n

max L;(0) = Z a; -%Z Z 0; 0; Viyj (d)(xi).CD(xj)), (5.32)

i=1 =1 j=1
sujeito as restricbes da Equacéo (5.23).

Uma vez que os vetores sdo mapeados para espacos de maior dimensdo, o célculo do produto
interno cD(xl-).@(xj) torna-se computacionalmente pesado. Esta complexidade é ultrapassada

através do recurso a fungdes kernel que efetuam este mapeamento implicitamente. No caso do

mapeamento da Equacdo (5.27), parax; = (X1, Xz ) € Xj = (le, Xjo ) 0 kernel é dado por:
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K(Xl', Xj) = (Xi .Xj)z, (533)
K(Xi'xj) = ((xi1)2 ) \/Exiz Xi1 » (xiz)z)- ((le)z N2 Xj2 Xj1, (sz)z)’ (5.34)
K(x; %) = ®(x).0(x;). (5.35)

As Equacbes (5.33), (5.34) e (5.35) mostram que através de funcBes kernel ndo é necessario
proceder ao mapeamento direto dos vetores de entrada através de @, que muitas vezes nao é
conhecido. Para que possam garantir a resolucdo do problema de otimizagdo formulado na
Equacdo (5.32) as fungdes kernel devem respeitar um conjunto de condigdes estabelecidas pelo
teorema de Mercer (Scholkopf et al., 1999). Assim, recorrendo a funcgdes kernel, a funcao de

decisdo é dada pela Equacdo (5.36), sendo apenas necessario calcular o produto interno
CD(XL)(I)(X])

F(X) = sgn (Z 0,7, D (%).D(x;) + b), (5.36)
f&) =sgn <Z oy K (%, x;) + b)- (5.37)
i=1

Alguns exemplos de fungdes kernel utilizadas na préatica sao:
= Linear:
K(x, x;) = (x.x;). (5.38)

= Gaussian Radial Basis Function (RBF):

K(x,X;) = exp (‘”%f”? (5.39)
= Polinomial:

K(xx;) = (r(x.x;) + 8)°. (5.40)
= Sigmoidal:

K(x,x;) = tanh(y(x.x;) + ). (5.41)
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Sendo y, 6 e d parametros usualmente otimizados durante a fase de treino. No caso do kernel

sigmoidal apenas alguns valores de y e d respeitam as condi¢des do teorema de Mercer.

5.3.4 Exemplos de Fronteiras de Decisao

Existem varios sites > ° que disponibilizam applets que permite simular o funcionamento de um
classificador através da escolha de um conjunto de exemplos, respetivas classes, e da funcéo
kernel, permitindo visualizar a fronteira de deciséo encontrada. A Figura 5.9 ilustra algumas
das situacOes simuladas. Na Figura 5.9 a) e b) a funcéo de kernel escolhida foi a linear, em c) e
d) a funcdo de kernel escolhida foi a RBF. Junto & fronteira de decisdo € possivel ver os
exemplos (obtidos através de uma applet disponibilizada em > que estdo na base da construcéo

da fronteira de decisdo — 0s VS, que surgem circunscritos.

A

c)
k - - Dados (+1; -1)
n - - VS - Fronteira de Decisdo

Figura 5.9: Exemplos de fronteiras de decisdo. SVM lineares a) e b) e ndo lineares c) e d).

5 http://svm.dcs.rhbnc.ac.uk/pagesnew/GPat.shtml, consultado em maio de 2017.
6 http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/, consultado em julho de 2017.
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5.3.5 SVM Multiclasse

O algoritmo de aprendizagem SVM foi desenvolvido para cenarios binarios em que a fungéo
de decisdo deve separar duas classes — classificador binario. No entanto, em muitas situaces
somos confrontados com a necessidade de classificar ¢ classes. Varias estratégias tém sido
propostas para estender o SVM para um cenario multiclasse. Tipicamente, estes métodos séo
baseados em combinacdes de classificadores binarios para construir um classificador SVM para
c classes (Duan, Keerthi, Chu, Shevade, & Poo, 2003). As estratégias mais populares sao:

“um - VErsus - um” e “um - vVersus - todos”.

No método “um — versus —um”, para ¢ classes, sdo treinados c(c - 1)/2 classificadores binarios,
correspondentes a todos os pares de classes diferentes. No caso do classificador cij s&o treinados
os exemplos da classe i e da classe j, sendo considerados os exemplos da classe i como positivos
(+1) e os exemplos da classe j como negativos (-1). A classificacdo de um novo exemplo x é
efetuada através de uma estratégia conhecida como max-wins-voting. Se o classificador cj
indica que x pertence a classe i entdo o0s votos para esta classe sdo incrementados de um, caso
contrario, sdo incrementados de um os votos atribuidos a classe j. Apos o treino de todos os

classificadores binarios é atribuida ao exemplo x a classe com maior nimero de votos.

No método “um — versus — todos” sao construidos ¢ classificadores binarios. No caso do treino
do classificador Citodos os exemplos da classe i s&o considerados positivos e 0os exemplos das
restantes classes sdo considerados negativos. Para classificar um novo exemplo x todos os ¢
classificadores s@o executados. A classe atribuida a x é a que corresponde ao classificador cuja

funcdo de decisdo retorna o maior valor, numa estratégia conhecida como winner-takes-all.

A questéo da classificagcdo multiclasse tem sido amplamente analisada. Para além dos métodos
anteriormente referidos e “um-versus—todos”, suportados por multiplos classificadores
binarios, tém sido propostas outras metodologias mais pesadas computacionalmente e
conceptualmente mais complexas que se podem dividir em duas aproximacdes distintas:
“single-machine” ¢ “correcao de erro” (Rifkin, & Klautau, 2004). A primeira aproximagao
constroi um classificador multiclasse através da resolugdo de apenas um problema de
otimizacdo. O segundo grupo baseia-se na conjugacao de estratégias da teoria de codificacao

de correcdo de erros para escolher um conjunto de classificadores binarios e um método para
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combinar os classificadores binarios. Em (Rifkin, & Klautau, 2004) é efetuada uma revisdo
bibliografica de trabalhos que se inserem nas duas aproximacdes de classificacdo multiclasse
atras enumeradas e avaliado o desempenho dos classificadores, comparativamente aos métodos
“um-versus-um” e “um-versus—todos”. Os resultados mostraram que quando os classificadores
binarios sdo corretamente treinados, através de um ajustamento fino dos seus parametros, o
desempenho dos métodos é semelhante. Sendo assim, segundo Rifkin e Klautau, ndo existe

vantagens em recorrer a métodos mais complexos e computacionalmente mais exigentes.

5.4 Avaliagdo de Desempenho

A maioria dos sistemas de DAC apresenta uma estimativa do seu desempenho para um conjunto
de dados especifico. No entanto, os métodos de validacdo propostos na literatura utilizados para
avaliar o desempenho dos sistemas variam muito, estando as métricas de desempenho
fortemente dependentes da técnica de validacéo efetuada. Nas subseccdes seguintes descrevem-

se as técnicas de validagdo mais comuns.

5.4.1 Técnicas de Validacéo

As técnicas de validacdo sdo principalmente motivadas por dois problemas centrais em
classificacdo de padrdes: a sele¢cdo do modelo do algoritmo de aprendizagem e a estimagéo do
desempenho. O modelo de um algoritmo de aprendizagem corresponde a uma configuracéo
especifica dos seus parametros para a técnica de validacdo usada na solu¢do de um problema
especifico de classificacdo de padrdes. No caso do algoritmo SVM, a selecdo do modelo
consiste em ajustar os parametros associados a funcdo de kernel escolhida e o parametro de
regularizacdo C (Guyon, 2006).

Numa situacao ideal em que o conjunto de dados é composto por um numero ilimitado de
instancias, seria escolhido o modelo do algoritmo de aprendizagem que permitisse obter menor
erro na totalidade dos n dados, e este seria o erro verdadeiro (risco verdadeiro). Claro que em
aplicacdes reais o conjunto de dados é geralmente bastante limitado, portanto caso o treino do
algoritmo de aprendizagem e a estimacéo do erro sejam efetuadas na totalidade do conjunto de
dados leva, habitualmente, a um ajustamento do modelo aos dados (overfitting), sendo comum

obter um erro de treino igual a zero. Como consequéncia deste ajustamento entre 0 modelo do
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classificador e os dados de treino resulta uma capacidade de generalizacdo pobre. Para
ultrapassar esta situacdo deve-se recorrer a técnicas de validacdo que permitam obter uma
estimativa o mais imparcial possivel do erro verdadeiro através do calculo do erro no conjunto

de treino (risco empirico) (Vapnik, 1995).

Sempre que possivel a estratégia de validagdo usada deve simular as condigdes para as quais o
sistema foi desenvolvido. No caso de um sistema de DAC o objetivo central € a sua integracao
na rotina de um servico de satde. No caso concreto do sistema proposto neste trabalho, a
predicdo da classe associada a novos padrdes sera baseada no treino e teste do algoritmo de

aprendizagem no conjunto de dados recolhidos, que constitui a referéncia (ground-truth).

As técnicas de validacdo baseadas em amostragem s&o as que permitem obter resultados mais
fidedignos (Duda, Hart, & Stork, 2012). O principio subjacente a esta técnica consiste em
recorrer a conjuntos de dados disjuntos para treinar e testar o algoritmo de aprendizagem.
Algumas das técnicas de validacdo mais comuns sdo a validacdo cruzada e o holdout. A
validagéo cruzada pode subdividir-se em: validagéo cruzada k-fold e validagdo cruzada leave-
one-out (LOO).

. Conjunto de treino . Conjunto de teste

Figura 5.10: A técnica holdout com p = 0.7.

A técnica holdout consiste na divisdo da totalidade do conjunto de dados em dois conjuntos
mutuamente exclusivos, 0 conjunto de treino p e 0 conjunto de teste (1-p). S0 comuns as
divisdes do conjunto total dos dados em partes iguais (p = 0.5) ou em 70% para o conjunto de

treino e 30% para o conjunto de teste (p = 0.7), como se encontra esquematizado na Figura 5.10.

A técnica holdout d origem a uma estimativa pessimista do desempenho do classificador, uma
vez que apenas uma parte dos dados € utilizado no treino do algoritmo de aprendizagem. Por
outro lado, o facto de este método dividir os dados apenas uma vez, o desempenho do
classificador pode variar muito entre diferentes particbes dos dados. Pode acontecer que as

instancias mais dificeis de classificar corretamente se agrupem no conjunto de teste dando
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origem a um erro demasiado pessimista ou, pelo contrario, as instancias mais simples de

classificar constituam o conjunto de teste dando origem a um erro demasiado otimista.

Nas técnicas de validacdo cruzada todos os dados sdo utilizados para treino e para teste de uma
forma rotativa. Por exemplo, a técnica de validacdo cruzada k-fold consiste em dividir
aleatoriamente o conjunto de dados em k particoes mutuamente disjuntas de tamanho
aproximadamente igual, conhecidas como folds. No caso particular da validacao cruzada k-fold
estratificada a proporcéo das instancias de cada classe no conjunto de treino e teste devem ser

aproximadamente as mesmas que na base de dados original.

o 1 1 [ [ [ ]

o ] 11 [ [ [

a | 11 1 [ [ ] ][]/

= [ ] ]
- Conjunto de treino . Conjunto de teste

Figura 5.11: A técnica de validacdo cruzada k-fold (k = 4).

De modo a avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo do classificador, uma das parti¢oes
é separada para teste (conjunto de teste) e as restantes k-1 particdes sdo concatenadas e usadas
para treino do algoritmo de aprendizagem (conjunto de treino). O conjunto de teste simula
instancias novas, cujas classes sdo desconhecidas. De modo a reduzir a variancia das métricas
de desempenho, o processo € repetido k vezes, permutando de forma circular as partices (ver
Figura 5.11) (Masotti, 2005; Depeursinge, 2010). O erro verdadeiro (Erro) é estimado através
da média dos erros obtidos nos conjuntos de teste ao longo das k iteragdes (Equacéo (5.42). A
divisdo da base de dados em k parti¢ches permite evitar a estimagdo do erro verdadeiro em

particdes pouco representativas da totalidade dos dados:

K
1
Erro = EZ Erro; . (5.42)
i=1
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Um caso particular da técnica de validacdo cruzada k-fold é a validacdo cruzada LOO. Nesta
técnica o tamanho das particdes é de 1, isto é, 0 nUmero de parti¢cdes k corresponde ao numero
de instancias n. O treino é efetuado em k-1 instancias e o teste na instancia sobrante. Sdo
efetuadas n iteracdes com diferentes conjuntos de treino de tamanho n-1. A estimacéo do erro
verdadeiro é efetuado recorrendo a Equacéo (5.42), substituindo k por n. Apesar da técnica de
validacdo cruzada LOO permitir uma estimativa imparcial (unbiased) do erro verdadeiro, a sua
variancia é elevada. Por outro lado, uma vez que sdo treinados e testados k modelos diferentes,
esta técnica torna-se computacionalmente pesada sendo apropriada para bases de dados de

dimenséo relativamente pequena.

O valor escolhido para k depende essencialmente tamanho da base de dados. Caso o valor de k
seja elevado a estimativa do erro verdadeiro serd bastante precisa, mas com uma variancia e
custo computacional elevados, dado o nimero elevado de iteragdes k. Com um valor de k
pequeno a variancia e o custo computacional serdo reduzidos, mas a estimativa do erro
verdadeiro serd conservativa ou maior que o erro verdadeiro. Caso o conjunto de dados seja
pequeno mesmo um valor de k = 3 permite obter estimativas corretas. Por outro lado, caso
existam poucos dados de cada classe o recurso a técnica validacao cruzada LOO serd uma opgéo
a considerar, para que o conjunto de treino integre 0 maior numero de exemplos possiveis

(Mather, & Tso, 2016). Em aplicacOes préaticas o valor de k = 10 € bastante usual.

No contexto de um sistema de DAC baseado em imagem as instancias correspondem
habitualmente a ROIls. Estas podem assumir varias formas e dimensdes, serem areas delineadas
manualmente ou selecionadas de forma automatica com um tamanho e forma uniforme, ou
mesmo corresponder a totalidade da imagem. Um aspeto para o qual se deve estar atento na
escolha da estratégia de validacdo e no modo como ela é implementada, € a forma como se
efetua a divisdo das ROIs entre o conjunto de treino e o conjunto de teste. Geralmente, de cada
paciente, e por vezes da mesma imagem, sdo retiradas varias areas de interesse que
posteriormente sdo subdivididas em ROIs. Habitualmente, o nimero de ROIs é superior, sendo
frequentemente muito superior, a0 nimero de pacientes. A existéncia simultaneamente nos
conjuntos de treino e teste de instancias pertencentes a mesma area de interesse, a mesma
imagem ou ao mesmo paciente pode influenciar positivamente o desempenho do classificador.
O recurso a validacdo cruzada baseada no paciente, designada por Leave-One-Pacient-Out

(LOPO) permite minimizar esta questdo (Dundar et al., 2004; Depeursinge, 2010). Na validacéo
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cruzada LOPO o nimero de parti¢fes é igual ao nimero de pacientes k = Np, portanto 0 nimero
de classificadores a treinar € Np. O conjunto de teste é constituido pelas ROIs de um paciente e
0 conjunto de treino retne todas as ROIs correspondentes a Np-1. Na LOPO ¢é assegurado que
todas as instancias que pertencem ao mesmo paciente se encontram no mesmo conjunto, ou de

treino ou de teste.

- 1 ([ [ x| [ [ [ N |/
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Figura 5.12: Validagdo cruzada LOPO para k = Np = 4 pacientes.

Esta técnica é ilustrada na Figura 5.12 para Np = 4. Relativamente a validacao cruzada, onde os
conjuntos sdo gerados aleatoriamente, a validacdo cruzada LOPO tem a vantagem de eliminar
a variancia das medidas de desempenho, uma vez que 0s conjuntos de treino e teste sdo sempre
constituidos da mesma forma. Esta situacdo é desejavel na pesquisa dos parametros 6timos, que

ndo é influenciada pela aleatoriedade da divisdo das instancias.

5.4.2 Métricas

Um aspeto essencial no projeto de um classificador e, em particular, num sistema de DAC ¢ a
avaliacdo do seu desempenho. Para o célculo das métricas de desempenho do classificador é
construida a matriz de confusdo, também conhecida como matriz de classificacdo, onde sdo
categorizadas as predi¢des corretas e incorretas do classificador, para todas as classes. O célculo
das métricas que permitem avaliar o desempenho do classificador € efetuado com base na tabela
de contingéncia, também conhecido pela matriz de confusdo, como exemplificado na
Tabela 5.1 para um cenario multiclasse. Cada elemento de matriz tem dois indices, o primeiro

que corresponde a classe real, enquanto o segundo a classe predita pelo classificador.
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Tabela 5.1: Matriz de confusdo para um cenario de c classes.

Classe Predita

Classe Real Classe 1 Classe c
Classe 1 an aic
Classe ¢ ac1 Acc

Na matriz de confusédo, os valores da diagonal principal correspondem a decisdes acertadas,
isto é, a instancia foi classificada na sua classe correta. Os valores fora da diagonal principal
correspondem a erros de classificacdo. Os elementos da diagonal principal possuem indices
iguais (aw1, a2 ,..., acc) que representam as classificagdes corretas para todas as classes. Todos
0s outros elementos da matriz correspondem as classificacfes incorretas. Por exemplo, as;
indica o numero de instancias da classe 3 que foram erroneamente classificadas como sendo da
classe 1. Apds o processo de classificacdo, a matriz de confusdo é preenchida com as
classificagcBes de cada uma das classes e a partir dela é possivel extrair quatro medidas

especificas para cada uma classe:

= Verdadeiros Positivos da classe i (VPi): nimero de instancias da classe i (instancias

positivas) que sdo corretamente classificadas como sendo da classe i.

» Verdadeiros Negativos da classe i (VN;): numero de instancias de todas as classes, a

excecdo da classe i (instancias negativas), que ndo sdo classificadas como classe i.

= Falsos Positivos da classe i (FPi): numero de instancias que ndo sendo da classe i sdo

classificadas como classe i.

= Falsos Negativos da classe i (FN;): nimero de instancias da classe i que sdo classificadas

como outras classes.

Estas medidas sdo posteriormente utilizadas para o calculo das métricas que permitem avaliar
0 desempenho do classificador. Uma métrica comum na avaliacdo de desempenho global do
classificador é a Exatiddo Global, que mede a fracdo de instancias corretamente classificadas
de todas as classes e Exatiddo(i) que corresponde a exatidao da classe i. A Sensibilidade(i) da

classe i mede a fracdo das instancias dessa classe que estdo corretamente classificadas, enquanto
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a Precisdo(i) da classe i mede a fracdo das instancias corretamente classificadas da classe i,
relativamente a todas as instancias classificadas como classe i. Por outro lado, a
Especificidade(i) da classe i mede a fragdo de instancias negativas da classe que séo

classificadas corretamente. Estas métricas podem ser calculadas através das equacdes:

Sensibilidade(i) = VPin"FNi - Z?ZU . (5.43)

Precisdo(i) = VPl-V-fiFPi = Zj‘liﬁilji . (5.44)
Especificidade(i) = VN:/_lA_lippi - Ziz%i%}'_aijf%; i]]._# L : (5.45)
Bxatidao(i) = 75— KII\JILL : I:I\’]: i 21 G _leglacf;’ - i (5.46)
Exatiddo Global = 5—s—rp +%1\‘//l Pjr T ZZEJJCZ:] (5.47)

Muitos sistemas de DAC visam a diferenciacdo de instancias patoldgicas, isto é, que
correspondem a presenca de doenca, de instancias normais ou auséncia de doenca. Neste
cenario uma instancia positiva corresponde a uma ROl onde estd presente um padréo
patologico. Uma instancia negativa é uma ROI correspondente a um padrdo normal, isto €, um
tecido pulmonar considerado saudavel. A matriz de confusdo surge simplificada com a
dimensdo 2x2 sendo uma simplificacdo da classificacdo multiclasse descritas nas subseccdes

anteriores.

5.5 Consideracodes Finais

Neste capitulo foi introduzida a teoria da aprendizagem estatistica na qual o algoritmo de
aprendizagem SVM se baseia. Foram descritos os principios matematicos subjacentes ao
algoritmo SVM nas suas diferentes formulagdes. Este algoritmo apresenta caracteristicas que o
tornam num classificador popular, tais como, a auséncia de minimos locais, possuir uma
solucgéo esparsa que depende apenas dos vetores de suporte, depender de poucos parametros e

apresentar uma boa capacidade de generalizagdo na presenca de novos exemplos.
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O treino do algoritmo de aprendizagem deve ser efetuado recorrendo a técnicas de validacdo
gue permitam uma correta estimacao do erro verdadeiro e que ndo se ajustem ao conjunto de
dados de treino. Neste capitulo foram descritas técnicas de validacdo que evitam a situagao
descrita. Foram também apresentadas métricas que permitem avaliar o desempenho do modelo

do classificador.
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Capitulo 6

SISTEMA DE DAC PROPOSTO

O sistema de DAC proposto neste trabalho foi inspirado no sistema de visdo do
imagiologista. Numa primeira fase sdo analisadas as areas de interesse e extraidas as
informacgdes relevantes e, posteriormente, ocorre a tomada de decisdo, sustentada por
uma aprendizagem anterior resultante da sua experiéncia. No sistema proposto, a
informacé&o das regides pulmonares é concentrada num conjunto de medidas descritivas
da sua textura, obtidas através de diferentes métodos de anédlise de textura. Numa
segunda fase, o sistema € induzido a aprender a reconhecer as caracteristicas

discriminatdrias de cada classe de padrdes em estudo.

Ao longo do capitulo é apresentado o sistema de DAC proposto que visa a classificacéo
de padrbes pulmonares em imagens de TCAR. Foi desenvolvida uma aplicacéo
designada Lung Study Tool cujas funcionalidades s@o descritas. Através desta aplicagdo
foram recolhidas e anotadas amostras de padrdes pulmonares a partir de imagens de
TCAR de pacientes com pulmao normal, com diagnostico confirmado de enfisema e DIP,
que permitiram a construcdo de duas bases de dados. As amostras recolhidas séo
determinantes para o melhor conhecimento do aspeto visual dos padrdes pulmonares e
da sua distribuigdo, assim como para o treino e teste do sistema.

6.1 Aplicacdo Lung Study Tool

Com o0 objetivo de construir bases de dados de padrdes pulmonares obtidos a partir de

sequéncias de imagens de TCAR do térax foi desenvolvida uma aplicacdo designada por Lung

Study Tool (Vasconcelos, Silva, & Barroso, 2009). Esta aplicagéo visa agilizar o processo de

visualizagdo das sequéncias de imagens e facilitar a sele¢do das areas de interesse e respetiva
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caracterizacdo. Foi desenvolvida uma aplicacdo intuitiva, user-friendly e que minimiza a
digitacdo de dados pelo utilizador, tanto no ato da recolha e anotacdo das areas de interesse,

como no modulo de visualizacéo.
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Figura 6.1: Ecrd inicial da aplicagdo Lung Study Tool.

Esta aplicacdo foi projetada com dois objetivos principais, aos quais correspondem dois
separadores distintos na aplicagdo: “SaveROI” e “OpenROI”. Os dados guardados pela
aplicacdo Lung Study Tool encontram-se num formato propicio ao desenvolvimento de
aplicacdes que integrem uma classificacdo supervisionada. Nas subseccdes seguintes sdo
descritas as suas potencialidades e modo de funcionamento. De forma a reduzir os erros de
digitagdo recorreu-se, sempre que possivel, ao preenchimento automatico dos campos ou ao

recurso a menus pop-up. O ecrd de entrada da aplicacdo pode-se visualizar na Figura 6.1.

A aplicacao foi desenvolvidaem MATLAB (MATLAB 2010b) a partir de uma Graphical User
Interface (GUI) e através de um “TabPanel” com os dois separadores referidos. De modo a que
a aplicacdo possa ser instalada sem que para isso seja necessaria a instalacdo da totalidade do
software MATLAB foi gerado um pacote de instalagcdo que ao ser descompactado executa a
Matlab Component Runtime e instala a aplicacdo Lung Study Tool. Em futuras utilizacGes a

aplicacdo comporta-se como uma aplicacao stand-alone tradicional.
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As funcionalidades da aplicacdo foram sendo ajustadas de acordo com as necessidades do
imagiologista, sempre com o0 objetivo de otimizar e simplificar as tarefas mondtonas e
consumidoras de tempo da recolha e caracterizacdo dos dados. Os conteudos de caracter médico
como as patologias, padrfes pulmonares de interesse e a regido anatémica da selecdo das areas
de interesse foram escolhidas de acordo com a informacdo presente em trabalhos afins, a

opinido dos imagiologistas e os exames disponiveis a data.

6.1.1 Modo de Funcionamento do Separador “SaveROI”

O modo de funcionamento correspondente ao separador “SaveROI” permite a navegacdo ao
longo da série de imagens que constituem cada exame, o que possibilita ao utilizador ter uma

visdo geral da distribuicdo das patologias/padrdes ao longo dos pulmdes.

SaveROl |EEER

Medical Test

Section
23

43

Pathology

Normal v

Lung Zone

Carina to the lower lung ... v

Lung
Right Lung v

Histogram

Comments

Medical Test | 23 | of 60

Figura 6.2: Ecra da aplicacdo Lung Study Tool em modo de funcionamento “SaveROT”.

Na Figura 6.2 é mostrado o ecréd da aplicacdo no modo de visualizacdo do exame, selecdo e
caracterizagio de areas de interesse que corresponde ao separador “SaveROI”. E possivel a
navegacdo em modo manual, visualizando imagens consecutivas, a visualizacdo de uma
imagem especifica através da indicacdo da sua posicdo relativa no conjunto das imagens que
constituem o exame ou em modo automatico (slideshow). Nesta opcéo é possivel configurar o

intervalo temporal entre a visualizagdo de imagens consecutivas.
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Figura 6.3: a) Opc0es disponiveis para caracterizar o padréo/patologia pulmonar. b) Nivel anatomico
pulmonar da area selecionada.

A selecdo da area de interesse € iniciada clicando no botéo “NewROI”. O nimero da FH-ROI
(do Inglés Free Hand — ROI) é atribuido de modo sequencial, relativamente ao numero da
ualtima FH-ROI guardada, na atual sessdo de marcacfes ou em sessdes anteriores. A marcacao
é efetuada através da digitacdo de um conjunto de pontos que contornem a regido a selecionar,
com um minimo de trés pontos. O fecho do contorno da FH-ROI é conseguido através de duplo
clique do rato. Dada a diversidade da forma das regifes a marcar e a sua presenca em zonas de
fronteira do pulmao (regido subpleural, por exemplo), considerou-se que a flexibilidade dada
por esta metodologia de contornar a FH-ROI permite uma maior precisdo, comparativamente a
selecdo de areas de interesse através de formas geométricas predefinidas. A selecdo da regido
pode ser efetuada apos a ampliacdo da zona da imagem recorrendo ao botdo “Zoom”. Apos a

marcacao da FH-ROI é necessario proceder a sua caraterizacdo de acordo com:
= SecG&o a que corresponde a imagem;

= Padrdo ou patologia presente. As opcOes disponiveis sdo as apresentadas na Figura 6.3 a)

resultante da extensdo do menu de pop-up “Pathology”;
= Pulmao esquerdo ou direito;

= Nivel anatdmico pulmonar a partir da qual a FH-ROI do pulmdo é selecionada. As duas

opcOes presentes na aplicacdo foram as escolhidas pelo imagiologista, apos sugestdo de
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vérias alternativas resultantes de uma pesquisa bibliogréafica e podem ser observadas na
Figura 6.3 b). Opcéo 1 (Kauczor et al., 2000): “Entre o vértice e a carina”, “Entre a carina
e as veias pulmonares inferiores” e “Entre as veias pulmonares inferiores e o diafragma”.
Na opcédo 2 (Uchiyama et al., 2003) os limites anatomicos sdo: “Nivel do arco adrtico ou
acima”, “Nivel dos bronquios principais” e “Nivel dos brénquios lobulares inferiores ou

abaixo”;

Observacdes consideradas relevantes para a caracterizagdo da FH-ROI podem ser

adicionadas ao campo de texto “Comments”.

Apos a selecdo e caracterizacdo da FH-ROI € necesséria a confirmacado por parte do utilizador

para que os dados da FH-ROI e respetiva caracterizagdo sejam adicionados a base de dados.

Para além da informacdo descrita anteriormente é ainda guardada automaticamente na base de

dados a seguinte informacéo de cada FH-ROI:

Data e hora da marcacéo;
Nome do ficheiro DICOM;

As coordenadas e respetivos niveis de cinzento, na escala de Hounsfield de todos os

pontos da FH-ROI, isto é, que se encontram dentro do contorno efetuado;

Os dados da spline utilizados para desenhar o contorno da FH-ROI: as coordenadas dos
pontos, as coordenadas do seu centro e a cor do contorno. Estes dados permitem a
reconstrucéo fidedigna da FH-ROI no modo “OpenROI”.

6.1.2 Modo de Funcionamento do Separador “OpenROI”

No modo de funcionamento “OpenROI” a base de dados ¢ carregada e todos os ficheiros a

partir dos quais foram selecionadas FH-ROIs s&o listados. A selecdo de um destes ficheiros

permite a visualizagdo das FH-ROIs marcadas e respetivas anotages, permitindo a

confirmacgédo do conjunto de dados selecionados. Na Figura 6.4 podemos observar o ecra no

modo “OpenROI” que permite a visualizacdo das marcacdes e anotagdes existentes.
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Figura 6.4: Ecra da aplicacdo Lung Study Tool em modo “OpenROT”.

Esta componente da aplicagdo Lung Study Tool pode ser utilizada como apoio ao estudo de
patologias e padrdes pulmonares em imagens TC, possibilitando aos seus utilizadores:

= Compreender a anatomia pulmonar;

= Compreender o aspeto visual das patologias pulmonares em imagens de TCAR e 0s

padrdes pulmonares associados;

= Reconhecer a aparéncia e distribuicdo dos padrdes pulmonares em diferentes fases da

doenca;

= Aprender a utilizar o conhecimento sobre os padrdes pulmonares e sua distribuicdo para

estabelecer o diagnostico ou para restringir as possibilidades de diagnostico.

6.2 Caracterizacdo das Bases de Dados

Os dados usados no ambito deste trabalho foram recolhidos com a colaboracdo de
imagiologistas do Departamento de Imagiologia do CHUC. O acesso a dados de pacientes é um
assunto delicado devido aos problemas éticos que coloca. As equipas de investigacdo que

manipulam dados médicos tém, por isso, 0 compromisso de proteger a identidade dos pacientes
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e médicos envolvidos. Para que a recolha de dados fosse possivel foi necessario proceder a um
pedido de colaboracgdo junto do Diretor do Servico de Imagiologia, a data, o Professor Doutor

Filipe Caseiro Alves.

Na Figura 6.5 a) pode-se observar uma das salas do Departamento de Imagiologia do CHUC
onde se efetuam exames de TC e na Figura 6.5 b) o tomdgrafo LightSpeed VCT 64 da General
Electric Healthcare, que corresponde ao modelo utilizado na aquisi¢do dos dados. A selecéo e
anotacdo de exames considerados relevantes, no ato imediato a sua aquisi¢do, nao faz parte do
modus operandi do Departamento de Imagiologia do CHUC. Assim, para a construcdo das
bases de dados foi necessario, a posteriori, localizar e aceder a exames e relatdrios de pacientes
diagnosticados com a patologia pulmonar de interesse. O imagiologista teve de visualizar,
novamente, 0 exame e 0 respetivo relatério de modo a efetuar as marcacbes e respetivas

anotac0es, tornando a recolha de dados um processo bastante moroso.

a) b)

Figura 6.5: a) Visdo geral de uma sala do Departamento de Imagiologia do CHUC. b) Scanner da
General Electric Healthcare.

A andlise dos padrdes do tecido pulmonar em exames TCAR é uma tarefa complexa e demorada
mesmo para imagiologistas experientes. A baixa concordancia intra e interobservador
verificada na marcacdo de exames de padrfes associados a DIP séo reveladores da dificuldade
em interpretar algumas imagens. De forma a garantir a fiabilidade dos dados, alguns estudos
recorrem & opinido de varios imagiologistas de modo a encontrar um consenso e apenas as
regibes onde existe concordancia sdo consideradas (Uppaluri et al., 1999b; Uchiyama et al.,
2003; Sluimer et al., 2003; Kim et al., 2009; Lee et al., 2009; Depeursinge, 2012a; Song et al.,
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2013). Neste trabalho, a aquisicdo dos dados foi efetuada por fases de acordo com a
disponibilidade dos médicos para proceder a pesquisa e marcacdo dos exames. As bases de
dados foram reunidas maioritariamente entre novembro de 2008 e dezembro de 2012 tendo sido

elaboradas com a colaboragdo, em regra, de dois imagiologistas.

Foram apenas considerados exames de pacientes aos quais ndo houve administracdo de agentes
contrastantes. Os exames de TC sdo constituidos por conjuntos de imagens armazenadas de
acordo com a norma DICOM em ficheiros de 512x512 pixels, com 16 bits por pixel e com um
tamanho de pixel médio de 0.69 mm, variando de 0.56x0.56 mm?a 0.79x0.79 mm?. A espessura
média das secgdes é de 1.25 mm, variando de 0.74 mm a 1.3 mm, a tensdo no tubo é de
140 kV e a corrente no tubo varia de 300 mA a 580 mA. A sele¢éo das regides foi sempre
efetuada em cortes axiais. A area e a forma de cada area delimitada dependem do tamanho e

localizacdo dos padrdes pulmonares que o imagiologista pretende selecionar.

Figura 6.6: Exemplo de uma regido selecionada pelo imagiologista (contorno a azul) e a grelha que
permite obter ROIs de 40x40 pixels.

De modo a obter conjuntos de ROIs de forma e tamanho uniforme cada FH-ROI é coberta por
uma grelha que permite a sele¢do de ROIs de dimenséo configuravel. A grelha pode ser gerada
de forma a dar origem a ROIs continuas, ndo sobrepostas ou sobrepostas, de forma quadrangular
ou retangular. Apenas as ROIs que se encontram 100% dentro do contorno das FH-ROIs sdo
consideradas para anélise. Cada ROI guarda a referéncia da FH-ROI a partir da qual foi extraida.
Por exemplo, a FH-ROIxSy corresponde & ROI y extraida da FH-ROI x. Na Figura 6.6 é
ilustrada a metodologia de obtencdo de ROIs de 40x40 pixels, sem sobreposicdo, a partir do
contorno (linha azul) da regido selecionada pelo imagiologista. Na situacdo exemplificada so
as ROIs que se encontram completamente dentro dos limites do contorno sdo adicionadas a
base de dados, neste caso as ROIs 8, 13, 14 e 18.
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6.2.1 Base de Dados | - Enfisema versus Normal

A recolha de dados foi efetuada progressivamente consoante a disponibilidade dos
imagiologistas associados ao projeto e ao aparecimento de pacientes diagnosticados com as
patologias pretendidas. Numa primeira fase, de forma a ser possivel dar inicio aos primeiros
testes foram recolhidos essencialmente exames de pacientes com enfisema e de pacientes com
pulméao saudavel. A escolha do enfisema pulmonar surgiu naturalmente por ser uma patologia
comum e frequente na pratica clinica do CHUC, sendo possivel obter marcacdes com alguma
rapidez. O nimero de FH-ROIs selecionados por exame/paciente foi deixado ao critério do
imagiologista, com a restri¢do de selecionar apenas uma FH-ROIs de cada lado do pulmao, para

evitar redundancias.

A primeira base de dados constituida foi assim criada a partir da selecdo de 290 regides de
82 individuos diferentes, 55 do sexo masculino e 27 do sexo feminino, com uma idade média
de 65 £ 15 anos. As FH-ROIs encontram-se distribuidas da seguinte forma: 185 FH-ROIs com
0 padrdo enfisema, que englobam varios tipos e graus de severidade e 105 FH-ROIs com
pulmdo normal. Estas FH-ROIs foram subdivididas em ROIs de diferentes tamanhos dando
origem a uma base de dados de 1 311 ROIs de 40x40 pixels, 3 334 ROIs de 30x30 pixels e 9
655 ROIs de 20x20 pixels, considerando a obtencéo das ROIs com uma sobreposigéo de 50%.
Para todas as dimensdes escolhidas o racio entre o numero de ROIs com a presenca de enfisema
e ROIs consideradas normais € mantido sensivelmente o0 mesmo: 70% de ROIs com a presenca

de enfisema e 30% normal.

Numa segunda fase foram analisadas cuidadosamente as FH-ROIs que integram a Base de
Dados | e os resultados obtidos a partir dela. Verificaram-se situagdes que nos levaram a

remover algumas FH-ROIs marcadas. Destacamos as seguintes:

= Algumas FH-ROIs ao serem marcadas englobaram ligeiramente parte do abddmen.
Apesar da regido exterior acabar por ser maioritariamente descartada no processo de

divisdo em ROls, verificou-se a existéncia de algumas ROIs incorretas;

= A dimensdo de algumas FH-ROIs era demasiado pequena, o que apos a sua subdivisdo

em ROIS levava a um numero pequeno de ROIs por paciente.
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6.2.2 Base de Dados Il - Padrdes Intersticiais

De forma a incluir na base de dados outros padres imagiologicos caracteristicos da DIP, a
recolha de exames e subsequente marcacdo foi continuada e adicionada a Base de Dados I.
Foram reunidos exames de TCAR de 57 sujeitos (29 mulheres e 28 homens) com uma idade
média de 61 + 16 anos, os imagiologistas selecionaram 417 FH-ROIs. Como descrito
previamente, cada regido correspondente a cada FH-ROI é amostrada. Na Tabela 6.1 esta
resumido o contetdo da Base de Dados Il - Padr@es Intersticiais considerando ROIs de 40x40

pixels obtidas de forma n&o sobreposta, num total de 1 261.

Tabela 6.1; Resumo do contetido da Base de Dados Il — Padrées Intersticiais.

Classe Normal V|dr9 Favo de Mel Enfisema
Despolido
Aspeto Visual
N° de Pacientes 16 20 7 14
N° de FH-ROls 87 166 72 92
N° de ROIls 253 396 217 395

6.3 Testes Experimentais

Uma das dificuldades que existe na implementacdo de um sistema de DAC é a grande
quantidade de op¢Bes que se colocam. No caso do sistema proposto foi necessario tomar varias
decisbes e considerar multiplas hipdteses, que influenciam, umas mais que outras, 0

desempenho global do sistema, nomeadamente:

= Que patologias/padrdes devem ser integradas na base de dados e, portanto, ser objeto de
estudo. Este aspeto foi muitissimo condicionado pela disponibilidade dos exames a data

da recolha dos dados;

= Que tipo de ROIs usar: tamanho, forma, niveis de quantizacdo, zona pulmonar e seccdes

de onde sdo extraidas;
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= Como caracterizar cada ROI. Que caracteristicas devem integrar o vetor que descreve
cada uma. Que tipo de pré-processamento efetuar, por exemplo, proceder ou ndo a

segmentacdo das estruturas broncovasculares;

» Que algoritmo de aprendizagem automatico utilizar, como proceder ao seu treino e

validacéo. No caso especifico do classificador SVM, que funcédo de kernel escolher.

Alguns dos aspetos descritos levaram a realizacdo de um conjunto de testes, a partir da Base de
Dados I - Enfisema versus Normal, descrita na Subseccdo 6.2.1, que consiste em FH-ROIs de
pacientes com enfisema e de pacientes com pulmao saudavel. Através da consideracao de varias
opcbes e de varios vetores de caracteristicas foi possivel analisar o comportamento e
desempenho do classificador SVM na diferenciacdo de regiGes enfisematosas e saudaveis.
Apesar de se tratar de um cenario binario, os resultados obtidos permitiram fixar um conjunto

de opcdes, descartar outras, e um maior entendimento do problema.

6.3.1 Caracteristicas das ROls e Vetores de Caracteristicas

Num primeiro estudo as 290 FH-ROIs da Base de Dados I- Enfisema versus Normal foram
subdivididas em ROIls de 40x40 pixels, 30x30 pixels e 20x20 pixels, com uma sobreposi¢do
de 50%. Para cada dimensdo das ROIs foram considerados os niveis de cinzento 29, com
q=4,5,6,7,8.

Recorrendo aos métodos SGLDM, GLRLM e GLDM de anélise estatistica da textura, descritos
no Capitulo 4, cada ROI é caracterizada através de um vetor de caracteristicas correspondente
a cada método. Para todos os métodos implementados foram consideradas as quatro direcdes
0 = {0° 45° 90°, 135°}. Recorrendo ao método SGLDM, séo extraidas seis caracteristicas,
descritas na Seccdo 4.2. Considerando que para cada direcdo é calculada uma matriz de
coocorréncia e tendo sido consideradas as distancias entre pixelsde d =1 e d = 2, os vetores de
caracteristicas obtidos possuem uma dimensdo de 6x4 = 24 e 6x8 = 48, respetivamente. No
método GRLM sdo considerados trés grupos de caracteristicas, descritas na Seccdo 4.3. O
primeiro grupo é constituido pelas primeiras cinco caracteristicas EPC, EPL, NUNC, NUCP e
PP correspondentes as Equacdo (4.23) até (4.26), num total de 5x4 = 20 caracteristicas. O
segundo grupo acresce ao primeiro as caracteristicas EPNCB e EPNCA, Equac0es (4.27) e

(4.28), sendo cada ROI descrita por 7x4 = 28 caracteristicas. Por fim, o terceiro grupo
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considerado retine o primeiro e segundo, sendo ainda acrescentadas as caracteristicas EPCNCB,
EPCNCA, EPLNCB e EPLNCA, correspondentes as Equacdes (4.29) até (4.32) num total de
11x4 = 44 caracteristicas. O método GLDM ¢é testado considerando distancias entre pixels de
d=1ad =4, oque significa que sdo considerados vetores de caracteristicas com dimensfes
que variam de 6x4 = 24 a 6x16 = 96.

Todas as caracteristicas extraidas sdo normalizadas de forma independente com média zero e

desvio padréo um.

Tendo em consideracao as varias opcoes para as ROIs e os diferentes vetores de caracteristicas
obtidos através dos trés métodos de analise da textura do parénquima pulmonar foram efetuadas
varias experiéncias que permitissem avaliar qual o método, tamanho da ROI e nivel de
quantizacao que melhor permite a discriminacdo das ROIs nas duas classes: Enfisema versus
Normal. Por se tratar de uma classificacdo binaria recorreu-se ao classificador SVM disponivel
na Bioinformatics Toolbox do MATLAB (MATLAB 2010b). A classificacdo foi realizada
recorrendo ao algoritmo SVM com a funcdo kernel RBF. O treino e teste do classificador foi
efectuado através de validacdo cruzada, com k = 10, com a totalidade dos dados usados para
treino e teste. Os valores da exatidao apresentados correspondem ao valor médio das k iteracGes
calculados nos dez conjuntos de teste. Os parametros (C, o) foram obtidos através da
metodologia que seré descrita na Subseccédo 6.3.2, sem a fase de refinamento. Nas Tabelas 6.2,
6.3 e 6.4 sdo apresentados os valores obtidos para os trés métodos em anélise, considerando as
diferentes hipdteses (Vasconcelos, Silva, Marques, & Barroso, 2010). Para cada método e para
cada tamanho da ROI sé@o destacados os melhores resultados. Fazendo uma analise conjunta
dos valores apresentados pode-se concluir que os métodos considerados se adaptam a anélise
de textura do tecido pulmonar. Qualquer dos métodos permitiu uma diferenciacéo entre as duas

classes superior a 70%, independentemente do tamanho da ROI e nimero de niveis de cinzento.

As caracteristicas extraidas através do método GLDM sdo as que possuem o0 menor poder
discriminatorio, para qualquer das hipoteses consideradas. A melhor exatiddo alcangada foi
91.1%, com uma sensibilidade de 91.2% e uma especificidade de 91.0%, valores obtidos para
uma distancia entre pixels de d = 4, ROI de dimensao 40x40 pixels, com 64 niveis de cinzento.
Verificou-se que no método GLDM o valor da distancia entre pixels é o fator que mais

influencia o desempenho obtido. O aumento de d de 1 para 4 pixels permite reduzir
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substancialmente os erros de classificagdo, chegando essa diminuigdo a atingir 12.5%, para o

tamanho de ROI de 30x30 e 128 niveis de cinzento.

Tabela 6.2: Valores médios da exatiddo para as varias combinagdes de ROIs e vetores de caracteristicas

extraidas através do SGLDM.

SGLDM
Exatidao (%)
NUmero NUmero de
ROIs de Niveis Caracteristicas
Tamanho / NUmero #24 # 48
256 97.1 97.4
128 97.1 975
40/1311 64 973 97.7
32 97.3 97.7
16 96.6 96.8
256 96.4 96.8
128 96.7 97.1
30/3334 64 97.0 97.3
32 96.7 97.0
16 96.0 96.3
256 93.1 945
128 94.6 95.0
20 /9655 64 94.7 95.1
32 94.8 95.2
16 03.8 94.1
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Tabela 6.3: Valores médios da exatidao para as varias combinac@es de ROIs e vetores de caracteristicas
extraidas através do GLRLM.

GLRLM
Exatidao (%)
ROIs Nun]erp NUmero de Caracteristicas
de Niveis
Tamanho / NGmero #20 # 28 #44
256 95.8 95.9 95.9
128 97.2 97.2 96.9
40/1311 64 97.4 97.6 97.6
32 97.6 97.7 97.7
16 97.3 97.6 97.3
256 95.1 95.3 95.3
128 96.4 96.4 96.5
30/3334 64 96.7 96.8 96.8
32 97.3 97.2 97.2
16 97.0 96.8 97.0
256 91.3 91.3 914
128 93.3 93.2 935
20/9655 64 94.4 94.5 94.4
32 95.1 95.1 95.0
16 94.8 94.7 94.8

O recurso as caracteristicas obtidas atraves dos métodos SGLDM e GLRLM permitem um bom
desempenho do classificador, com resultados sempre superiores a 91%, para qualquer das
hipoteses. Os melhores resultados foram uma exatiddo de 97.7%, obtidos com o GLRLM,
recorrendo a vetores de caracteristicas com a dimensdo 28 e 44, uma ROI de 40x40 pixels e 32
niveis de cinzento. Resultados similares sdo obtidos recorrendo ao método SGLDM com d = 2,
ROI de dimensdo 40x40 pixels, com 32 ou 64 niveis de cinzento. No ultimo caso foi obtida
uma sensibilidade de 97.5% e uma especificidade de 97.9%. Como se pode verificar pela
andlise dos resultados o aumento da dimensédo do vetor de caracteristicas no método GLRLM

ndo representa um ganho significativo no poder discriminatorio do sistema.
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Tabela 6.4: Valores médios da exatidao para as varias combinacdes de ROIs e vetores de caracteristicas
extraidas através do GLDM.

GLDM
Exatidao (%0)
ROIs (;\leulil?\%?s NUmero de Caracteristicas

Tamanho / NGmero # 24 # 48 #72 # 96
256 79.4 875 90.2 90.5

128 79.9 87.4 90.4 90.7

40/1311 64 80.0 88.2 90.5 91.1
32 80.5 87.6 89.6 90.4

16 80.1 86.1 88.1 89.2

256 75.8 83.8 85.6 87.4

128 75.4 84.4 86.8 87.9

30/3334 64 75.9 85.3 87.1 88.1
32 75.9 84.1 86.3 87.3

16 76.2 82.3 83.6 84.4

256 71.2 78.1 80.1 80.7

128 72.0 79.3 819 82.3

20/9655 64 725 78.3 81.9 825
32 72.0 78.4 81.2 82.2

16 72.5 79.4 82.3 82.5

Como referido, dos trés métodos de analise de textura utilizados o que apresenta menor
capacidade de discriminacdo é o GLDM. Muitos métodos baseiam-se na aplicacdo de um
threshold para a distingdo dos padrfes Enfisema e Normal, o que se se mostra falivel em fases
iniciais da presenca de enfisema, assim como devido a sobreposicdo em termos de valores UH
gue ocorre entre estes dois padrbes (Xu et al., 2005; Silva, 2005). No entanto, a informacéo dos
niveis de cinzento é essencial. Em imagens de TC a intensidade de cada pixel tem um
significado fisico que permite a identificacdo de tecidos e 6rgdos, podendo também ser

associado a padrdes patoldgicos (Depeursinge et al., 2012a). As caracteristicas extraidas através
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do GLDM baseiam-se em histogramas de diferencas absolutas entre niveis de cinzento de pixels
vizinhos em que a informacdo dos niveis de cinzento “se perde”. Por exemplo, uma zona
homogénea, com entradas no histograma semelhantes, pode corresponder a uma regido de baixa
atenuacao, tipica de uma regido de enfisema, como de alta atenuacdo correspondente a um corte
da arvore vascular. A analise da vizinhanca obtida através das caracteristicas extraidas para as
diferentes distancias mostrou-se uma mais-valia pois permite distinguir muitas destas situacdes,

como se verifica pelo aumento de ROIs bem classificadas.

Relativamente as caracteristicas das ROIls, podemos concluir, genericamente, que os melhores
resultados se obtiveram para ROIs de dimensdo 40x40 pixels com 32 ou 64 niveis de cinzento
para qualquer um dos métodos considerados. A quantizacdo em 128 e 256 niveis de cinzento

deu origem a matrizes esparsas, portanto menos informativas.

6.3.2 Parametros Otimos do Modelo de Classificador

Num segundo conjunto de experiéncias, foram testadas as funcdes de kernel linear, RBF e
polinomial (Subsecgdo 5.3.3) e avaliada a sua capacidade de diferenciacdo no cenario binario
Enfisema versus Normal. E dada especial énfase & escolha dos parametros 6timos para cada
modelo do algoritmo de aprendizagem. Sao consideradas as op¢des que permitiram obter o

melhor desempenho do sistema no conjunto de experiéncias descritas na sec¢do anterior:

= As ROIs com dimensao de 40x40 pixels foram quantizadas para 32 niveis de cinzento,
por uma questdo de uniformizacéo, apesar do melhor desempenho obtido com 0 GLDM
ser para uma quantizacdo de 64 niveis de cinzento (0.7% melhor). Esta decisdo é
consentanea com os resultados obtidos em. (Xu et al., 2005);

= Foram consideradas as quatro direcdes principais para todos os métodos de extracdo de
caracteristicas;

= No método GLDM uma distancia entre pixels de d = 1 a d = 4 num total de 96
caracteristicas;

= No método SGLDM a distancia entre pixels € de d = 1 e d = 2, resultando num total de
48 caracteristicas;

= No método GLRLM séo consideradas a totalidade das 44 caracteristicas.
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O conjunto de dados constituido por 290 FH-ROIs foi dividido no conjunto de treino e teste
numa percentagem, 70% e 30%, respetivamente. No conjunto de treino procedeu-se a pesquisa
dos parametros 6timos do algoritmo de aprendizagem que permitem obter o melhor
desempenho e no conjunto de teste procedeu-se ao céalculo das métricas de desempenho. A
pesquisa dos pardmetros deve ser efetuada de uma forma sistematica. Numa fase inicial foram
realizados alguns testes empiricos com diferentes fungdes de kernel e correspondentes
parametros, de forma a ter alguma sensibilidade sobre a funcdo e os pardmetros mais
apropriados. Posteriormente, foi escolhido um espaco de pesquisa e, para cada uma das
coordenadas do espaco, o classificador é treinado no conjunto de treino recorrendo a técnica de
validagdo cruzada k-folds (k = 10). Inicialmente, o espaco de pesquisa é abrangente o que
permite compreender a influéncia dos parametros nos resultados do classificador,
posteriormente, este é reduzido em torno das coordenadas do espago de pesquisa que permitem

obter o melhor desempenho do classificador, com vista ao refinamento dos parametros.

No caso do kernel polinomial, ap6s alguma experimentagdo, foram mantidos constantes 0s
parametrosy = 1, § = 1 e d = 3. A metodologia de pesquisa dos parametros é realizada para o
parametro de regularizagdo C no caso do kernel linear e polinomial e para o par (C, 6) no caso
do kernel RBF.

Inicialmente, foi considerado o espaco de pesquisa C = 25,245 ... 2% ec=2221% .27 0
classificador é treinado para cada par de coordenadas (2¢, 2°) sendo calculada a exatiddo média
para as k iteracfes da validagdo cruzada. Numa segunda fase os pardmetros que permitiram
obter a melhor exatiddo média sdo considerados o centro de um novo espago de pesquisa e em
torno deles é efetuada uma nova pesquisa em que a variagdo dos parametros se faz agora com
um passo mais pequeno, de forma a encontrar os parametros 6timos. Para obter o modelo final
do classificador este é treinado em todos os dados do conjunto de treino, considerando os
parametros 6timos obtidos. De forma a avaliar a capacidade de generalizacdo do classificador
as métricas de desempenho exatiddo, sensibilidade e especificidade sdo obtidas no conjunto de

teste (Vasconcelos, Marques, Barroso, & Silva, 2011).
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Figura 6.7: Gréafico de contornos correspondente a exatiddo média (%) considerando o conjunto de
caracteristicas GLDM e o kernel RBF.

A Figura 6.7 mostra o grafico de contornos relativo a exatiddo média obtida durante a validacédo
cruzada, considerando as caracteristicas extraidas do método GLDM, para d = 4, ROIs de
40x40 pixels, 32 niveis de cinzento e kernel RBF. Uma andlise heuristica do grafico permite
verificar a importancia do valor dos pardmetros escolhidos para o modelo do classificador nos
resultados da exatiddo. Permite também encontrar a regido do espaco de pesquisa onde s&o
obtidos os melhores resultados e consequentemente proceder ao refinamento dos parametros.
No caso dos valores apresentados na Figura 6.7, ao longo do espaco de pesquisa a variacao da
exatiddo € da ordem dos 45%. O pior resultado € de 41.5% obtido para os parametros
(C =2% 6 =2) e 0 melhor de 92.8% obtido para (C = 2°,c = 22°). Estes valores enfatizam a

importancia da escolha do modelo do classificador.

A Tabela 6.5 resume os resultados obtidos tendo em consideragdo os trés grupos de
caracteristicas e os trés kernels em andlise. As métricas exatiddo, sensibilidade e especificidade
mais elevadas foram alcancadas com o kernel RBF, para qualquer um dos métodos. De acordo
com as experiéncias realizadas, o kernel polinomial originou os modelos SVM que alcangaram
as piores meétricas nos conjuntos de treino e teste. O SVM baseia-se no principio da
minimizacao do erro estrutural que engloba a minimizagdo do erro nos dados de treino e a
maximizacdo da margem de separacdo das duas classes. No caso de valores elevados do
parametro de regularizacdo C a penalizacdo dos erros de classificacdo nos dados de treino
(C Xi=1 &) leva a situagdes de overfitting, comprometendo a capacidade de generalizagdo do

modelo do classificador encontrado. De facto, uma anélise comparativa entre a exatiddo obtida
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no conjunto de treino e a exatiddo obtida no conjunto de teste, permite verificar que o
decréscimo destas métricas € maior quando utilizado o kernel polinomial, chegando a atingir
uma variacao de 9.9%, no caso do método GLDM. Estes resultados podem ser justificado pelos
elevados valores do pardmetro de regularizacdo C e pelo facto de nédo ter sido realizada a
otimizac¢do dos parametros y, 6 ¢ d, que ao longo das experiéncias referidas se mantiveram

fixos. O ajuste destes parametros podera conduzir a melhores resultados que os descritos.

Tabela 6.5: Resultados obtidos para os trés vetores de caracteristicas SGLDM, GLRLM e GLDM e os
kernels linear, RBF e polinomial.

Método Kernel Lg(C); Lg(o) TEr;(ﬁ]t(i)dgz)) TEeXS?;i?Oé/S Sen (%) | Esp (%)
Linear 4.25 95.3 89.8 91.3 88.1
SGLDM RBF 5.25;2.5 99.0 94.3 96.5 91.8
Polinomial 11 96.3 87.7 89.6 85.5
Linear 3.50 98.4 96.1 99.4 92.5
GLRLM RBF 9;45 98.9 96.4 99.4 93.1
Polinomial 13 98.5 925 93.1 91.8
Linear 3 87.0 81.9 76.9 87.4
GLDM RBF 5;2.75 93.1 88.6 85.0 925
Polinomial 12 90.1 80.2 75.4 85.3

Sen — Sensibilidade; Esp — Especificidade

Os melhores resultados dizem respeito a conjugacao das caracteristicas GLRLM com o kernel
RBF, com exatiddo de 96.4%, sensibilidade de 99.4% e especificidade de 93.1%. Por outro
lado, é o que apresenta melhor capacidade de generalizagdo, quando confrontado com os dados
de teste. E de realcar também que para as mesmas caracteristicas o kernel linear permite obter
resultados semelhantes ao kernel RBF. O método GLRLM é sensivel ndo s6 as variagdes dos

niveis de cinzento mas também a forma dos padrdes.
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6.4 Categorizacdo de Padroes Intersticiais em Imagens TC de
Alta Resolucéo

A categorizacgdo dos padrdes do tecido pulmonar é efetuada apenas com base na informacéo da
textura, uma fonte inquestionavel de informacéo tanto na presenca de patologias como no caso
de pulméo saudavel. Em imagens de TCAR os padrbes imagioldgicos associados a DIP sdo
complexos, podem surgir combinados e estar presentes em varias patologias. Apesar de ser
possivel reconhecer texturas tipicas, o aspeto visual do parénquima pulmonar depende de um
elevado numero de fatores como a idade, sexo, especificidade de cada ser humano, estadio da
doenca, entre outros. A Figura 6.8 ilustra o conjunto de etapas necessarias a implementacao do
sistema de DAC proposto, desde o processo de analise visual das imagens por parte do
imagiologista até aos resultados obtidos pelo sistema. As opc¢bes tomadas para cada uma das

etapas serdo descritas nas subseccdes seguintes.

6.4.1 Selecdo de FH-ROIs

Sendo o sistema de DAC proposto baseado num algoritmo de aprendizagem automatico cujo
treino é supervisionado € necessario extrair dos exames de TCAR imagens onde sejam
encontradas regides com padrdes associados a DIP. Este processo foi efetuado recorrendo ao
software Lung Study Tool desenvolvido especificamente para esse objetivo e que se encontra
descrito detalhadamente na Seccdo 6.1. As regides delineadas e anotadas por especialistas,
designadas por FH-ROIs, dizem respeito a quatro tipos de padrdes e foram reunidas nas bases

de dados descrita nas Subseccdes 6.2.1 e 6.2.2.

6.4.2 Processamento das ROIs

Cada FH-ROI selecionada é amostrada em ROIls de 40x40 pixels contiguas, ndo sobrepostas,
de acordo com a metodologia descrita na Sec¢do 6.2. As ROIs consideradas devem estar
totalmente contidas dentro da FH-ROI. Uma vez que o imagiologista tem liberdade na forma e
tamanho das FH-ROIs que seleciona, o namero de ROIs resultante € muito distinto. Para que
seja possivel saber a origem de cada ROI, estas guardam a informacdo da FH-ROIs a partir da
qual cada ROI foi obtida.
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Figura 6.8: Principais etapas do sistema de DAC proposto.

Originalmente a escala das regifes selecionadas é a extensa escala de Hounsfield
[-1000 UH; +1000 UH]. A utilizacao direta desta escala quando combinada com os métodos de
extracdo de caracteristicas FO, SGLDM, GLRLM e GLDM dé& origem, tendencialmente, a
matrizes esparsas, com muitos elementos a zero ou com valores pouco significativos. Assim,
na fase de pré-processamento foi realizada a quantizacdo das ROIs para 32 niveis de cinzento,

tendo em consideracdo os resultados obtidos na Subseccdo 6.3.1.
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6.4.3 Extracdo de Caracteristicas

A escolha das caracteristicas que permitam uma representacdo compacta, mas assertiva, da
textura dos padrdes do tecido pulmonar que se pretendem classificar € um desafio e o cerne de
qualquer sistema de DAC baseado em imagens. Dada a complexidade da textura associada a
padrdes DIP em imagens TCAR as medidas usadas para a descrever devem ser reunidas através
de diferentes métodos que sejam sensiveis a varios aspetos da textura. Nas marcacdes e
caracterizacdo de regibes do parénquima pulmonar é possivel observar que as FH-ROIs
possuem padrdes visualmente diferentes e com diferentes gamas de variagdo em termos de UH,
para 0 mesmo padrdo pulmonar e para 0 mesmo individuo. De forma a descrever corretamente
a textura das ROIs com estas caracteristicas foi utilizada uma técnica multiescala sensivel as

variacdes dos niveis de cinzento, a lacunaridade diferencial.

Para o célculo da lacunaridade diferencial de cada ROI, esta € dividida em janelas sobrepostas
w sobre as quais deslizam caixas de lado r. Para cada janela é calculada a massa M,. A
distribuicdo de probabilidade Q (M,., r, w) obtém-se dividindo o nimero de janelas com massa
M,., dado por n(M,., r,w), pelo nimero total de janelas. A analise da textura multiescala faz-se
considerando diferentes valores para o tamanho da caixa r e da janela w, (\Vasconcelos, Barroso,
Marques, & Silva, 2015):

ZMr ME Q(Mr' r, W)

Alr,w) = i
[ZMr MT Q(Mr; T, W)]z

(6.1)

O tamanho da janela w define a area para o célculo da massa. Dada a diversidade dos padrdes
a lacunaridade € calculada para diferentes tamanhos de janelas. Por outro lado, o valor da caixa
r deve ser pequeno para que seja possivel identificar pequenas variacBes de vizinhanca.
Mantendo o tamanho da caixa r constante e fazendo variar o tamanho da janela w podemos

obter curvas da lacunaridade A(r = constante, w) para os diferentes padrdes pulmonares.

Foram calculadas curvas para varias combinacgdes (r, w), considerando r<w, de forma a aferir
quais as caracteristicas que melhor diferenciam os padrbes pulmonares em analise. Para garantir
um referencial comum e obter uma maior diferenciacéo entre as curvas da lacunaridade, estas
sdo normalizadas em relacdo ao valor da lacunaridade correspondente ao valor da menor janela

w: A(r = constante, Wmin). A Figura 6.9 mostra as curvas da lacunaridade média normalizadas
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calculadas a partir de todas as ROIs que integram a Base de Dados Il - PadrGes Intersticiais,

considerando r=2e w ={3,...,30}.
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Figura 6.9: Curvas da lacunaridade média normalizadas.

Apesar da diversidade da textura das ROIls existentes na base de dados, mesmo catalogadas
com o0 mesmo padrdo, as curvas da lacunaridade média normalizadas descrevem hipérboles
diferentes (\VVasconcelos, Marques, Silva, & Barroso, 2013; Vasconcelos et al., 2015). Foram
consideradas as combinac@es (r, w) parar = {2, ... ,5} e w = {3, ... ,35}, sendo as curvas
apresentadas na Figura 6.9 as mais discriminatdrias, obtidas por experimentacdo. O conjunto
de experiéncias realizadas com a Base de Dados | - Enfisema versus Normal permitiu obter
linhas orientadoras para as op¢fes a tomar em cada um dos métodos de anélise de textura
aquando da sua aplicacdo ao sistema de DAC proposto. Cada ROI é descrita por um vetor que
integra as caracteristicas extraidas dos métodos FOS, SGLDM, GLRLM e as caracteristicas da
lacunaridade diferencial normalizada obtidas parar =2 e w = {3, ... ,30}. O método GLDM
ndo foi considerado uma vez que apresentou baixo poder discriminatério em todas as

experiéncias realizadas.

6.4.4 Conjunto de Treino e Teste

Para proceder ao treino e teste do algoritmo de aprendizagem, a Base de Dados Il — Padrdes
Intersticiais foi dividida em dois conjuntos - treino e teste - numa propor¢éo de 70% e 30%,

respetivamente. As ROIs que integram os dois conjuntos foram escolhidas aleatoriamente
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através da técnica de holdout com estratificacdo, o que assegura particGes mutuamente
exclusivas nas quais a proporcao das classes em cada conjunto é aproximadamente a mesma
que na base de dados integral. O procedimento de holdout baseia-se nas FH-ROIs assegurando
que ROIs extraidas da mesma FH-ROI sdo colocadas em apenas um dos conjuntos, treino ou

teste, minimizando o bias do sistema.

6.4.5 Treino do Classificador e Selecéo de Caracteristicas

Durante o treino do algoritmo SVM é realizada a pesquisa dos pardmetros 6timos no conjunto
de treino, considerando todas as caracteristicas, 0 que permite obter o modelo inicial do
classificador. A pesquisa dos hiperparametros 6timos foi realizada recorrendo a uma grelha de
pesquisa no espaco dos hiperparametros (C, o), uma vez que foi considerada a funcgéo kernel

RBF, como descrito na Subsec¢ao 6.3.2.

O método de selecdo de caracteristicas considerado foi 0 SBS conjugado com validacgdo cruzada
durante o treino do algoritmo SVM. E um método wrapper que envolve o classificador na
avaliacdo da qualidade do subconjunto de caracteristicas 6timo. A ideia base do SBS é
considerar todas as caracteristicas como candidatas e iterativamente remover as caracteristicas
cuja eliminacdo provoca a menor degradacdo do desempenho do classificador, neste caso
medida através do numero de erros de classificacdo. O processo estd descrito no algoritmo

seguinte:

Algoritmo: SBS com validagéo cruzada usando SVM
Candidatas = {todas}

REPETE
PARA cada caracteristica de Candidatas FAZ

Retirar caracteristica de Candidatas
Calcula Erro usando validacéo cruzada para treino do SVM
Retirar de Candidatas a caracteristica cuja auséncia provocou menor Erro
FIM_PARA
ENQUANTO o menor Erro obtido na iteracdo atual é superior ao Erro obtido

na iteracdo anterior
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A inicializacdo passa por considerar um conjunto que engloba todas as caracteristicas
disponiveis - Candidatas. Posteriormente, € retirada cada uma das caracteristicas de Candidatas
e para cada um dos subconjuntos obtidos o algoritmo SVM é treinado através de validacdo
cruzada com k = 10. Os hiperparéametros (C, o) foram selecionados na etapa anterior. Para cada
uma das caracteristicas removidas o Erro avaliado ¢ a média dos erros obtidos nos dez
conjuntos de teste ao longo da validagdo cruzada. A caracteristica que ao ser removida deu
origem ao menor Erro é eliminada do conjunto Candidatas. O processo € repetido
iterativamente até que o menor Erro obtido, considerando todas as possiveis remocdes de
caracteristicas numa iteracdo, seja superior ao Erro que levou a eliminacdo da caracteristica na
iteracdo anterior, isto é, ndo ha nenhuma caracteristica que ao ser retirada do conjunto

Candidatas diminua o erro do classificador.

6.4.6 Resultados

Apos a escolha dos hiperparametros 6timos e do subconjunto étimo de caracteristicas foi obtido
o modelo final do classificador. Este modelo é aplicado ao conjunto de teste independente. E
sobre este conjunto que serd avaliado o desempenho do sistema.

A divisdo da base de dados nos dois conjuntos de teste e treino pode dar origem a resultados
ndo realistas. Otimistas no caso dos dados faceis de classificar serem maioritariamente
colocados no conjunto de teste ou pessimistas caso os dados mais dificeis sejam encaminhados
para 0 conjunto de teste. De modo a evitar estes enviesamentos dos resultados, aumentar a
reprodutibilidade e fiabilidade dos resultados, a divisdo da base de dados entre conjuntos de
teste e treino foi realizada cinquenta vezes. Assim, as etapas de treino, sele¢do do subconjunto
6timo de caracteristicas e calculo das métricas de desempenho sdo realizadas em cinquenta
conjuntos de dados diferentes. As métricas de avaliagdo de desempenho do sistema proposto

correspondem a média dos resultados obtidos ao longo de cinquenta divisdes da base de dados.

De forma a avaliar o potencial do sistema de DAC proposto e a importancia das caracteristicas
de lacunaridade na melhoria do desempenho de DAC foram considerados dois cenarios, um
binario e um multiclasse. Numa primeira abordagem considerou-se a diferenciacdo entre o
padrédo normal e padrdes DIP. A segunda situacdo considerada consiste na diferenciacéo das

quatro classes de padrdes. Em ambos 0s cenarios, o vetor de caracteristica foi obtido usando
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dois conjuntos diferentes. O Set 1 inclui as caracteristicas: FOS + SGLDM + GLRLM. O Set 2

acrescenta ao vetor anterior as caracteristicas da lacunaridade.

6.4.6.1 Normal versus Patoldgico

Quando é considerado o cenario padrdao Normal versus padrfes DIP estamos perante uma
classificacdo binaria onde as ROIs (#253) com padrdo normal sdo consideradas como negativas
e as restantes (#1008) como positivas, uma vez que ha a presenca de padrdes associados a DIP

(designados por patoldgicos).

Na Tabela 6.6 séo apresentados a média e desvio padrdo da exatidao, sensibilidade, precisdo e
especificidade obtidos para as cinquenta divisdes da base de dados, considerando 0s conjuntos
de caracteristicas Set 1 e Set 2. Recorrendo ao Set 2 os resultados melhoraram globalmente e o
desvio padrdo diminui, tendo a exatiddo aumentado de 94.6 + 1.3% para 96.4 + 1.3%. Os valores
da sensibilidade sdo elevados tanto com o Set 1 como com o Set 2 tendo sido obtidos os valores
96.9 + 1.1% e 97.6 £+ 1.0%, respetivamente.

Tabela 6.6: Resultados obtidos para o cenario normal versus patolégico, considerando os dois conjuntos
de caracteristicas Set 1 e Set 2. Valores apresentados em percentagem.

Set 1 Set 2
Exatiddo 946+1.3 96.4+1.3
Sensibilidade 969+1.1 97.6+1.0
Preciséo 96.3+1.6 97.9+13
Especificidade 85.9+6.6 91952

Os valores da sensibilidade e precisdo obtidos sdo semelhantes, com desvios padrdes também
aproximados, pelo que podemos inferir um nimero similar de ocorréncias de falsos positivos e
falsos negativos, considerando tanto o Set 1 como o Set 2. Dado que o numero de ROIs normais
é cerca de 25% das ROIs com patologia podemos afirmar que o sistema de DAC proposto tem
uma grande capacidade de sinalizar a presenca de padrdes patolégicos. O valor da
especificidade é comprometido pelo desequilibrio da base de dados, sendo também a métrica
que apresenta maior desvio padréo.
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Tabela 6.7: Exemplos de ROIs mal classificadas entre as duas classes Normal e Patolégica.

Normal classificada como Patologia Patologia classificada como Normal

/
-
-

-
-

£

Vidro Despolido Enfisema

Na Tabela 6.7 encontram-se exemplos de ROIs mal classificadas escolhidas aleatoriamente.

Vidro Despolido Enfisema

Como se pode observar as diferencas sao subtis e as semelhangas muitas. A classificacao correta
de instancias da classe normal € dificil devido a alta variabilidade do tecido pulmonar saudavel

entre sujeitos e a sua semelhanca com os padrfes patoldgicos em estudo.

6.4.6.2 Categorizacéo de Padrdes Intersticiais

O segundo cenario considerado consiste na diferenciacdo dos quatro padrbes presentes na Base
de Dados Il — Padrdes Intersticiais. Trata-se de uma classificacdo multiclasse implementada
através do metodo um-versus-um recorrendo a biblioteca LIBSVM (Chang & Lin, 2011). Os
valores médios e desvio padrao das métricas especificas de cada classe: exatidao, sensibilidade,
precisdo e especificidade, ao longo das cinquenta divisdes da base de dados sdo apresentados
nas Tabelas 6.8 e 6.9.

Tabela 6.8: Resultados obtidos para o cenario multiclasse com o conjunto de caracteristicas Set 1.
Valores apresentados em percentagem.

Classes
Normal Vidro Despolido  Favo de Mel Enfisema
Exatidao 96.0+0.9 948+1.1 97.9+0.9 98.6 £ 0.7
Sensibilidade 923+3.3 922+25 93.7+35 96.0+2.4
Preciséo 89.3+2.6 89.8+3.1 94927 99.9+04
Especificidade 97.0+0.8 959+14 98.9+35 99.9+0.2
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Fazendo uma analise global, considerando os dois conjuntos de vetores de caracteristicas
utilizados para a diferenciacdo das classes de padrdes, verificamos que o desempenho global
do sistema de DAC melhorou quando foi usado o Set 2 de caracteristicas. A exatidao global do
modelo obtido com as caracteristicas do Set 1 foi de 93.7+1.4% e recorrendo ao Set 2 foi de
95.6+1.2%.

A primeira linha das tabelas corresponde a exatiddo de cada classe, que como se verifica
melhorou para os quatro padrBes. Estes resultados mostram que a andlise da lacunaridade
permitiu aumentar a diferenciacdo entre padrdes reduzindo o nimero de falsos positivos e falsos
negativos. Como consequéncia, os valores das métricas especificas aumentaram em maior ou
menor percentagem. A excec¢do ocorreu na classe Enfisema que manteve os mesmos valores
em trés das quatro métricas consideradas, duas delas com praticamente 100%. Outro aspeto
importante € a diminuicdo do desvio padrdo nos resultados obtidos. Este facto mostra que a
introducdo das caracteristicas de lacunaridade tornaram o sistema mais estavel quando

confrontado com dados de treino e teste diferentes, ao longo de cinquenta iteragdes.

Tabela 6.9: Resultados obtidos para o cenadrio multiclasse com o conjunto de caracteristicas Set 2.
Valores apresentados em percentagem.

Classes
Normal Vidro Despolido  Favo de Mel Enfisema
Exatiddo 97.3+0.8 96.6 +0.9 98.7+04 98.6 +0.6
Sensibilidade 95.2+1.6 96.6 +1.1 946+15 96.5+2.1
Preciséo 925+2.3 91.9+2.2 98.5+0.8 99.9+04
Especificidade 97.9+0.7 96.7 £0.9 99.6+15 99.9+0.2

Para a classe Enfisema as métricas mantiveram os mesmos valores elevados de exatiddo,
precisdo e especificidade nos dois cenérios, verificando-se um aumento do valor da
sensibilidade de 96.0+2.4% para 96.5+2.1%, o nimero de falsos negativos diminui. A métrica
cuja média mais aumentou, acompanhada da diminuicdo do desvio padrdo, foi a sensibilidade
da classe Vidro Despolido, aumentando 4.4%. Tendo em consideracdo que é um padrdo que
corresponde a 31% da Base de Dados este aumento é significativo, mais regides com este

padrdo sdo classificadas corretamente, o nimero de falsos negativos diminui substancialmente.
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O erro de classificagdo mais frequente ocorre entre o padrdo Vidro Despolido e o padréo
Normal. O segundo maior aumento registou-se na precisdo da classe Favo de Mel aumentando
3.6%, o que significa que menos instancias de outras classes foram classificadas erradamente
como Favo de Mel. No entanto, o padrdo Favo de Mel corresponde apenas a 17% da Base de
Dados.

A sensibilidade média da classe Normal aumentou 2.9%, havendo um incremento de
92.3£3.3% para 95.2+1.6%. Num cenario multiclasse estes resultados significam que o niUmero
de falsos negativos especificos da classe Normal diminuiu, i.e., 0 nmero de instancias da classe
Normal que é classificada como patoldgica diminui. Em ambiente clinico isto significa que o
numero de pacientes sujeitos ao stresse de realizar exames médicos adicionais desnecessarios é
menor. A precisdo da classe Normal aumentou de 89.3+2.6% para 92.5 + 2.3% (+3.2%) e a
especificidade de 97.0 + 0.8 % para 97.9 £ 0.7 % (+0.9). Estes resultados significam que o
namero de falsos positivos relativos a classe Normal, ou seja, instancias com padrbes
patologicos classificadas como Normal, diminuiram com o Set 2. Este tipo de erros de
classificacdo tem um significado grave ou seja: o sistema de DAC ndo sinaliza a presenca de

um padrdo patoldgico.

No contexto do sistema de DAC os resultados obtidos com o Set 2 contribuem para aumentar o
diagndstico diferencial da DIP, uma vez que ha padrfes que se encontram associados a certas
patologias DIP. A anélise dos resultados permite concluir que as caracteristicas de lacunaridade
para aléem de melhorarem globalmente o desempenho do sistema de DAC, permitindo uma
maior diferenciacdo entre classes, também melhoraram a estabilidade do classificador, uma vez

que os valores do desvio padrdo das métricas diminuiram na grande generalidade dos casos.

As patologias em estudo possuem aspetos localizados em pequenas areas, cuja analise de
vizinhanca é essencial, associada a uma grande heterogeneidade visivel a maiores escalas. O
facto do recurso a lacunaridade ter melhorado o desempenho do sistema resulta da conjugacéo
destes dois aspetos. Por um lado a sensibilidade aos pormenores de vizinhanca através do
calculo da massa recorrendo a um valor pequeno da caixa r (r = 2), por outro a analise
multiescala considerando varios tamanhos da janelaw (w = {3, ..., 30}) que permitem a analise

da heterogeneidade dos padrdes ao longo da ROI de 40x40 pixels.
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Considerando o Set 2, ao longo de cinquenta divisdes da base de dados integraram os cinquenta
conjuntos de teste 18 915 ROIs das quais 786 ROIs foram mal classificadas. Apesar da
distribuicdo do numero de ROIs por classe na Base de Dados Il ndo ser equitativa, apos a analise
dos erros verificou-se uma discrepancia entre o nimero de classificacGes erradas que ocorrem
entre as diferentes classes. Nas Tabelas 6.10, 6.11 e 6.12 s&o apresentados exemplos de ROIs
mal classificadas entre as classes cujos erros foram maiores. Os exemplos das ROIs

apresentados foram escolhidos de forma aleatoria.

Das seis combinacdes possiveis de classificacdes erradas entre classes, a maior percentagem de
erros ocorreu entre a classe Normal e a classe Vidro Despolido. Entre estas duas classes
ocorreram 36.8% de todos os erros de classificagdo nos cinquenta conjuntos de teste. Deste
valor, 20.3% corresponde a ROIs da classe Normal que foram classificadas como Vidro

Despolido.

Tabela 6.10: Exemplos de ROIs mal classificadas entre as classes Vidro Despolido e Normal.

Normal classificada como Vidro Despolido classificada como
Vidro Despolido Normal

A Tabela 6.10 ilustra exemplos de ROIs da classe Normal que foram classificados como Vidro
Despolido, na coluna da esquerda, e exemplos de ROIs com padrdo Vidro Despolido que foram
classificados como Normal, na coluna da direita. Uma das razdes destes erros deve-se ao facto
da opacidade Vidro Despolido se caracterizar por areas de maior atenuagdo, mas que por vezes
ndo sdo suficientemente densas para “"esconder" a presenca da arvore broncovascular,
especialmente nas fases iniciais das patologias DIP, associadas a presenca do padrdo Vidro

Despolido, tornando os dois padrbes semelhantes.
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Tabela 6.11: Exemplos de ROIs mal classificadas entre as classes Favo de Mel e Vidro

Despolido.

Favo de Mel classificada como Vidro Despolido classificada como
Vidro Despolido Favo de Mel

A segunda maior percentagem de erros, 27.8%, ocorreu entre as classes Vidro Despolido e Favo
de Mel, sendo que 21.6 % corresponde a classificacdo de ROIs com o padrdo Favo de Mel como
sendo o padrdo Vidro Despolido, elevado valor de falsos negativos da classe Favo de Mel. Na
Tabela 6.11 podemos analisar exemplos de ROIs mal classificadas entre as duas classes.
Visualmente o padrdo Favo de Mel surge nas imagens de TCAR como regifes escuras
grosseiramente circulares envoltas por paredes espessas com valores de Hounsfield altos. Estas
zonas claras elevam os valores de nivel de cinzento da regido podendo levar a uma classificacédo
erronea como Vidro Despolido, especialmente em ROIs com poucos quistos, fazendo com que
a densidade média local seja similar entre os dois padrdes. Por outro lado, 0s quistos presentes
no padréo Favo de Mel, que correspondem a zonas de baixa atenuagéo, podem tomar um aspeto
semelhante a anatomia normal da arvore bronquica que em corte axial surge como regides
aproximadamente circulares de baixa atenuacao (vias areas) adjacentes a areas de alta atenuagéo
(vias vasculares). Ha ainda a acrescentar o facto do padrdo Favo de Mel ser muitas vezes
acompanhado por pequenas areas de Vidro Despolido (Depeursinge et al., 2012a). A
classificacdo do padrdo Favo de Mel continua a ser um dos padrdes mais desafiantes da DIP
(Vo, & Sowmya, 2010).

A terceira maior percentagem de erro, 25.2%, verificou-se entre as classes Normal e Enfisema,
sendo que a grande maioria dos erros, 24.6 %, corresponde a classificacdo de ROIs com o
padrao Enfisema como sendo o padrdo Normal. A Tabela 6.12 ilustra exemplos de ROIs mal

classificadas destas duas classes. Na fase inicial do Enfisema, especialmente no Enfisema
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Centrolobular a semelhanca com o padrdo Normal é grande, uma vez que o Enfisema surge
como pequenas zonas de baixa atenua¢do com uma distribuicdo ndo uniforme. Ocorrem
também situacdes em que as zonas de baixa atenuacdo do Enfisema sdo confundidas com as

zonas de baixa atenuacdo correspondentes a cortes na arvore brénquica.

Tabela 6.12: Exemplos de ROIs mal classificadas entre as classes Normal e Enfisema.

Normal classificada como Enfisema Enfisema classificada como Normal

Analisando os erros de classificacdo mais frequentes, referidos nos paragrafos anteriores,
verificamos que séo coerentes com as curvas de lacunaridade média normalizada da Figura 6.9.
As curvas de lacunaridade mais proximas correspondem a padrdes entre os quais € maior o
namero de classificacoes erradas: Normal versus Vidro Despolido, Favo de Mel versus Vidro

Despolido e Normal versus Enfisema.

Uma das maiores dificuldades na classificacdo dos padrdes pulmonares é a elevada
variabilidade dentro da mesma classe, associada, muitas vezes, a pequenas diferencas entre
classes que em muitas situacdes visualmente se tornam dificeis de distinguir (Song et al., 2013).
Os exemplos de ROIs apresentados nas tabelas anteriores permitem constatar esta realidade,
que é especialmente verdade quando a classificacédo se efetua ao nivel de pequenas areas 2D da
imagem sem informacéo clinica adicional. E de referir ainda que todos os padrdes estudados
podem surgir visualmente em imagens de TC com aspetos muito diferentes e que estes padrdes
surgem associados/misturados em muitas patologias o que da origem a uma classificacao errada
e, portanto, nem sempre é possivel justificar algumas classificacdes erradas a partir apenas da
ROL.
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6.5 Consideracdes Finais

Ao longo deste capitulo foi descrito o sistema de DAC proposto neste trabalho. O sistema visa
a classificacao de padrbes pulmonares normais e associados a DIP em imagens de TCAR do

térax.

A necessidade de lidar com um elevado nimero de imagens, no sentido de as visualizar,
selecionar areas de interesse, de as catalogar e organizar num formato suscetivel de ser utilizado
por algoritmos de aprendizagem automatica levou ao desenvolvimento da aplicagdo Lung Study
Tool, cujas potencialidades e funcionalidades foram apresentadas. Posteriormente, as duas
bases de dados construidas com a colaboracdo de imagiologistas do Departamento de
Imagiologia do CHUC foram caracterizadas. Estas bases de dados reinem ROIs de padrdes
pulmonares extraidos de imagens de TCAR de pacientes com DIP e de pacientes com pulméo

saudavel.

Os padrdes recolhidos foram considerados o ground truth para o treino e teste do sistema de
DAC. Cada ROI foi descrita de forma compacta através de um vetor de caracteristicas
recorrendo a métodos baseados no histograma de niveis de cinzento, na matriz de coocorréncia,
na matriz de primitivas de comprimento e na anélise da lacunaridade diferencial. Numa primeira
abordagem, foram realizados testes tendo em consideragdo varias hipoteses, relativamente as
ROIs, as caracteristicas e ao treino do algoritmo de aprendizagem, tendo em consideracao
regides normais e enfisematosas da Base de Dados I. Os resultados obtidos permitiram uma
maior compreensdo do problema e constituiram o ponto de partida para o sistema proposto na

Seccdo 6.4 aplicado aos padroes DIP que integram a Base de Dados II.

Os resultados obtidos mostraram que a integracdo de informagdo multiescala através de
caracteristicas de lacunaridade aumentaram o desempenho do sistema de DAC tanto na
diferenciacdo do padrdo normal dos padrdes patoldgicos, como na classificacdo de todos os

padrdes, contribuindo ainda para uma maior estabilidade dos resultados.
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Capitulo 7

CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

A interacdo entre sistemas automaticos de auxilio ao diagndstico e os profissionais de
saude é uma realidade. A exigéncia de muitos servi¢os hospitalares torna essencial o
recurso a software de apoio que permita ao médico uma segunda opinido. O trabalho
descrito nesta tese enquadrou-se na area de apoio ao diagndstico da DIP em imagens de
TCAR do torax. Neste ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho

desenvolvido e apontadas dire¢des para trabalhos futuros.

7.1 Conclusoes

A informacéo fornecida pelas imagens médicas tornou-se atualmente uma parte fundamental
nos cuidados de saude prestados aos pacientes. As técnicas imagioldgicas complementares de
diagnostico sao pratica comum em todos os centros hospitalares das sociedades modernas. Esta
realidade deu origem a um aumento enorme das imagens adquiridas diariamente que devem ser
processadas e analisadas cuidadosamente. E cada vez maior a necessidade de uma estreita
colaboracéo entre profissionais de saude e equipas de investigacdo multidisciplinares no sentido
de adaptar e desenvolver técnicas que respondam as exigentes necessidades dos ambientes

clinicos. Foi neste ambito que o trabalho desenvolvido nesta tese se enquadrou.

No estudo das doencas pulmonares, a TCAR é considerada a técnica de referéncia. A
interpretacdo das imagens obtidas € um trabalho intenso e desafiante. As imagens de TCAR na
presenca de patologias pulmonares como a DIP caracterizam-se por altera¢fes da textura do
parénquima pulmonar, relativamente ao padréo pulmonar considerado normal. A anélise visual
destas alteragBes, associadas aos conhecimentos e a experiéncia clinica adquirida pelo

imagiologista permitem detetar e reconhecer padrdes associados as diferentes patologias
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pulmonares. Nesta tese procurou-se dar um passo em frente na caracterizagao e diferenciagdo
automatica de padrdes do tecido pulmonar associados a DIP em imagens de TCAR do térax

através do desenvolvimento de um sistema de DAC.

O primeiro requisito para o estudo de qualquer patologia é reunir um conjunto de casos
representativos. A primeira fase deste projeto consistiu no desenvolvimento da aplicagdo Lung
Study Tool que permitiu a recolha de padrbes imagioldgicos em imagens de TCAR. As
funcionalidades da aplicacdo foram desenvolvidas de modo a facilitar a escolha e visualizacéo
das imagens, a selecdo de areas de interesse, de diferentes tamanhos e formas, e a sua anotagédo
por parte do imagiologista. Uma das vertentes da aplicacdo permite a analise visual das regides
selecionadas e anotadas no contexto do exame, o que podera ser relevante do ponto de vista

pedagdgico, por exemplo para estudantes.

A recolha de padrdes extraidos das imagens de TCAR foi realizada em colaboragdo com o
Departamento de Imagiologia do CHUC. Este processo foi condicionado pela ocorréncia no
servigo de exames de TC com interesse para este trabalho, assim como, pela disponibilidade
dos imagiologistas que ao longo do projeto estiveram a ele associados. Uma vez que exames de
TC com a presenca de enfisema pulmonar sdo bastante comuns na rotina diaria do servigo, 0
primeiro conjunto de marcagdes inclui o padrdo Enfisema e o padrdo Normal, associado a
pacientes sem patologias pulmonares. Posteriormente, foram recolhidas imagens de pacientes
com DIP onde os padrbes Vidro Despolido e Favo de Mel estavam presentes. Os dados
recolhidos foram organizados em duas bases de dados: uma com regifes de padrdo Normal e
padrdo Enfisema e uma outra que retne quatro padrdes: Normal, Enfisema, Vidro Despolido e
Favo de Mel. A informacdo recolhida é de grande valor para o treino e teste de técnicas de

reconhecimento de padrdes, partes integrantes da maioria dos sistemas de apoio ao diagnostico.

Para estabelecer um diagnostico, avaliar a progressdo da doenca ou planear o tratamento da DIP
é determinante a analise do aspeto visual dos padrées em imagens de TCAR. Uma das
componentes determinantes dessa andlise é a percecdo da textura dos padrbes imagiol6gicos. A
textura de cada regido é descrita por um vetor de caracteristicas, reunidas através de diversos
métodos de modo a captar aspetos diferentes. Foram consideradas caracteristicas estatisticas de
primeira ordem, segunda e de ordem superior extraidas do histograma de niveis de cinzento,

matriz de coocorréncia, histograma de diferencas e matriz de primitivas de comprimento. Dada
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a diversidade do aspeto visual dos padrdes intersticiais € normal, foi ainda considerada uma

analise multiescala através da andlise da lacunaridade diferencial.

Numa primeira fase foram consideradas varias hipoteses no que diz respeito as regifes de
interesse, escolhas de parametros nos métodos de analise de textura considerados e no algoritmo
de aprendizagem adotado: SVM. As analises comparativas efetuadas permitiram uma maior
compreensdo do problema. Por uma questdo temporal, a base de dados utilizada durante esta
fase foi a que integra os padrGes Enfisema e Normal. Verificou-se que as caracteristicas
extraidas através do SGLDM e GLRLM permitem a diferenciagdo dos dois padrdes com
resultados sempre superiores a 91%, para qualquer das hipéteses consideradas. Os melhores
resultados obtidos foram uma exatidao de 97.7%, obtidos com o GLRLM, para uma ROI de
dimensdo 40x40 pixels, quantizada com 32 niveis de cinzento. Resultados similares foram
obtidos recorrendo ao método SGLDM com uma distancia entre pixels d = 2, ROI de dimenséo
40x40 pixels, com 32 ou 64 niveis de cinzento. As caracteristicas extraidas através do método
GLDM foram as que apresentaram menor poder discriminatorio, para qualquer das hipdteses
consideradas. Considerando os kernels linear, polinomial e RBF verificou-se que este permite

obter os melhores resultados para os métodos de extracdo de caracteristicas considerados.

Posteriormente, foi implementado e testado um sistema de DAC aplicado a imagens de TCAR
para a diferenciacéo de padrdes do tecido pulmonar presentes na DIP. Foram considerados dois
cenarios, o binario que classifica cada padrdo como Normal ou Patoldgico (padrao intersticial)
e 0 multiclasse que considera as quatro classes de padrdes: Normal, Vidro Despolido, Favo de
Mel e Enfisema. Para cada um, foi avaliado o potencial diferenciador das caracteristicas da
lacunaridade diferencial. A metodologia multiescala adotada permitiu melhorar o desempenho
do sistema de DAC nos dois cendrios considerados. A lacunaridade diferencial foi calculada
nas imagens em niveis de cinzento, tendo em considera¢do por um lado, o aspeto local da
textura, e por outro, a sua heterogeneidade em diferentes escalas. No cenario binario, a presenca
das caracteristicas de lacunaridade permitiu melhorar todas as métricas e diminuir o seu desvio
padrdo. A exatiddo aumentou de 94.6 + 1.3% para 96.4 + 1.3%, a sensibilidade de 96.9 £ 1.1%
para 97.6 = 1.0, a precisao de 96.3 + 1.6% para 97.9 + 1.3% e a especificidade de 85.9 + 6.6%
para 91.9 £ 5.2%. O sistema mostrou-se sensivel a presenca do padréo intersticial, requisito
essencial de um sistema de DAC. No cenario multiclasse o sistema é capaz de diferenciar os

padrdes presentes na Bases de Dados Il - Padrdes Intersticiais com uma exatidao global de
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95.6+1.2%, tendo aumentado 1.9% com a presenca das caracteristicas de lacunaridade. Estas
permitiram aumentar as métricas especificas de cada classe, especialmente nos padrées Normal,
Vidro Despolido e Favo de Mel. A sensibilidade do padréo Vidro Despolido aumentou em 4.4%
e a precisdo 2.1%, ja a sensibilidade do padrdo Favo de Mel aumentou 0.9% e a precisdo 3.6%.
A classe Normal requer especial atencdo. Um falso positivo da classe Normal é grave porque o
sistema de DAC ndo assinala um padrdo patolégico e um falso negativo induz o médico da
presenca de uma patologia que pode ndo existir. Os valores destes dois tipos de erros
diminuiram com a presenca das caracteristicas da lacunaridade. A sensibilidade e a preciséo

aumentaram 2.9% e 3.2%, respetivamente.

A lacunaridade nunca tinha sido utilizada na analise da textura de padrfes associados a DIP. A
sua aplicacdo em imagens de niveis de cinzento através da metodologia multiescala proposta
melhorou o desempenho global do sistema mostrando que tem potencial na categorizacdo de

padrdes intersticiais em imagens de TCAR.

7.2 Trabalho Futuro

Ap0s o términus de um trabalho ha sempre caminhos que nao foram trilhados e novas ideias
que surgem ja no decorrer/final do trabalho. Num projeto que abrange vérias areas do saber,
como medicina, imagiologia, informatica, processamento e analise de imagem, machine
learning, s6 para destacar as principais, as hipéteses de trabalho futuro sdo muitas. Assim,

destacam-se algumas que sdo consideradas exequiveis a médio prazo:

= Aumentar o nimero de amostras das bases de dados, assim como, o tipo de padrdes
considerados. Estes aspetos permitiriam consolidar os resultados obtidos e tornar mais

robusto o sistema;

= No sistema de DAC proposto a selecdo das areas de interesse e a sua classificacdo
encontram-se em modulos independentes. O sistema estaria completo através da
integracdo de todo o sistema a funcionar em tempo real. Podem ser equacionados dois
caminhos. O primeiro, mais na continuidade do trabalho existente, em que o

imagiologista selecionava uma regido pulmonar e o sistema procederia a sua classificagdo
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em tempo real. Uma segunda proposta seria a segmentacdo automatica do pulméo e a

classificacdo das regiGes com padrdes patologicos presentes;

Avaliar o interesse de diferentes técnicas de machine learning, nomeadamente de
algoritmos de deep learning. Outro aspeto interessante seria a classificacdo ser baseada
no conhecimento da classe da imagem e ndo da ROI que integra essa imagem (weakly

supervised classifier);

Testar o sistema proposto em bases de dados referidas em outros artigos da area, por
exemplo nas bases de dados usadas em (Depeursinge et al., 2012b; Anthimopoulos et al.,
2016). Este aspeto implica a utilizacdo de dados com origem em varios dominios, como
equipamentos e protocolos.
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Anexo A

APLICACAO DA LACUNARIDADE NA
ANALISE DE IMAGENS MEDICAS

Neste anexo resumem-se trabalhos que recorrem a andlise da lacunaridade para o estudo de

diferentes 6rgdos ou tecidos em imagens adquiridas a partir de diferentes tipos de equipamentos.

A osteoporose é uma doenca 0ssea metabolica que fragiliza o 0sso trabecular, ou esponjoso,
tornando-o suscetivel a fraturas. A principal componente do osso trabecular designa-se por
trabécula e corresponde a uma rede de suporte constituida por finas colunas de 0sso entrelacadas
de forma irregular. Com a idade e em pacientes com osteoporose, a arquitetura trabecular
comeca a deteriorar-se perdendo progressivamente conetividade e aumentando 0s espagos
intertrabeculares. A presenca de osteoporose caracteriza-se por uma baixa densidade mineral
0ssea e por uma deterioracdo da microarquitectura do tecido 6sseo. Sdo Varios 0s autores que
recorrem a lacunaridade para analisar a microarquitectura 6ssea e correlacioné-la com presenca
de osteoporose. Os estudos recorrem a imagens obtidas através de diferentes técnicas
imagioldgicas como TC, RM e raio-X (Dougherty, & Henebry, 2002; Zaia et al., 2006; Zaia,
2015; Slim et al., 2016).

Em (Dougherty, & Henebry, 2002) é investigada a identificacdo de parametros de textura in
vivo, que possuam informacdo estrutural do osso trabecular das vértebras e que permitam a
distingcdo entre pacientes com e sem osteoporose. Estes parametros sdo baseados na analise da
lacunaridade calculada a partir de imagens de TC, e visam aumentar a sensibilidade dos valores
obtidos através de densitometria mineral dssea (DMO) constituindo um instrumento
complementar de diagnostico da osteoporose. O calculo da lacunaridade é efetuado em imagens
binarizadas. A partir de imagens de teste de TC axiais do 0sso trabecular das vértebras de quatro

dadoras recolhidas em autopsia com seccOes de espessura 1, 3, 5 e 10 mm (i.e. 16 imagens de
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teste) sdo investigados diferentes métodos de segmentacdo com base em thresholds globais
(média, mediana e baseado na andlise discriminante) e threshold local adaptativo (aplicado a
janelas de 7x7 pixels). A segmentacdo mais coerente com as curvas de lacunaridade expectaveis
foi obtida considerando o threshold local adaptativo. Num conjunto de imagens de TC de dez
mulheres voluntarias, com espessura de 5 mm, foram medidos os valores de DMO. A partir das
curvas de lacunaridade obtidas para diferentes tamanhos de vizinhanga em imagens binarizadas,
0s autores extrairam parametros como o desvio maximo da curva de lacunaridade relativamente
a curva linear (caracteristica de padrbes autossimilares em diferentes escalas) e a derivada
maxima desse desvio que se mostraram sensiveis aos varios valores de DMO previamente
medidos. Apesar dos resultados obtidos, o trabalho descrito é considerado pelos autores como
sendo preliminar, devido ao pequeno nimero de pacientes e a falta de resolucdo espacial das

imagens. O projeto acabou por néo ter continuidade (informacao fornecida pelo primeiro autor).

Em (Zaia et al., 2006; Zaia, 2015) a analise da lacunaridade foi aplicada em imagens de RM de
vértebras da regido lombar para a extracdo de caracteristicas relevantes que permitam a
diferenciacdo entre trés tipos de estrutura 0ssea trabecular de pacientes do sexo feminino com
idades e estados fisiopatoldgicos diferentes (jovens saudaveis, saudaveis em perimenopausa e
pacientes com osteoporose). O calculo da lacunaridade baseia-se no algoritmo gliding-box
(Allain & Cloitre, 1991). Os autores propdem um meétodo que aproxima as curvas de
lacunaridade, calculada a partir de imagens binarizadas, através do modelo de uma hipérbole
dependente de trés parametros (a, B e y) que caracterizam de forma univoca a estrutura
trabecular dos padrdes estudados. O pardmetro o representa a convergéncia da curva,  a
concavidade da hipérbole e y corresponde ao termo translacional. O pardmetro 3 encontra-se
correlacionado com o estado fisiopatologico possuindo valores sucessivamente decrescentes do
grupo de jovens saudaveis, para pacientes em perimenopausa e pacientes com osteoporose. Este
parametro encontra-se também correlacionado com a idade da paciente. Segundo os autores 0s
resultados do estudo permitem considerar o parametro B como um indice que permite

caracterizar a arquitetura trabecular 6ssea, com um potencial preditivo no risco de fratura.

O trabalho desenvolvido por Slim et al. (Slim et al., 2016) recorre a lacunaridade para a analisar
a arquitetura 6ssea em imagens radiograficas com vista a discriminagdo entre pacientes com
osteoporose, que apresentam diferentes tipos de fraturas, e pacientes de controlo. O conjunto

de imagens utilizado € composto por 174 radiografias do 0sso do calcanhar, de mulheres na
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p6s-menopausa, sendo 87 de controlo e 87 de mulheres com fraturas osteopordticas de
diferentes tipos (punho, quadril, vertebras, entre outras). Uma vez que a idade € um dos fatores
que influenciam a textura do osso trabecular e a densidade dssea, a média de idades dos dois
grupos é semelhante, cerca de 71.3 £ 10.5 anos. S&o excluidas as pacientes sujeitas a medicacao
e portadoras de doengas que possam interferir no metabolismo 6sseo. O método utilizado para
0 calculo da lacunaridade corresponde a versdo 2D do método Relative Differential
Box-Counting 3D (RDBC3) proposto por (Hanen, Imen, Asma, Patrick, & Hedi, 2009). O
estudo analisa o poder discriminatdrio da lacunaridade entre o grupo de controlo e cada um dos
tipos de fratura obtendo um valor de AUC que varia de 90% (fratura do quadril) a 72% (fratura
das vértebras). No caso de grupo de controlo versus pacientes com fraturas o valor de AUC é
de 78%. A metodologia proposta por (Slim et al., 2016) produziu melhores resultados que 0s
obtidos por Jennane et al. (Jennane, Touvier, Bergounioux, & Lespessailles, 2014) usando a
mesma base de dados de imagens. Neste trabalho a imagem € sujeita a um pré-processamento
que a decompde em trés componentes atraves do método da decomposicdo variacional, a
macrotextura, a microtextura, o contraste e a luminancia. A imagem original e as imagens
correspondentes as trés componentes foram analisadas recorrendo aos métodos SGLM e
GLRLM a partir dos quais foram extraidas as caracteristicas da energia e NUNC,
respetivamente, nas quatro diregfes principais. Em (Slim et al., 2016) sem proceder ao
pré-processamento das imagens, foi possivel aumentar a classificagdo de 85%, obtida por
Jennane et al., para 90% relativamente a discriminacdo entre fratura da anca e o de grupo de
controlo, sendo também possivel proceder a discriminacéo entre todos os tipos de fratura e o

grupo de controlo, o que ndo aconteceu no trabalho de Jennane et al..

Em (Al-Kadi, & Watson, 2008) os autores propdem a diferenciagcdo de tumores pulmonares
malignos agressivos de tumores pulmonares malignos nao agressivos. Um tumor ndo agressivo
encontra-se em estadios iniciais e possui um baixo metabolismo enquanto tumores agressivos
correspondem a estaddios avangados aos quais corresponde um elevado metabolismo,
acompanhado de maior vasculariza¢do. O estudo foi efetuado em séries temporais de imagens
de TC de pacientes aos quais foi administrado um agente contrastante. Como a ramificacdo dos
vasos sanguineos assemelham-se a um fractal, as regifes dos tumores mais vascularizadas
podem ser analisadas com base em propriedades fractais. As imagens originais sdo melhoradas,
transformando a intensidade de cada pixel no correspondente valor da sua dimensédo fractal.

Neste dominio a segmentagdo das regides correspondentes aos tumores € mais facil, uma vez
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que as arestas correspondentes a diferentes tecidos e a ramificacdo dos grandes vasos
sanguineos tornam-se mais explicitas. Na dimenséo fractal, o valor médio da dimenséo fractal
e da lacunaridade da area do tumor é calculado para cada imagem, sendo selecionado o maior
valor. Estes valores sdo correlacionados com informacdo médica que se sabe capaz de predizer
a agressividade do tumor, como o grau do tumor e o valor de FDG (fluorodeoxyglucose)
determinados pela tomografia por emissdo de positroes (PET - Positron Emission
Tomography). Os resultados mostram que valores elevados do valor médio da dimenséo fractal
encontram-se associados a tumores em estadios avangados e, portanto, mais agressivos. Em
83.3% dos casos as caracteristicas fractais permitiram a diferenciacdo entre tumores agressivos

e ndo agressivos.

Os gliomas sdo tumores primarios do cérebro que apresentam varios subtipos que na sua
totalidade sdo responsaveis por 30% dos tumores e 80% dos tumores malignos (Dolecek, Propp,
Stroup, & Kruchko, 2012). A determinacdo do grau ou estadio do tumor (I, 11, 11l ou IV) é
determinante para o prognostico e planeamento do tratamento a adotar. Para a diferenciagdo do
grau do tumor € necessario recorrer a integracdo da informacéo obtida através de varias técnicas
avancadas de RM, o que implica exames extras e um custo elevadissimo. O trabalho de Smitha
et al. (Smitha et al., 2015) centra-se na procura de técnicas de processamento de imagem que
possam ser incorporadas na rotina de aquisicdo de imagem de RM de forma a melhorar a
eficiéncia na determinagdo do grau de malignidade do tumor. Com este objetivo os autores
focaram-se na analise fractal — dimenséo fractal e lacunaridade. As imagens sdo sujeitas a um
conjunto de etapas de pre-processamento. Comecam por ser binarizadas recorrendo a um
threshold determinado através do principio da entropia méaxima, complementada com
informac&o espacial e distribuigcdo dos niveis de cinzento proposta por (Wong, & Sahoo, 1989).
As imagens binarizadas é aplicado o operador morfolégico dilatacio e posteriormente sdo
detetados os contornos do tumor. Por fim, as regides de interesse sdo selecionadas por um
neurologista experiente. Nas regides obtidas é aplicado o algoritmo box-counting. Este método
consiste em sistematicamente sobrepor sobre a imagem grelhas de tamanhos sucessivamente
menores e contabilizar o nimero de caixas ocupadas com um ou mais pixels. A dimensdo fractal
obtém-se a partir da reta de regressdo num grafico log-log entre 0 nimero de caixas
contabilizadas N(r) e a largura da caixa r necessaria para cobrir a regido. Neste estudo a variacdo
do comprimento da caixa r foi de dois pixels até 45% da ROI considerando 12 orientacGes

diferentes para cada valor de r. A medida que a dimens&o fractal aumenta a complexidade e
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irregularidade do objeto fractal também aumenta. O valor da lacunaridade é calculado através

da formula:

L= ()., (A1)

sendo p o valor médio da densidade dos pixels na caixa de tamanho r, o 0 desvio padrdo e 0
valor g a orientacdo da grelha. A densidade dos pixels é definida como o rdcio entre 0 nimero
de pixels em cada caixa e o numero total de pixels da ROI. Para cada ROI é calculada a
dimensdo fractal e a lacunaridade tendo em consideracdo os varios valores de r e g, sendo
posteriormente calculada a média dos valores individuais. O estudo foi aplicado a uma
populacdo de sessenta e seis pacientes com uma média de idades de 38 anos com gliomas ndo
trataveis. De cada paciente foram adquiridas sequéncias de imagens de RM T1, T2, FLAIR
(Fluid-Attenuated Inversion Recovery) e T1 com contraste. A analise fractal é efetuada a partir
das sequéncias FLAIR 2D. Os resultados mostraram que valores mais altos da dimenséo fractal
e de lacunaridade estdo associados a tumores com maior malignidade, permitindo a
diferenciacdo entre tumores benignos ou malignos. A lacunaridade surge com maior potencial
na diferenciacdo entre varios graus de malignidade enquanto a dimensdo fractal apenas
diferencia o grau Il do grau IV. Segundo os autores a complementaridade entre a anélise fractal
e as imagens FLAIR tornam mais preciso o diagnéstico do que apenas as correspondentes

sequéncias de imagens.

Charisis et al. (Charisis et al., 2012b) propuseram um trabalho para a diferenciacédo entre regies
normais e regides ulcerosas em imagens endoscOpicas adquiridas através de capsulas
endoscépicas wireless. A metodologia proposta baseia-se na informacéo da cor e da textura,
inspirada pela pratica dos gastroentrologistas na sua pratica clinica. Trabalhos anteriores
(Charisis et al., 2010; Charisis et al., 2012a) permitiram concluir que o espaco de cor mais
apropriado para a andlise das imagens em consideracdo € o RGB, comparativamente aos
espacos HSV e o CIE Lab. Mais concretamente a maioria da informacao de textura encontra-
se no canal Verde, sendo nele que se foca a anélise. A técnica de obtengdo de imagens utilizada
é muito ruidosa devido ao hardware usado na capsula e as condi¢des de aquisi¢ao das imagens.
O pré-processamento das imagens é efetuado recorrendo a técnica Bidimensional Ensemble
Empirical Mode Decomposition (BEEMD) que decomp®e a imagem em oito 2D intrinsic mode

functions (IMFs) mais residuo. As duas primeiras IMFs correspondem as componentes de alta
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frequéncia da imagem. De modo a reduzir o ruido estas IMFs sdo descartadas. Curvas de
lacunaridade sdo calculadas para cada IMF. As curvas com declives dentro de uma determinada
gama de valores, escolhidos de acordo com as curvas de imagens com Ulceras, correspondem a
IMFs com maior informacdo de textura e sdo portanto as selecionadas. De modo semelhante a
Zaia et al. (Zaia, 2006), as curvas de lacunaridade sdo modeladas através de uma funcgédo
hiperbolica com base nos parametros (a., B e y) que descreve o comportamento global da curva
de lacunaridade. O vetor de caracteristicas consiste nos trés parametros (a, p e y) e num
conjunto de valores da lacunaridade escolhidos por experimentagdo. A classificacdo das
imagens em normal versus Ulcera é efetuada recorrendo a classificadores baseados na analise
discriminante, com as funcdes discriminantes linear, quadratica e Mahalanobis e SVM. Os
melhores resultados foram obtidos quando o vetor de caracteristicas € extraido a partir das
imagens reconstruidas com as IMFs 6timas mais residuo e a classificacao é efetuada com SVM,

sendo obtido uma diferenciacgao correta em 96,7% dos casos.

A displasia fibrosa ¢ uma anomalia benigna do desenvolvimento que afeta a regido maxilofacial
de muitos jovens, podendo causar deformidades severas e assimetrias faciais. Esta anomalia
caracteriza-se pelo preenchimento do espago medular do osso normal por tecido fibroso. A TC
é um dos meios de diagnostico apropriado para a detecdo precoce e correto diagnéstico das
lesBes, assim como no suporte a cirurgia maxilofacial. Em (Cordeiro et al., 2016) é proposta a
analise dos padrdes de 0sso normal e com displasia fibrosa recorrendo a analise da lacunaridade.
Foram considerados dez pacientes que ndo apresentavam doencas sistémicas capazes de alterar
a estrutura 6ssea como a osteoporose, assim como pacientes que usassem drogas que pudessem
interferir na atividade dssea visivel nas imagens. Apos a selecdo dos pacientes sdo realizados
novos exames TC, sendo considerados cortes axiais e coronais. Para cada paciente sao descritos
e anotados os padrdes tomograficos predominantes, que podem ser: escleroticos, cisticos ou
mistos. Na amostra considerada, seis pacientes apresentam a predominancia do padrao misto e
os restantes do padrédo esclerdtico. De cada paciente, sdo selecionadas trés ROIs de 0sso com
displasia e trés ROIs contralaterais de 0sso normal, com gamas de densidade diferentes (alta,
intermédia e baixa) de acordo com a escala de Hounsfield. Dada a discrepancia entre o tamanho
das imagens de TC obtidas e as areas de interesse 0s autores aumentaram o tamanho original
da imagem (512x512 pixels) para duas e trés vezes através de interpolagio biclbica. E
calculada a média e desvio padrdo da lacunaridade para os dois cortes, axial e coronal, e

analisada a soma das intersec@es entre as curvas médias da lacunaridade para os dois cortes. As
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curvas do corte coronal apresentam uma menor intersecédo entre os valores da lacunaridade das
amostras de 0sso normal ou na presenca de displasia, especialmente nas imagens de 1536x1536
pixels. O célculo da lacunaridade baseia-se no método relative diferential box-counting na
abordagem proposta por Du e Yeo (Du, & Yeo, 2002). E considerada uma janela de dimens&o
33x%33 que corresponde ao tamanho da area de 0sso normal considerada. Para cada paciente e
para cada valor de r = {2, 3, ..., 10}, é calculado o valor da lacunaridade media das trés
amostras do 0sso normal e do osso com displasia, considerando o corte coronal. Os valores
obtidos evidenciaram que a lacunaridade média é menor no caso das amostras correspondentes
a displasia fibrosa, mostrando que a sua textura € mais homogénea que no caso do 0sso normal.
Atraves de arvores de decisdo a correta classificagdo das amostras foi de 84.2 % usando apenas
a informacao de A(2) e A(3). Ap6s a aplicagao do algoritmo analise de componentes principais,

considerando também r = 2 e r = 3 a exatiddo aumentou para 89.5 %.

A ultrassonografia € uma técnica ndo invasiva que permite a detecdo precoce da resposta dos
tumores quando sujeitos a tratamentos de quimioterapia, nomeadamente em tumores do figado.
Os padrdes de dispersédo (scatterers) tendem a ser diferentes em tecidos normais e em tecidos
com patologia em forma de lesdo, assim como as caracteristicas acusticas asssociadas podem
caracterizar diferentes concentracdes de scatterers e microestruturas, 0 que permite uma
associacdo a padrdes diferentes. Assim, a interacdo de uma onda sonora com regides de tecido
diferentes pode ser descrita pelo envelope (amplitude) do sinal de radio-frequéncia
backscattered. Este sinal pode ser considerado um processo aleatério e modelado por varias
distribuicGes estatisticas. Em (Al-Kadi et al., 2016) sdo consideradas cinco distribuicGes:
Rayleigh, Rician, k, Nakagami e Nakagami-generalized inverse of Gaussian (NIG). Para cada
voxel sdo estimados os parametros dos modelos estatisticos referidos a partir do envelope do
sinal de radio-frequéncia dando origem a imagens paramétricas cujo nimero depende da
quantidade de pardmetros da distribuicdo estatistica. O arranjo local das concentracGes de
scatterers e a sua distribuicdo espacial ocorridas no tecido do tumor s&o analisadas atraves de
uma aproximacdo multifractal. A dimenséo fractal € utilizada para caracterizar a distribuicéo
espacial dos scatterers e a lacunaridade é aplicada para determinar o nimero de densidade. A
dimensdo fractal € estimada através do fractal Brownian motion que é um modelo néo
estacionario conhecido pela capacidade de descrever processos aleatérios. A lacunaridade €
obtida através do algoritmo gliding box-counting aplicado a imagem fractal. As duas assinaturas

sdo estimadas em diferentes escalas de resolucao apos a aplicacdo de wavelets de Daubechies.
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Segundo os autores, valores elevados da dimensdo fractal indicam uma textura heterdgenea,
associada a uma distribuicdo dos scatterers aleatoria, enquanto a lacunaridade esta associada
ao grau de heterogeneidade (densidade) apresentando valores baixos quando os scatterers sao
grandes. O desempenho foi avaliado em imagens de ultrasonografia de radio-frequéncia de
tumores do figado que relinem imagens de tumores que responderam ao tratamento e outros
que ndo. As caracteristicas fractais obtidas a partir do modelo de Nakagami e da sua extensdo
NIG foram as que permitiram obter melhores resultados na caracterizacdo do tecido dos
tumores. Estes resultados foram obtidos através da validacdo leave—one—tumor—out recorrendo
ao classificador de Bayes. Os resultados alcancados através das assinaturas fractais sdo
superiores aos obtidos diretamente a partir das imagens paramétricas, para todos os modelos

estatisticos considerados.
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