UNIVERSIDADE ESTADUAL DE SANTA CRUZ

JORGE PAULO SOARES ROCHA FILHO

ANALISE DE TECNICAS COMPUTACIONAIS PARA SEGMENTACAO DE
NODULOS PULMONARES

ILHEUS — BAHIA

2017



JORGE PAULO SOARES ROCHA FILHO

ANALISE DE TECNICAS COMPUTACIONAIS PARA SEGMENTACAO DE
NODULOS PULMONARES

Dissertacdo apresentada como exigéncia
parcial para obtencdo do titulo de Mestre em
Modelagem Computacional em Ciéncia e
Tecnologia da Universidade Estadual de Santa

Cruz.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Eduardo Ambrésio

ILHEUS — BAHIA

2017



R672

Rocha Filho, Jorge Paulo Soares.

Andlise de técnicas computacionais para seg-
mentacao de nodulos pulmonares / Jorge Paulo Soa-
res Rocha Filho — Ilhéus, BA: UESC, 2017.

xiii, 56f. : il.

Orientador: Paulo Eduardo Ambrosio

Dissertacao (Mestrado) — Universidade Estadual
de Santa Cruz. Programa de P6s-Graduacdo em Mo-
delagem computacional em Ciéncia e Tecnologia

Inclui referéncias.

1. Diagndéstico por imagem. 2. Pulmdes — Can-
cer. 3. Tomografia. 4. Processamento de imagens —
técnicas digitais. 5. Segmentacao de imagens |I. Ti-
tulo.

CDD 616.0754




JORGE PAULO SOARES ROCHA FILHO

ANALISE DE TECNICAS COMPUTACIONAIS PARA SEGMENTAGAO DE
NODULOS PULMONARES

Ilhéus, 21/08/2017

L,

Prof. Dr. Paulo Eduardo Ambrésio
UESC
(Orientador)

e L

Prof. Dr. Fefix Mas Milian
UESC
(Professor)

B Uowwotig a4z
Profa. Dra. Ana Claudia MartinezJ

UFU
(Professora)




Aos meus pais por todo o apoio e educacao que sempre me deram e pelo incentivo
gue me dao até hoje para superar os obstaculos



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais Jorge e Sonia, pelo amor e pelo apoio durante mais essa
etapa da minha formac&o académica.

Aos meus amigos pelas palavras de apoio nos momentos mais dificeis de
toda essa jornada.

Aos meus irmdos Bernardo e Bruno, que sempre se preocupam com 0 meu
sucesso e procuram me ajudar, quando necessario.

A minha sobrinha Thayla Rocha, por me trazer alegrias e calma quando na
minha cabeca so existia preocupacao e frustracoes.

Ao meu orientador Paulo Ambrésio, pela oportunidade da realizagdo deste
trabalho, pela orientacéo, paciéncia e pelo incentivo.

Ao PPGMC pela oportunidade deste curso de mestrado e pela infraestrutura
disponibilizada para a realizacdo deste trabalho.

Ao NBCGIB pelos recursos e infraestrutura disponibilizados para a realizacéo

deste trabalho.



RESUMO

O indice de ocorréncia de cancer no Brasil vem aumentando gradativamente a cada
ano e a taxa de mortalidade pelo cancer de pulméo € alarmante. Sua deteccéo
precoce esta diretamente relacionada com a efetividade do tratamento e as chances
de cura. S&o importantes, entdo, estudos na area de automatizagcdo do processo
(CAD — Computer-aided diagnosis), para que a deteccao e o diagndéstico da doenca
sejam feitos com mais agilidade, aumentando, portanto, as chances de cura do
paciente. Este trabalho propf8e a analise de técnicas computacionais utilizadas na
segmentacdo de nodulos em tomografias computadorizadas a fim de determinar a
escolha das técnicas mais apropriadas para o uso em pesquisas em CAD e auxiliar
a segmentacdo de noddulos por especialistas, acrescentando a possibilidade do
auxilio do computador. Foram avaliadas as técnicas de Contorno Ativo Geodésico,
Modelo de Contorno Ativo de Chan-Vese e duas abordagens de Crescimento de
Regides. Estas foram escolhidas de maneira empirica, pois ja estdo implementadas
e disponiveis junto com o pacote Matlab. Este trabalho apresenta quais técnicas
obtiveram melhores resultados em relacdo as caracteristicas dos ndodulos
pulmonares, destacadas por especialistas e presentes no banco de imagens
utilizado. Foram relevantes para os resultados a sutileza dos nédulos, que tem um
valor entre 1 e 5 e refere-se a dificuldade de deteccéo destes, onde 1 significa dificil
deteccdo e 5 significa facil deteccédo, e a malignidade dos nodulos, também com
valor entre 1 e 5 e refere-se a probabilidade de o nddulo ser maligno considerando
um paciente fumante do sexo masculino com 60 anos de idade. A técnica de Chan-
Vese destacou-se por apresentar resultados proximos a segmentacdo manual em
termos de perimetro e foi a técnica que menos apresentou resultados
completamente disjuntos das regibes dos nédulos. Também foi a técnica mais
efetiva em nodulos com valor de sutileza 3 em todas as métricas de comparacao.
Em todos os casos com noOdulos de sutileza 5, a técnica de contorno ativo
geodésico apresentou diferenca absoluta de perimetro de menos de 40%. Todas as
técnicas apresentaram, com poucas excecoes, diferencas absolutas de mais de 40%

nas métricas comparativas em imagens com nodulos de malignidade 3.

Palavras-chave: Diagnostico auxiliado por computador. Cancer de pulméao.

Tomografias computadorizadas. Segmentacdo de imagens.



ABSTRACT

The occurrence rate of cancer in Brasil has been gradually growing year after year
and lung cancer’s mortality rate is very concerning. Its early detection is directly
related to the treatment’s effectiveness and the chance of cure. Therefore, studies in
the field of Computer Aided Diagnosis (CAD) are important to accelerate the cancer
detection and its diagnosis in order to increase the patient’s chances of cure. This
work comes up with an analysis of different techniques used to segment nodules in
CT-scans in order to make determine the choice of the most suitable method to CAD
research and to aid nodule segmentation made by physicians adding the possibility
of computational aid. The techniques analysed were Geodesic Active Contour, Chan-
Vese Model and two approaches on Region Growth. These techniques were chosen
empirically because they are already available on Matlab. This work shows which
techniques were more successful with nodules with different characteristics. The
characteristics that were important for the results were the subtlety of the nodules,
that has a value between 1 and 5 and tells the how difficult it is to detect them, where
1 means that the detection is hard and 5 means that the detection is easy, and the
malignancy of the nodules, also described by a value between 1 and 5 and tells the
probability of the nodule being malignant considering a 60 year old male smoker. The
Chan-Vese model stood out presenting results that were close to the values of the
manual segmentation in terms of perimeter and it was the technique that showed the
least number of results that were completely disjointed from the nodule regions. The
Chan-Vese model was also the most effective technique in nodules with subtlety
value 3 in all of the comparative metrics. In all of the cases with nodules with subtlety
5, the geodesic active contour presented absolute difference of perimeter of less than
40%. All of the studied techniques presented, with few exceptions, absolute
differences of more than 40% in the comparative metrics regarding images with

nodules with malignancy 3.

Keywords: Computer-aided diagnosis. Lung cancer. Computed tomography scans.

Image segmentation.
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1. INTRODUCAO

Ha muitos anos, o computador vem sendo utilizado na &rea da medicina.
Dada a larga natureza digital de informagdo em imagens, vé-se bastante util o uso
do poder computacional na area de imagens médicas. A interpretacdo de imagens
médicas envolve uma série complexa de tarefas que incluem deteccdo de
anormalidade, descricdo das caracteristicas de uma lesdo, diagndstico de uma
determinada doenca e avaliagdo das dimensdes da patologia para o auxilio do
prognostico. O uso de computadores para facilitar ou realizar algum desses
processos de interpretacdo foi primeiro descrito nos anos 1960 e continua a crescer
num ritmo acelerado. Esse campo de pesquisa é chamado Computer Aided
Diagnosis (CAD) (KAGADIS; LANGER, 2012).

A principio, pesquisas com CAD eram feitas para que sistemas CAD
pudessem substituir o trabalho de um médico, mas foi reconhecido em seguida que
o verdadeiro valor de CAD é a combinacdo da competéncia clinica de um médico
especialista e a capacidade de consisténcia do computador, trazendo beneficios
como a reducao do tempo de leitura de imagens. Hoje, CAD é um objeto de estudo
muito importante na area de imagens médicas (KAGADIS; LANGER, 2012).

O numero de casos novos de cancer cresce a cada ano. No Brasil, entre 2012
e 2013, a ocorréncia foi de mais de 500 mil casos novos. Em 2008, céancer foi a
segunda maior causa de mortes na populacdo. O cancer de pulmdo é uma das
maiores causas de morte por cancer no pais (INCA, 2012). No Brasil, o cancer de
pulma&o foi responséavel por 22.424 mortes em 2011. E um cancer altamente letal e a
sobrevida média cumulativa total em cinco anos varia entre 13% e 21% em paises

desenvolvidos e entre 7% e 10% em paises em desenvolvimento. (INCA, 2017)

1.1.Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo a analise de técnicas computacionais de
processamento de imagens aplicadas em imagens de tomografia computadorizada

de pulméo para segmentacéo de nédulos.

1.2.Objetivos Especificos

Este trabalho apresenta como objetivos especificos:
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a) Aplicar as técnicas computacionais de contorno ativo e crescimento de
regibes para a deteccdo das bordas do nédulo e obter as coordenadas
dessa borda;

b) Comparar as coordenadas encontradas pela aplicacdo das técnicas
utilizadas com as coordenadas presentes na base de imagens LIDC-IDRI

para analisar a eficacia das mesmas.

1.3.Tipificacdo do Problema
1.3.1. Patologia

Segundo o INCA (2012, p.17), “as células normais que formam o tecido do
corpo humano séo capazes de se multiplicar por meio de um processo continuo que
€ natural”. A maioria das células normais cresce, multiplica-se e morre de maneira
ordenada, porém, nem todas as células normais sdo iguais: algumas nunca se
dividem, como os neurbnios e outras, como as células do tecido epitelial, dividem-se

de forma rapida e continua. (INCA, 2012)

De acordo com o INCA (2012, p.17), “a ploriferacdo celular ndo implica
necessariamente presenca de malignidade, podendo simplesmente responder a
necessidades especificas do corpo”. Diferente das células normais, as células
cancerosas crescem de maneira diferente. Ao invés de morrerem, elas continuam
crescendo incontrolavelmente, formando outras novas células anormais. Diversos
organismos vivos podem apresentar, em algum momento da vida, anormalidade no
crescimento celular, acarretando transtornos funcionais. O cancer é um desses
transtornos. O cancer se caracteriza pela perda do controle da divisdo celular e pela

capacidade de invadir outras estruturas organicas. (INCA, 2012)

A proliferacéo celular pode ser controlada ou nao controlada. Na proliferacéo
controlada, as ceélulas sdo normais ou com pequenas alteracbes na sua forma e
funcdo, podendo ser iguais ou diferentes do tecido onde se instalam. O efeito é
reversivel apés o término do estimulo que a provocaram. Ja a proliferacdo ndo
controlada, o crescimento celular € quase autbnomo, s6 dependendo do hospedeiro
para sua nutricdo e suprimento vascular (KUMAR; ABBAS ; ASTER, 2015) e, dessa
forma, persiste ap0s o término dos estimulos que a provocaram. As neoplasias

correspondem a essa forma nao controlada de crescimento celular. (INCA, 2012)
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Neoplasia literalmente significa “crescimento novo”, e o que cresceu
recentemente é um “neoplasma”. O termo “tumor” foi originalmente aplicado ao
crescimento causado pela inflamacdo. Os neoplasmas também podem induzir
crescimentos, mas 0 uso nao-neoplasico de “tumor” caiu no desuso. Hoje o termo
“tumor” é sinbnimo de neoplasma. Cancer é o termo comum para todos os tumores
malignos. Um tumor disputa com as células e tecidos normais do corpo quanto ao
fornecimento de energia e substrato nutricional. (KUMAR; ABBAS ; ASTER, 2015)

Céancer de pulmdo € uma doenca que consiste em células anormais que se
unem e formam um tumor. Células cancerigenas podem ser transmitidas para o
resto do corpo através do sangue ou da linfa, que é um fluido transparente que
impregna o corpo, produzido quando 0 sangue atravessa 0s vasos capilares e passa
para o corpo; Os poéros dos capilares sdo pequenos e impedem a passagem dos
glébulos vermelhos permitindo apenas a passagem do plasma sanguineo, contendo
oxigénio, proteinas e glébulos brancos. O céncer de pulmdo normalmente se
espalha para o centro do térax porque o fluxo natural da linfa acontece nessa
direcéao.

A taxa de mortalidade por cancer de pulmao é a maior entre todos os tipos de
cancer e o numero de mortes por cancer de pulmdo aumenta gradativamente todos
0os anos. As chances de cura estdo diretamente relacionadas ao tempo de
descoberta da doenca, portanto o paciente tem maior chance de cura se o cancer for
detectado nos primeiros estagios.

O céancer de pulmao é dividido em dois grupos: cancer de pulmdo de
pequenas células e cancer de pulméo de ndo-pequenas células. Além disso, existe
uma classificacdo em estagios, do | ao IV, baseado no tamanho dos tumores e a
localizag&o dos linfonodos.

Recentemente, mecanismos de processamento de imagens tém sido
amplamente utilizados em diferentes areas médicas para acelerar a deteccdo de

doencas.
1.3.1.1. Neoplasias Benignas e Malignas

Na grande maioria dos casos, a diferenciacdo entre um tumor benigno e um
maligno pode ser feita morfologicamente com consideravel certeza. Algumas
caracteristicas anatbmicas podem sugerir inofensividade enquanto outras apontam

para um potencial canceroso. Os diagnésticos morfolégicos sao, entao, subjetivos e
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constituem uma previsédo do curso futuro de um neoplasma. Podem existir, porém,
falsos positivos e falsos negativos. Um aspecto morfolégico que caracterizaria um
tumor como inofensivo pode mascarar uma natureza ruim, porém na grande maioria
dos casos, o diagnostico morfologico prevé de maneira correta a natureza dos
tumores. (KUMAR; ABBAS ; ASTER, 2015)

Os critérios utilizados para diferenciar os tumores benignos dos malignos séo:

diferenciacéo e anaplasia, taxa de crescimento, invasao local e metastase.
1.3.1.1.1.  Diferenciacao e Anaplasia

Diferenciacdo refere-se ao nivel de semelhanca entre as células neoplasicas
e as ceélulas normais comparaveis tanto morfoldégica quanto funcionalmente.
Tumores bem diferenciados sdo compostos de células que se assemelham a células
normais maduras do tecido de origem do neoplasma. Tumores pouco diferenciados
ou indiferenciados geralmente tém um aspecto primitivo de células indiferenciadas.
Em geral, os tumores benignos sdo bem diferenciados. Os neoplasmas malignos
compostos de células indiferenciadas sdo ditos anaplasicos e a anaplasia é
considerada um marco da transformagéo maligna.

A anaplasia é marcada por alteracdes morfolégicas e funcionais. As células e
0S nudcleos apresentam uma variacdo de tamanho e forma, podendo ser muito
maiores que suas vizinhas ou extremamente pequenas e de aspecto primitivo. Em
comparacao aos tumores benignos ou aos malignos bem diferenciados, os tumores
indiferenciados em geral possuem um grande numero de mitoses, refletindo maior
atividade proliferativa, porém a presenca de mitoses ndo necessariamente indica
gue um tumor seja maligno ou que o tecido é neoplasico. Outra caracteristica da
anaplasia € a formacao de células tumorais gigantes. (KUMAR; ABBAS ; ASTER,
2015)

1.3.1.1.2. Taxa de Crescimento

Em geral, a maioria dos tumores benignos crescem lentamente durante um
periodo de anos, enquanto maioria dos canceres cresce rapidamente, as vezes a
uma velocidade errética, eventualmente se espalhando e matando seus
hospedeiros, porém essa caracteristica ndo pode ser analisada téao
simplificadamente. Alguns tumores benignos tém a taxa de crescimento maior do

gue os tumores malignos, além disso, a taxa de crescimento tanto dos neoplasmas
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benignos quanto dos malignos pode ndo ser constante ao longo do tempo. Diversos
fatores podem afetar no crescimento de um neoplasma.

Apesar de existirem neoplasmas benignos com taxas de crescimento maiores
do que neoplasmas malignos, em geral, a taxa de crescimento de um tumor esta
correlacionada com seu nivel de diferenciagdo, portanto tumores benignos,
normalmente, tem taxa de crescimento menor do que tumores malignos. Também
existem comportamentos variados no crescimento de neoplasmas, como por
exemplo, ele crescer lentamento ao longo dos anos e ocasionalmente aumentarem

de tamanho de modo notério.
1.3.1.1.3. Invasao Local

A maioria dos tumores benignos crescem como massas coesivas em
expanséo, permanecendo situadas em seu local de origem, sem a capacidade de se
infiltrarem, invadirem ou metastatizarem para locais distantes, como 0s tumores
malignos. Eles costumam desenvolver um envoltério de tecido conjuntivo
comprimido, as vezes chamado de capsula, que o separa do tecido hospedeiro.

O crescimento dos canceres & acompanhado de infiltragdo progressiva,
invasao e destruicdo do tecido vizinho.

1.3.1.1.4. Metastase

Os tumores malignos, exclusivamente, apresentam um comportamento que
os difere dos tumores benignos. Eles apresentam implantes tumorais descontinuos
em relacdo ao tumor primario e esses implantes sdo chamados de metastases. A
invasividade dos canceres permitem que eles penetrem em vasos sanguineos,
linfaticos e cavidades corpéreas, tendo assim a oportunidade de se espalharem.
Com poucas excecdes, todos os canceres podem fazer metdstases. As principais
excecdes sdo os neoplasmas mais malignos de células gliais no sistema nervoso
central e os carcinomas (neoplasmas malignos originarios de célula epitelial) de
células basais da pele.

Em geral, quanto mais agressivo, de crescimento mais rapido e quanto maior

0 neoplasma primario, maior sua probabilidade de fazer metastase ou ja ter feito.

1.3.2. Tomografia Computadorizada
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A tomografia computadorizada (CT) se tornou disponivel clinicamente na
década de 1970 e € a primeira modalidade de imagens médicas feita por
computador. Imagens de tomografia computadorizada sédo produzidas ao passar
raios-X pelo corpo a um grande namero de angulos, rotacionando o tubo de raio-X
em volta do corpo. Um vetor de deteccéo, oposto a fonte dos raios-X, coleta os
dados de projecao transmtidos. Esses dados séo sintetizados por um computador
em imagens tomograficas do paciente. A vantagem das CT sobre radiografia é sua
habilidade de mostrar fatias tridimensionais da anatomia de interesse, eliminando a
sobreposicao de estruturas anatémicas, gerando assim uma visdo desobstruida da
anatomia em detalhes (BUSHBERG et al., 2012).

Segundo Bushberg et al. (2012), “CT mudou a pratica de medicina reduzindo
a necessidade de cirurgias invasivas. Tomografos modernos conseguem obter
imagens tomograficas de 0,5 a 0,62 milimetros de espessura de uma area do
paciente de até 50cm de extensdo em 5 segundos e revelar a presenca de diversas
patologias, incluindo o cancer”. A Figura 1 ilustra exemplos de imagens geradas com

um tomaografo.
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Figura 1 — CT revela excelentes detalhes anatdmicos, como pode ser visto nas imagens (A) sagital,
(B) coronal e (C) axial de uma CT de uma pelve abdominal. Em (D), uma angiografia. (E) demonstra
um mapa com cores correspondente ao volume de sangue no paciente em avaliacao por suspeita de
acidente vascular cerebral. F. Processamento de imagens pode podruzir representacdes
tridimensionais pseudocoloridas da anatomia da tomografia computadorizada.

Fonte — Bushberg et al., 2012

1.4.Estado da Arte

(SHARMA,; JINDAL, 2011) — Apresenta um sistema que propde o diagnostico
automatico do cancer de pulméao através do uso de técnicas de processamento de
imagens. Primeiramente, o sistema proposto aplica técnicas de processamento de
imagens na tomografia computadorizada para determinar a area correspondente ao
pulm&o. As técnicas aplicadas sao Erosao, Filtro da Mediana, Dilatagcdo, Contorno e
Extracdo de Bordas. Em seguida o algoritmo de segmentacdo é aplicado para
detectar os nddulos nas imagens do pulmdo que foram extraidas. Por fim séo
utilizadas um conjunto de regras de diagndstico para classificar os nédulos
identificados como benignos ou malignos e o conjunto de regras € atualizado a partir

das caracteristicas obtidas a partir da analise dos resultados.
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(KUMAR et al.,, 2016) — Utiliza diferentes métodos para detectar células
cancerigenas de um pulmé&o utilizando tomografias computadorizadas. Os métodos
utilizados foram as técnicas de pré-processamento Filtro de Gabor, segmentacédo de
imagens por Watershed e extracdo de caracteristicas.

(KANITKAR; THOMBARE; LOKHANDE, 2015) — Prop6e um método para
detectar as células cancerigenas efetivamente a partir de images de tomografias
computadorizadas do pulmdo. O sistema proposto, primeiramente, faz o pré-
processamento das imagens para suavizar e aprimorar as imagens e sem seguida é
feita a segmentacdo dessas imagens. As técnicas utilizadas foram o Filtro de Gauss
para suavizacdo, Filtro de Gabor para o aprimoramento e as técnicas de
thresholding e Watershed controlado por marcadores para a segmentacdo das
imagens.

(AL-TARAWNEH, 2012) — Apresenta um trabalho que propde uma deteccao
de caracteristicas para uma comparacao precisa de imagens como porcentagem de
pixels e mask labelling. Primeiramente, o trabalho do autor faz um aprimoramento
das imagens com o objetivo de aprimorar a interpretabilidade ou percepcédo de
informacdes incluidas nas imagens para a visdo humana ou fornecer melhor entrada
para outras técnicas automaticas de processamento de imagens. Os métodos
utilizados nessa etapa foram o filtro de Gabor, que, de acordo com o autor, obteve
melhores resultados, e a Transformada de Fourier, que obteve piores resultados. Em
seguida, houve uma etapa de segmentacdo das imagens. Nessa etapa, foram
utilizados os métodos de Thresholding, que obteve piores resultados, e Watershed
controlado por marcadores, que obteve melhores resultados. A Ultima etapa do
trabalho consistiu na extracdo das caracteristicas, feita através de binarizacdo e

Masking Approach.



23

2. CONCEITOS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O termo imagem monocromatica, ou simplesmente imagem, refere-se a
funcdo bidimensional de intensidade da luz f(x,y) onde x e y denotam as
coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto (x,y) € proporcional ao
brilho (ou niveis de cinza) da imagem naquele ponto (GONZALEZ; WOODS, 2011).
Uma imagem pode ser considerada uma matriz onde as linhas representam a
coordenada x e as colunas, a coordenada y. Cada ponto representado pelo par
ordenado (x,y) é chamado de pixel. Neste trabalho, sdo usadas imagens de
tomografias computadorizadas representadas da maneira descrita. Processamento
Digital de Imagens (PDI) refere-se a manipulacdo de uma imagem digital para a
obtencdo de algum resultado especifico. Um sistema de PDI geralmente é formado
por 5 elementos: Aquisicdo, armazenamento, processamento, comunicagao e
exibicdo; mas PDI normalmente diz respeito a etapa de processamento de fato.

Como mostrado na Figura 2, o primeiro passo no processo é a aquisicao da
imagem. Basicamente, a aquisicdo de imagem consta no uso de um sensor para
produzir um sinal e a capacidade de digitaliza-lo. Apés a obtencdo de uma imagem
digital, o préximo passo € o pré-processamento dessas imagens. A funcéo principal
do pré-processamento € melhorar a imagem com o objetivo de aumentar as chances
de sucesso dos processos seguintes (GONZALEZ; WOODS, 2011).

O préximo estagio € a segmentacdo que, basicamente, divide uma imagem
de entrada em partes ou objetos constituintes. Em geral, a segmentacédo autbnoma é
uma das tarefas mais dificeis em processamento de imagens e esse passo
determina o eventual sucesso ou fracasso na analise de imagens. Com o0s
resultados de uma segmentacdo € feito entdo o préximo passo, que € a
representacdo e descrigdo. A escolha de uma representacédo é apenas parte de uma
solucdo para transformar os dados iniciais numa forma adequada para o proximo
processo computacional, a descricdo. Esse processo procura extrair caracteristicas
gue resultem em alguma informacdo quantitativa de interesse. Por exemplo, para
reconhecer caracteres, descritores como buracos e concavidades séo caracteristicas
poderosas que auxiliam na diferenciacdo desses caracteres. O Ultimo estagio
envolve reconhecimento, que € o0 processo que atribui um rétulo a um objeto,

baseado na informacdo fornecida pelo seu descritor, e a interpretacdo, que diz
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respeito a atribuicdo de significado a um conjunto de objetos reconhecidos
(GONZALEZ; WOODS, 2011).

Figura 2 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais
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Em se tratando do processamento propriamente dito, este pode ser dividido

em duas grandes areas: Pré-processamento e Analise de Imagens.

2.1.Segmentacao de Imagens

A segmentacédo de imagens faz parte da area de Andlise de Imagens, que diz
respeito a area do PDI onde sdo extraidas informagfes de uma imagem digital.
Basicamente, segmentar uma imagem significa dividir a imagem em partes
diferentes com o propoésito de isolar uma regido do interesse, que depende do
problema a ser resolvido (GONZALEZ; WOODS, 2011).

Algoritmos de segmentacdo em imagens monocromaticas sao geralmente
baseados em descontinuidade ou similaridade nos valores de cinza. Algoritmos
baseados em descontinuidade consistem em procurar mudangas bruscas nos niveis
de cinza que, normalmente, representam o limite de um objeto na imagem digital.
Essa categoria de algoritmos de segmentacédo de imagens é utilizada normalmente
para a deteccdo de pontos isolados e linhas ou bordas nas imagens. J& os
algoritmos baseados em similaridade visam abordagens relacionadas a limiarizagéo,
crescimento de regides e divisao e fusédo de regides (GONZALEZ; WOODS, 2011).

2.2.Deteccédo de Bordas
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A deteccdo de bordas é a abordagem mais habitualmente utilizada entre as
segmentacfes baseadas em deteccdo de descontinuidades significantes nos niveis

de cinza, pois apresenta maior utilidade em aplicacdes praticas.

Uma borda € o limite entre duas regides com propriedades relativamente
distintas de nivel de cinza. Basicamente, a ideia por tras da maioria das técnicas
para a deteccdo de bordas é a computacdo de um operador local diferencial. A
magnitude da primeira derivada pode ser usada na deteccdo da presenca de uma
borda em uma imagem e o sinal da segunda derivada pode ser usado para
determinar se um pixel da borda localiza-se no lado escuro ou claro da mesma. Os
valores da primeira e segunda derivadas em algum ponto da imagem podem ser
encontrados utilizando a magnitude do gradiente naquele ponto e o laplaciano,
respectivamente (GONZALEZ; WOODS, 2011). Além dos operadores de gradiente e
laplaciano, existem outros métodos para a deteccdo de bordas em uma imagem
digital. Neste trabalho foram analisadas técnicas de Contorno Ativo e Crescimento

de Regides.
2.3.Contorno Ativo

A ideia basica em modelos de contorno ativo é envolver uma curva para
detectar objetos em determinada imagem. Por exemplo, comegando com uma curva
em volta do objeto a ser detectado, a curva se move em direcdo a sua normal
interior e deve parar na borda do objeto (CHAN; VESE, 2001).

Abordagens por contorno ativo fazem uso efetivo de informacbes prévias
especificas dos objetos e isso torna os algoritmos intrinsecamente eficientes. Além
disso, algoritmos de contorno ativo sado aplicados em regides especificas da imagem
ao invés de serem aplicados na imagem inteira, o que faz a sua eficiéncia ser ainda
maior.

Uma das abordagens de contorno ativo € o Modelo Ativo de Formas (ASM).
Alguns dos métodos que aplicam o ASM séao os Templates Deformaveis, Snake e
Contornos Dinamicos.

Snakes sao um mecanismo para trazer um certo grau de conhecimento prévio
para lidar com interpretacdo de imagens de baixo nivel. Ao invés de esperar
propriedades como continuidade e suavidade emergirem dos dados da imagem,

essas propriedades sdo impostas desde o inicio. Em suma, um modelo elastico e



26

curvo € imposto na imagem e se ajusta para combinar com um objeto. Dessa forma,
o impacto das informacgdes prévias pode ser controlado alterando os parametros de
elasticidade. A modelagem prévia pode ser mais especifica para gerar resultados
mais precisos se for construido um conjunto de curvas flexiveis e 0s respectivos
pardmetros que controlam variaveis cinematicas como o tamanho de cada curva, o
angulo com que ela é posicionada, etc. Esse modelo é o modelo de Templates

Deformaveis.
2.3.1. Snakes

Processos de baixo nivel para a deteccao de caracteristicas sao efetivos para
situacdes onde ndo € necessaria a deteccdo de um objeto inteiro em uma imagem.
O modelo Snake constitui uma nova abordagem para lidar com esse tipo de
situacdes que os processos de baixo nivel ndo conseguem lidar. A ideia essencial
do snake é usar um mapa de caracteristicas M(r) e tratar (—M(r)) como um panorama
pelo qual a snake, que € como é chamada a curva deformavel, pode se envolver.
Imagens com maiores contrastes e boa definicdo dos objetos, mudanca brusca de
niveis de cinza nas bordas, vao fazer a snake ser atraida a se envolver nas bordas

desse objeto.
2.3.2. Contorno Ativo Geodésico

O modelo de Contorno Ativo Geodésico baseia-se na teoria de evolucdo de
curvas e fluxos geométricos. Nesse modelo de contorno ativo, a curva inicial é
deformada por meios de uma velocidade que contém dois termos, um relacionado a
regularidade da curva e outro expande ou encolhe em direcdo aos limites de um
objeto. A partir de uma determinada equacao diferencial parcial, o modelo de
contorno ativo geodésico propde um aperfeicoamento de modelos mais antigos de
evolucéo de curvas (CASELLES et al, 1997).

2.3.3. Modelo sem Bordas de Chan-Vese

O método de Chan-Vese é uma minimizacdo de uma segmentacdo baseada
em energia. Como os modelos classicos de contorno ativo dependem de uma
funcdo de borda , contando com o gradiente da imagem para interromper a evolugéo
da curva, esses modelos limitam-se a detectar objetos com bordas definidas por

gradiente. O modelo de Chan-Vese propde uma diferente abordagem, sem uma
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funcédo de interrupgéo por borda. Ao invés disso, o termo para interrupgdo do método
€ baseado em técnicas de segmentacdo de Mumford-Shah. Além disso, o modelo de
Chan-Vese é capaz de fazer a deteccdo de objetos sem que a curva inicial esteja
necessariamente em volta do objeto a ser detectado (CHAN; VESE, 2001). A Figura
3 apresenta um exemplo de aplicacdo do modelo de Chan-Vese com diferentes

curvas iniciais

Figura 3 — Curva inicial para modelo de Chan-Vese

FCI>0, 5ECI=0 FIC)=0 K(C)>0
Fitting > 0 Fitting > 1)

Fonte — Chan; Vese, 2001

2.4.Crescimento de Regides

As técnicas de crescimento de regides consistem basicamente em agrupar
pixels ou semi-regides em regides maiores. Segundo Gonzalez e Woods (2000), a
mais simples dessas abordagens € a agregagdo de pixels, que comegca com um
conjunto de pontos semente e, a partir deles, cresce as regides anexando a cada
ponto semente aqueles pixels que possuam propriedades similares, como nivel de
cinza. Os critérios utilizados para a segmentacao por agregacao de pixels dependem
do problema e do tipo da imagem utilizada. Com as tomografias computadorizadas,
serdo utilizados os niveis de cinza, pois as imagens sdo monocromaticas e nelas, 0s

niveis de cinza sdo caracteristica suficiente para determinar uma regidao. Com essa
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técnica de crescimento de regifes, é necesséario haver uma condicdo de parada,
mas basicamente, a técnica agrega pixels a regido até que ndo hajam pixels
vizinhos que possuam as propriedades similares que sao determinadas no inicio da
aplicacao dessa técnica.
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3. MATERIAIS E METODOS

Esta secédo apresenta a descricdo do conjunto de passos utilizados para a
obtencdo dos resultados deste trabalho. Esses passos consistem da obtencédo e
selecdo das imagens usadas no trabalho, utilizacdo das técnicas computacionais
para a segmentacdo dos ndédulos nessas imagens e as comparacdes realizadas
entre os resultados obtidos por esses métodos.

A linguagem de programacéo utilizada nesse trabalho foi o Matlab! devido a
guantidade de métodos oferecidos pelo pacote para a aplicacdo das técnicas
computacionais selecionadas para analise neste trabalho.

As imagens de tomografias computadorizadas utilizadas para anélise neste
trabalho estdo no padrdo DICOM2 com dimensdo de 512x512 pixels e as
segmentacfes manuais feitas por especialistas estdo em formato PNG, séo
monocromaticas e tem profundidade de 8 bits, ou seja, cada pixel é representado
por um valor de cinza entre 0 e 255.

3.1.0btencéo das Imagens

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizada a base de imagens
disponibilizada pelo Lung Image Database Consortium e Image Database Resource
Initiative (LIDC-IDRI). O LIDC-IDRI é um recurso internacional acessivel online para
o desenvolvimento, treinamento e avaliagdo de sistemas CAD para deteccdo e
diagnéstico do cancer de pulmao (ARMATO et al., 2011).

As imagens tomograficas disponiveis na base LIDC-IDRI contam com a
anotacdo de diagnostico e segmentacdo manual de nédulos pulmonares realizada
por especialistas. Para o desenvolvimento do trabalho foram selecionadas as
imagens com indicagdo confirmada de nodulos, visando a adequada analise e
validacdo das técnicas propostas e posterior comparagao e integracdo em ambiente
de apoio ao diagnostico (FERREIRA-JUNIOR et al., 2016). Ferreira-Junior et al
(2016) integraram os dados da colecdo LIDC-IDRI mais caracterizagdo da textura
dos ndédulos numa Unica base de dados baseada em nuvem. MongoDB foi o

Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados utilizado por eles para armazenar a

1 Matlab é uma linguagem de programacao de alta performance voltada para o célculo numérico e
diferencia-se de outras linguagens por trabalhar com matrizes e vetores inteiros ao invés de cada
namero de uma vez.

2 DICOM é um padrédo para armazenar e transmitir imagens médicas num formato eletrénico e
permite que imagens médicas e informac¢des associadas sejam trocadas entre equipamentos de
diagndstico geradores de imagens, computadores e hospitais.
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base de dados devido a seu alto poder de processamento paralelo, alta performance
em recuperacgao de dados e pela sua capacidade de armazenar imagens.

A base de imagens contém imagem com objetos classificados em nodulos
iguais ou maiores que 3mm de diametro, ndédulos menores que 3mm de diametro e
ndo-nodulos iguais ou maiores que 3mm de didmetro. Para esse trabalho, foram
utilizados os ndédulos iguais ou maiores que 3mm de diametro, pois apenas estes
contém informacBes da borda e caracteristicas relacionadas a eles, produto de
anotacdes de especialistas. Cada um dos nddulos presentes no banco de imagens é
apresentado em diferentes regides de interesse. No total, o banco conta com 19
casos com objetos identificados como nddulos. Cada caso possui um ou mais
nodulos e cada nddulo possui uma ou mais regides de interesse. Para a realizacao
desse trabalho, foram utilizados 15 diferentes ndédulos e, no total 19 regibes de
interesse. O Quadro 1 mostra as caracteristicas dos nédulos anotadas no banco de
dados e o significado do numero atribuido por especialistas correspondente a cada

uma delas.
Quadro 1 — Caracteristicas dos nddulos da base de imagens
Caracteristica Definicao Escala de Valores
Sutileza Refere-se a dificuldade de 1-5
deteccao
Estrutura Interna Composicéo interna do 1-4 (1 = Tecido Macio,
noédulo 2 = Fluido, 3 =
Gordura, 4 = Ar)
Calcificacao Padrédo de calcificagéo, se 1-6 (1 = Pipoca, 2 =
presente Laminado, 3 = Sdlido,
4 = Nao-Central, 5 =
Central, 6 = Ausente)
Esfericidade O formato em trés 1,3 0ub5 (1=linear, 3
dimensdes do nédulo em = ovoide, 5 = redondo)
termos de sua circularidade
Margem Descricao de quéao bem lou5(1=

definidas sdo as bordas do Pobremente Definida,
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Caracteristica Definicao Escala de Valores
nodulo 5 = Acentuada)
Espiculacdo Refere-se ao nivel de 1-5

espiculagéo presente no
ndédulo
Textura Textura interna ou 1,3 0ub5 (1=Nao

composicdo do nédulo em Sdlida ou Translucida,

termos de componentes 3 = Parcialmente
sélidos ou translacidos Sdlida, 5 = Sdlida)
Malignidade Avaliagéo subjetiva dos 1-5

especialistas da
probabilidade de
malignidade do nodulo,
assumindo um fumante do
sexo masculino de 60 anos
de idade

Fonte — Baseado em Ferreira-Junior et al., 2016

3.2.Segmentacao dos Nédulos

Como descrito na secédo 3.1, a base de imagens disponibiliza anotacdes de
diagnéstico, inclusive a segmentacdo manual de nddulos pulmonares realizadas por
especialistas em cada caso apresentado. Utilizando-se desses dados, foram
selecionados registros da base que representam casos com lesfes classificadas
como noédulos. Para a segmentacdo dos nodulos presentes nas imagens
selecionadas, foram implementados duas versdes de Contorno Ativo e duas versdes
de Crescimento de Regides.

Para este trabalho, foram utilizados dois métodos de contorno ativo: o modelo
geodésico e o modelo sem bordas de Chan-Vese; e uma abordagem de crescimento
de regibes de duas maneiras: uma com tolerancia fixa e outra com tolerancia
variada. Essas técnicas foram escolhidas empiricamente por ja estarem

implementadas e disponiveis no pacote do Matlab.

3.2.1. Selecao das InformagBes Necessérias Para a Segmentacéo
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Cada imagem presente na base LIDC-IDRI possui uma série de informacdes
correspondentes como textura, malignidade, esfericidade, entre outras, e além
dessas caracteristicas, elas contém também um mapeamento da borda da
segmentacdo manual feita por especialistas. Para a segmentacdo das imagens
selecionadas, foram utilizadas as informacdes da descricAo manual da borda dos
ndédulos, para selecionar os valores de entrada de cada uma das técnicas.

A Figura 4 é um exemplo de imagem da base LIDC-IDRI. Ela representa uma
fatia de uma tomografia computadorizada com a presenca de um nédulo, que foi

manualmente segmentado e esté descrito na Figura 5.

Figura 4 — Exemplo de imagem de tomografia computadorizada

Im: 1/1
Se: 3000610 LIDC-IDRI-0015

WL: 40 WW: 350 : DE\-_P_____———/ 352mA 120kV

T: 1.3mm L: -57.3mm 01/01/2000 00:00:00
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Figura 5 — NA6dulo presente na Figura 4 segmentado manualmente por especialistas

Apés a selecdo das imagens, foram aplicadas as técnicas escolhidas para a
segmentacdo dos ndodulos. Para a aplicacdo das técnicas de Chan-Vese e do
modelo geodésico, foi necessaria a selecdo de mascaras, que séo regiées maiores
gue contém o objeto de interesse em questdo, nesse caso 0S nodulos. Para a
técnica de contorno ativo baseada em bordas, essas regifes foram definidas por um
retdngulo, cujas dimensdes foram escolhidas através das informacgfes presentes no
base LIDC-IDRI organizadas no banco de dados MongoDB do Ferreira-Junior et al,
entre elas 0 mapeamento das bordas da segmentacdo manual feita por especialistas
e a imagem dessa segmentacdo. Com essas informagfes, o nodulo foi identificado
visualmente na imagem original e entdo as dimensdes do retangulo utilizado como

mascara foram definidas, como mostrado na Figura 6.
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Figura 6 - Imagem de aplicac&o da técnica de contorno ativo geodésico. A esquerda, imagem com
mascara escolhida, indicada pela seta, e a direita, borda da segmentacao, indicada pela seta.

Im: 1/8 n 3
Se: 3000566 LIDC-IDRI-0001 Se: 566 LIDC-IDRI-0001

400mA 120kV WL NW: 1600°(D]1 400mA 120kV
01/01/2000 00:00:00 : nm L: -107.5mm e 01/01/2000 00:00:00

Para a aplicacdo da técnica de Chan-Vese foi feita uma selecdo manual da
area que compde a mascara usada na segmentacdo. Utilizando as informacgfes da
borda da segmentacao feita manualmente por especialistas, contidas no banco do
MongoDB, foram identificados visualmente o n6dulo em cada imagem e a area para
a mascara foi entdo selecionada. A Figura 7 mostra um exemplo de selecdo manual

da méascara para segmentacdo com o modelo sem bordas de Chan-Vese.
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Figura 7 — Imagem com a mascara escolhida manualmente para a aplicacéo da técnica de Chan-
Vese de contorno ativo em tomografia computadorizada

Im: 1/8
Se: 3000566 LIDC-IDRI-0001

400mA 120kV

T: 2.5mm L: -107.5mm = o = 01/01/2000 00:00:00

Além das técnicas de contorno ativo, foram implementadas duas versfes de
crescimento de regifes. Para essas implementacdes foi necessario escolher um
pixel semente. Para a escolha desse pixel também foram utilizadas as coordenadas
da segmentacdo manual contida no banco do MongoDB. Essas informacdes, junto
com a imagem da segmentacdo manual, foram utilizadas para identificar um pixel
adequado para servir como entrada para as técnicas de crescimento de regides. A
diferenca das duas abordagens é que uma tem 32 como valor padrdo de tolerancia
da técnica disponivel do pacote do Matlab para os niveis de cinza que fazem parte
do mesmo objeto e a outra recebe como entrada, além do pixel semente, um valor

de tolerancia para determinar quais pixels fazem parte do mesmo objeto na imagem,
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que sera escolhido de acordo com os niveis de cinza presentes no nédulo, mostrado
na segmentacdo manual. Em alguns casos, outros objetos na imagem podem estar
préximos do nodulo e ter caracteristicas semelhantes. Nesses casos, se o valor de
tolerancia nao for bem escolhido, os resultados podem ser comprometidos, ja que o
método vai considerar os objetos adjacentes como sendo parte do ndédulo, o que
pode ser visto na Figura 8. Para diferenciar as duas abordagens por crescimento de
regides, chamamos a abordagem com tolerancia fixa de RGF e a abordagem com
tolerancia variavel de RGV.

A Figura 9 mostra um exemplo da aplicacao dos dois métodos de crescimento

de regibes com o mesmo pixel semente e diferentes valores de tolerancia.

Figura 8 — Aplicacéo da técnica RGV com valor de tolerancia 20. Em vermelho, o objeto detectado
pela técnica de crescimento de regides. Em azul, o nédulo que deveria ser identificado.

Im: 1/1

Se: 3000573 LIDC-IDRI-0037

WL: -¢ 0Dl R — 265mA 120kV

T: 2.5mm L: -153.5mﬁ1 R, : 01/01/2000 00:00:00
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Figura 9 — Aplicacdo de técnica de crescimento de regides. A esquerda, valor de tolerancia
estabelecido em 40. A direita, valor de tolerancia padréo (32).

Im: 1/1 Im: 1/1
Se: 3000552 LIDC-IDRI-0047 Se: 3000552 LIDC-IDRI-0047

o —-/N)SmA 120kV W &0 0 -—4;.‘ 120kV
5

P P
01/01/2000 00:00:00 : 2.5 .0 01/01/2000 00:00:00

3.2.2. Segmentacao dos Nédulos

Com a aplicacdo das técnicas de segmentacdo escolhidas para a andlise
neste trabalho, utilizando como entrada as informacdes coletadas na etapa anterior,
entdo, sdo geradas as imagens segmentadas. As Figuras 10, 11, 12 e 13 mostram

exemplos dos resultados das segmentacoes.

Figura 10 — Imagem de interesse de exame de rotulo 0047 com nodulo indicado pela seta e ao lado,
resultado da segmentacao por contorno ativo geodésico

Im: 1/1
Se: 3000552 LIDC-IDRI-0047

WL: -600 WW 16373"135__4A 120kV

: P
T: 2.5mm L: -185.0mm 01/01/2000 00:00:00
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Figura 11 - Imagem de interesse de exame de rétulo 0047 com nddulo indicado pela seta e ao lado,
resultado da segmentacdo por modelo sem bordas de Chan-Vese

LIDC-IDRI-0047

1600%DY 265mA 120kV
-185.0mm 01/01/2000 00:00:00

Figura 12 - Imagem de interesse de exame de rétulo 0047 com ndédulo indicado pela seta e ao lado,
resultado da segmentacdo por RGF

Im: 1/1
Se: 3000552 LIDC-IDRI-0047

V: 1600%1DY 265mA 120kV
m L: -185.0mm ¥ 01/01/2000 00:00:00
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Figura 13 - Imagem de interesse de exame de rétulo 0047 com nédulo indicado pela seta e ao lado,
resultado da segmentacédo por RGV

Im: 1/1
Se: 3000552 LIDC-IDRI-0047

P

5 0 D . PoT— 265mA 120kV

01/01/2000 00:00:00

3.3.0btencédo e Comparacédo dos Resultados

Apos feita a segmentacdo das imagens com os métodos computacionais de
segmentacdo escolhidos para andlise neste trabalho, foram obtidas imagens
contendo apenas as areas segmentadas correspondentes a cada um dos métodos
utilizados. Feito isso, essas imagens foram comparadas para identificar qual delas

obteve melhores resultados.
3.3.1. Obtengé&o das Imagens Resultado

Como mencionado anteriormente, 0 banco contém imagens da segmentacao
manual dos nodulos presentes nas tomografias computadorizadas. Essas imagens
sdo a base para as analises comparativas que foram feitas nesse trabalho, mas
antes que isso possa ser feito, € preciso uma série de processos para que as
imagens de resultado da aplicacdo das técnicas possam ser comparadas com a
segmentacao manual.

A Figura 14 mostra a comparagao visual entre uma segmentacdo manual
contida na base de dados LIDC-IDRI e o resultado de uma das técnicas aplicadas na

imagem original referente a essa segmentacao.
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Figura 14 — Imagem da segmentacdo manual feita por especialistas (a esquerda) colocada ao lado de
resultado de segmentagao por contorno ativo baseado em borda (a direita) respeitando as proporcdes
dos tamanhos originais

Como pode-se observar na Figura 14, existe uma discrepancia entre 0s
tamanhos das imagens e, além disso, a segmentacdo manual esta em niveis de
cinza e o resultado da técnica de segmentacdo aplicada neste trabalho € uma
imagem binaria. Para que essas imagens pudessem ser comparadas, foi preciso
lidar com essas divergéncias antes que as comparacdes pudessem ser feitas e as
andlises dos resultados realizadas.

Para resolver o problema de niveis de cinza, simplesmente foi considerado
que, ja que os especialistas fizeram a marcagéo das bordas dos nédulos envolvendo
toda aquela area, tudo que estivesse na imagem e que fizesse parte da
segmentacao, é considerado parte do nédulo. Para este trabalho, os diferentes
niveis de cinza presentes no objeto segmentado ndo séo relevantes, portanto foi

aplicado um filtro de binarizagcdo nas imagens das segmenta¢cdes manuais.
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Figura 15 — Segmentacédo manual de nédulo em tomografia computadorizada em niveis de cinza (a
esquerda) ao lado de resultado de sua binarizacéo (a direita)

Feita a binarizacdo das imagens das segmentacfes manuais, foi necessario
também resolver o impasse da diferenca de proporcdo. Essa etapa demanda um
pouco mais de esforco, visto que além da diferenca de tamanho das imagens, existe
também uma divergéncia na localizacdo geogréafica da massa nelas.

Todas as imagens das segmentacdes manuais contidas no banco de imagens
tem dimensdo de 256x256 pixels e as imagens originais das tomografias
computadorizadas tem dimensdo de 512x512 pixels, gerando resultados das
segmentacbes de mesmo tamanho. Porém as segmenta¢cdes manuais nao tem
diferenca de proporgdo com as imagens originais; Elas sédo apenas cortes das
imagens originais correspondentes. Foi preciso, entdo, transferir os pixels dos
nédulos das imagens resultadas da aplicacdo das técnicas utilizadas no trabalho
para outras imagens com dimensdo de 256x256 pixels. Para fazer isso, foi
encontrado o centro da massa dessas imagens para que o nédulo pudesse estar
centralizado na imagem de menor dimensdo. Como ndo ha divergéncia de
proporcao, a informacao dos nddulos foi passada na integra, ndo comprometendo os
resultados obtidos. A Figura 16 mostra a reducdo de dimensdao da imagem do
resultado da aplicacdo do modelo sem bordas de Chan-Vese assim como a

centralizacao do nédulo.
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Figura 16 — Exemplo de segmentacdo com modelo sem bordas de Chan-Vese e imagem com
dimenséo reduzida e nédulo centralizado pelo centréide

Apés a reducédo da dimenséo dos resultados das segmentacdes, o problema
da divergéncia de dimensao das imagens foi solucionado, no entanto, ainda néao é
garantido que o problema da localizagdo dos nédulos tenha sido resolvido, portanto,
além desse pré-tratamento realizado nos resultados da aplicacdo das técnicas de
segmentacdo, também foi necessario um pré-tratamento nas segmentacoes
manuais. Para essas imagens, foi aplicado o mesmo processo de centralizacdo dos
nodulos baseado no centro da massa da imagem. A Figura 17 apresenta o resultado

desse pré-tratamento em uma segmentacdo manual.
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Figura 17 — Centralizacéo do n6dulo em imagem de segmentacédo manual

Resolvidos os problemas de divergéncia na localiza¢cdo do nddulo na imagem
bem como a dimensédo da imagem para a comparagdo, uma ultima etapa de pré-
tratamento das imagens foi realizada. Essa etapa consistiu em preencher possiveis
buracos presentes no nodulo segmentado com as técnicas com o objetivo de
diminuir possiveis falsos resultados onde vazios num objeto corretamente
segmentado sejam refletidos nas analises comparativas afetando-as negativamente.
O preenchimento desses vazios foi feito utilizando a fung&o imfill disponivel no
pacote do matlab, que preenche espacos vazios dentro de uma regidao segmentada.
A Figura 18 mostra um exemplo de aplicacdo dessa etapa de preenchimento de

espacos vazios.
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Figura 18 — Preenchimento de vazios em resultado de segmentacao por crescimento de regides

Com todas as etapas de pré-tratamento concluidas, a proxima fase € a
andlise comparativa dos resultados em relagdo a segmentacdo manual

correspondente.
3.3.2. Analise Comparativa

Apés o tratamento tanto das imagens de resultado da aplicacdo dos métodos
de segmentacdo escolhidos para o estudo nesse trabalho quanto das imagens da
segmentacdo manual feita por especialistas, foi enfim possivel fazer a andlise
comparativa dos resultados. As métricas escolhidas para realizar tal analise foram
perimetro, area e nimero de pixels correspondentes nas imagens e, utilizando essas
métricas, foram realizados testes em 19 imagens.

Para cada um dos resultados provenientes das técnicas computacionais
utilizadas na segmentacdo das imagens foram feitas comparacdes com a
segmentacdo manual feita por especialistas utilizando as métricas escolhidas. Todas
essas comparacoes foram quantificadas em um valor percentual que corresponde a
diferenca entre o resultado da segmentacdo computacional e a segmentacao

manual.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdao apresentados os resultados obtidos com o
desenvolvimento desse trabalho da forma descrita na secdo 3 e esses resultados
serdo discutidos e analisados. As técnicas computacionais de segmentacao
utilizadas para anélise nesse trabalho foram aplicadas em 19 imagens, sendo elas
diferentes regifes de interesse de diversos nodulos.

Com a aplicagdo das técnicas escolhidas, foi possivel observar diferentes
resultados e situagbes que demandam atencdo. A Figura 19 mostra o exemplo de
uma imagem de tomografia computadorizada e a Figura 20 mostra as imagens
resultado das técnicas de segmentacdo aplicadas na imagem da Figura 19, bem
como a segmentagdo manual feita por especialistas. A Tabela 1 mostra os

resultados da analise comparativa referente a esse caso.
Figura 19 — Imagem da fatia de interesse de tomografia computadorizada de Rétulo 0014 com nédulo
indicado pela seta

Im: 1/1
Se: 3000562 LIDC-IDRI-0014

/W: 1600°[D] 300mA 120kV
132.8mm ’ : 01/01/2000 00:00:00
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Figura 20 — Segmentacao manual lado a lado com os resultados das técnicas de segmentacao: A)
Contorno Ativo baseado em borda; B) Contorno Ativo de Chan-Vese; C) Crescimento de Regibes
com tolerancia fixa; D) Crescimento de Regifes com tolerancia variada

Tabela 1 — Resultados da analise comparativa das segmentacdes computadorizadas com a
segmentacao manual referente a fatia de interesse da tomografia computadorizada de rétulo 0014

Perimetro Area Numero de Pixels
Contorno ativo -25,64% -57,13% -57,56%
baseado em borda
Contorno ativo de  +106,41% +21,38% -57,71%

Chan-Vese

Crescimento de

Regides com -19,23% -41,82% -42,15%
Tolerancia Fixa

Crescimento de

Regides com +39,74% -22,72% -41,51%

Tolerancia Variada

A Figura 21 apresenta mais um exemplo de imagem de tomografia
computadorizada e a Figura 22 mostra o resultado da aplicagdo das técnicas de
segmentacdo comparadas com a segmentacdo manual seguido da analise

comparativa, apresentada pela Tabela 2. Nessa fatia do exame, a imagem contém
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menos ruidos, o que influencia na acuracia das técnicas de segmentacédo, ja que os

objetos ficam, consequentemente, mais bem definidos.
Figura 21 — Imagem da fatia de interesse de tomografia computadorizada de Rétulo 0039 com nddulo
indicado pela seta

Im: 1/1
Se: 3000517 LIDC-IDRI-0039

WL: 40 WW: 350 [D] __ -~/337mA 120kV

¥v.

T: 1.3mm L: -112.5mm 01/01/2000 00:00:00
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Figura 22 — Segmentacdo manual lado a lado com os resultados das técnicas de segmentacao: A)
Contorno Ativo baseado em borda; B) Contorno Ativo de Chan-Vese; C) Crescimento de Regibes
com tolerancia fixa; D) Crescimento de Regides com tolerancia variada

Tabela 2 - Resultados da analise comparativa das segmentacdes computadorizadas com a
segmentacao manual referente a fatia de interesse da tomografia computadorizada de rétulo 0039

Perimetro Area Numero de Pixels
Contorno ativo -55,26% -72,43% -72,62%
baseado em borda
Contorno ativode  -39,47% -62,32% -63,10%
Chan-Vese
Crescimento de
Regides com -42,11% -62,61% -63,10%
Tolerancia Fixa
Crescimento de
Regides com -42,11% -58,21% -58,33%

Tolerancia Variada

Ambos os exemplos mostrados até agora se tratavam de nodulos bem

definidos, com pouca variacdo de niveis de cinza e tamanho razoavel, contudo nem

todos 0s casos apresentam essas caracteristicas. A Figura 23 apresenta o caso de

rotulo 0005.
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Figura 23 — Imagem da fatia de interesse de tomografia computadorizada de Rétulo 0005 com nédulo
indicado pela seta

Im: 1/1
Se: 3000548 LIDC-IDRI-0005

WL: -600 WW: 16009Rl E - 400mA 120kV
T: 2.5mm L: -142.5mm ) 01/01/2000 00:00:00

Nesse caso, o tamanho do nédulo e sua falta de definicdo foram fatores que
impediram 0 sucesso na segmentacdo pelos métodos de contorno ativo de Chan-
Vese e crescimento de regides com limiar fixo. As Figuras 24 e 25 mostram

resultados da aplicacéo das técnicas de segmentacédo computadorizada do nédulo.



50

Figura 24 — Resultado da segmentacdo por contorno ativo geodésico na fatia de interesse do exame
de rétulo 0005

Figura 25 - Resultados das segmentagdes por contorno ativo de Chan-Vese (a esquerda) e
crescimento de regides com tolerancia fixa (a direita) na fatia de interesse do exame de rétulo 0005
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Para esse caso sO foram comparados com a segmentacdo manual, o
resultado dos métodos que detectaram de fato o ndédulo presente na imagem. A

Tabela 4 mostra os valores da analise dessas técnicas.

Tabela 3 - Resultados da andlise comparativa das segmentacdes computadorizadas com a
segmentacdo manual referente a fatia de interesse da tomografia computadorizada de rétulo 0005

Perimetro Area NUmero de Pixels

Contorno ativo -66,67% -78,14% -78,95%
baseado em borda

Crescimento de

Regides com -33,33% -47,59% -47,37%

Tolerancia Variavel

Além de nodulos muito pequenos também existem imagens de fatias de
interesse que contém nodulos ndo tdo bem definidos e com baixa esfericidade. Em
alguns desses casos, é possivel que exista uma regido de interesse com melhor
definicdo e esfericidade, o que pode acrescentar eficacia para a segmentacao. A
Figura 26 mostra um nodulo do exame de rétulo 0018 em duas regides de interesse
diferentes e as Tabelas 5 e 6 apresentam a analise dos resultados para cada uma

dessas regides.

Figura 26 — Regido de interesse 0 (a esquerda) e regido de interesse 1 (a direita) do exame de rétulo
0018, onde a regido de interesse 1 tem nddulo mais bem definido

Im: 1/1
Se: 3000550 LIDC-IDRI-0018 | Se: 3000550 LIDC-IDRI-0018

400mA 120kV | W 400mA 120kV

)1 ¥ |
1 p W § 5
e ——— ()1 /01/2000 00:00:00 | T S51.3Mm — () 1 /01/2000 00:00:00
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Tabela 4 - Resultados da andlise comparativa das segmentacdes computadorizadas com a
segmentacdo manual referente a regido de interesse 0 da tomografia computadorizada de rétulo 0018

Perimetro Area Numero de Pixels
Contorno ativo -33,33% -58,50% -66,67%
baseado em borda
Contorno ativode  -12,50% -34,93% -48,52%
Chan-Vese
Crescimento de -22,92% -51,59% -61,20%
Regides com
Tolerancia Fixa
Crescimento de -10,42% -38,59% -49,16%

Regides com

Tolerancia Variada

Tabela 5 — Resultados da andlise comparativa das segmenta¢c8es computadorizadas com a
segmentacdo manual referente a regido de interesse 1 da tomografia computadorizada de rétulo 0018

Perimetro Area Numero de Pixels
Contorno ativo 12,12% 24,14% -32,66%
baseado em borda
Contorno ativode  -9,85% -33,39% -38,37%
Chan-Vese
Crescimento de -40,15% -60,36% -61,42%
Regides com
Tolerancia Fixa
Crescimento de -27,27% -54,06% -55,28%

Regibes com

Tolerancia Variada

Nesse caso mostrado pelas Tabelas 5 e 6 foi possivel notar que os métodos

de contorno ativo tiveram comportamento melhor na regido de interesse com nodulo

mais bem definido, gerando menores valores absolutos de diferenca entre o

resultado dessas segmentagdes computadorizadas e a segmentagdao manual.
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Com a aplicacédo das técnicas computacionais em 18 regides de interesse de
tomografias computadorizadas com presenca de nodulos, pdde-se perceber que, de
maneira geral, as técnicas de contorno ativo apresentaram melhores aproximacdes
das segmentacdes manuais do que as técnicas de crescimento de regides. A técnica
de Chan-Vese se destacou por apresentar resultados muito préximos das
segmentacbes manuais em perimetro e, em geral, foi uma das técnicas mais
consistentes, ndo apresentando resultados completamente disjuntos das regiées dos
nodulos, exceto nos casos onde 0 nddulo estava em contato com a parede toraxica,
dificultando a segmentacdo computacional. A técnica de contorno ativo geodésico,
por sua vez, apresentou em 100% dos casos testados que tinham o valor 5
descrevendo a caracteristica sutileza, o que significa que os nodulos eram menos
sutis e mais 6bvios nas imagens, diferenca absoluta de perimetro de menos de 40%,
0 que é um resultado interessante, levando em consideracdo que as outras técnicas
utilizadas néo tiveram a mesma eficacia para esse tipo de imagens. Nas imagens
com sutileza 3, a técnica de Chan-Vese se destacou obtendo resultados melhores,
em geral, em todas as métricas em comparacao as demais técnicas. Por outro lado,
nos nodulos com malignidade definida como 3, que quer dizer que a probabilidade
de o tumor representar um cancer € indeterminada, as técnicas, em geral, obtiveram
resultados com diferenca de métricas maior que 40%, com algumas excecgoes,
inclusive, em algumas situacdes, ndo obtendo resultado algum, principalmente a
técnica de contorno ativo geodésico. No entanto, nesse tipo de nédulos, o contorno
ativo de Chan-Vese mostrou-se mais efetivo que os demais, de maneira geral,
apresentando inclusive alguns resultados que mostram diferenca de métricas de

menos de 30%.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

No presente trabalho foram analisadas técnicas computacionais de
segmentacdo de imagens para que pudesse ser feita uma comparacéo da eficacia
dessas diferentes técnicas aplicadas para a segmentacdo de nddulos em
tomografias computadorizadas. A base de imagens apresenta, além ndodulos
presentes nas imagens nas quais as técnicas foram aplicadas, caracteristicas que
os classificam, marcadas por especialistas, bem como uma segmentagcdo manual
desses ndédulos em cada regido de interesse. As técnicas escolhidas para a anélise
comparativa feita nesse trabalho foram o modelo de Contorno Ativo de Chan-Vese,
Contorno Ativo Geodésico e duas abordagens de Crescimento de Regibes.

Com as imagens de interesse selecionadas e as técnicas computacionais de
segmentacdo escolhidas, este trabalho fez a aplicacdo dessas técnicas em cada
uma das imagens de interesse para que pudesse ser feita a segmentacdo dos
nodulos presentes nessas imagens. Com os resultados das segmentacdes pelas
diferentes técnicas, as imagens entdo foram padronizadas para que pudesse ser
feita a comparacdo com a segmentacdo manual feita por especialistas. Essas
comparacdes foram feitas a partir de trés métricas: Perimetro, Area e Nimero de
Pixels correspondentes.

A base de imagens utilizadas contém 19 casos com objetos de interesse
classificados como nddulos. No total séo 40 nodulos e cada nédulo contém uma ou
mais regides de interesse. Nesse trabalho foram utilizados 15 diferentes nédulos e
no total 19 regides de interesse. Apds a aplicacdo das técnicas nessas regides,
identificou-se que a técnica de Chan-Vese apresentou resultados proximos da
segmentacdo manual em termos de perimetro e, em geral, foi uma das técnicas
mais consistentes. A técnica de Contorno Ativo Geodésico apresentou diferenca
absoluta de perimetro de menos de 40% em todos 0s casos onde a caracteristica
sutileza tinha valor 5. Nos casos com sutileza 3 a técnica de Chan-Vese mostrou-se
mais eficiente que as outras, em geral. Nos nédulos com malignidade 3, as técnicas
em geral apresentaram diferencas absolutas da segmentacdo manual de mais de
40% no que diz respeito a todas as métricas de comparacao utilizadas. Nesse ultimo
tipo de nddulos, a técnica de Chan-Vese mostrou-se mais efetiva que as demais e

conseguiu até mesmo diferenca absoluta de menos que 30% em alguns casos.
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Com o desenvolvimento desse trabalho foi possivel notar algumas
caracteristicas das técnicas computacionais avaliadas e alguns comportamentos
diferentes em relacédo aos diferentes tipos de ndédulos segmentados nas imagens de
tomografias computadorizadas. Todavia, nem todas as técnicas em questédo
demostraram padrdes em seus comportamentos. No futuro, seria interessante uma
anélise com uma outra base de imagens e também técnicas diferentes para expandir
esse estudo a um leque mais extenso de técnicas computacionais para que seja

possivel a segmentacdo de ndédulos da forma mais automatizada e eficaz possivel.
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