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RESUMO

O câncer de pulmão é uma das principais causas de morte no mundo. Entretanto, esta

mortalidade poderia ser reduzida se os pacientes fossem diagnosticados e tratados nos

estágios iniciais da doença. De acordo com a literatura, a tomografia computadorizada

é a modalidade de imagem mais indicada para a detecção precoce de nódulos pulmona-

res. No entanto, ela impacta diretamente na carga de trabalho dos radiologistas. Visando

solucionar estas barreiras, o presente trabalho propõe um novo sistema de auxílio à de-

tecção de nódulos pulmonares em exames de tomografia computadorizada. O sistema,

chamado de LCD-OpenPACS (Lung Cancer Detection - OpenPACS), deverá ser inte-

grado ao sistema OpenPACS e ter todos os requisitos necessários para ser utilizado no

fluxo de trabalho das unidades de saúde pertencentes ao Sistema Único de Saúde Brasi-

leiro. O LCD-OpenPACS fez uso de técnicas de processamento de imagem (segmentação

por Crescimento por Regiões e Watershed), extrator de características (Histograma do

Gradiente Orientado), redutor de dimensionalidade (Análise de Componentes Principais)

e classificador de padrões (Máquina de Vetor de Suporte). O sistema foi testado com

220 exames de diferentes pacientes, totalizando 296 nódulos pulmonares, e obteve uma

Sensibilidade de 94,4% com 7,04 Falsos Positivos por caso. O tempo de processamento

foi de aproximadamente 10 minutos por exame. O sistema detectou nódulos pulmonares

(solitários, opacidade em vidro fosco, justavascular e justapleural) entre 3 mm e 30 mm.

Palavras-chave: Sistemas CADe, Sistema de Auxílio ao Diagnóstico de Nódulos

Pulmonares, Câncer de Pulmão, Processamento de Imagens Médica, LCD-OpenPACS.



ABSTRACT

Lung cancer is one of the most common types of cancer and has the highest mortality

rate. Patient survival is highly correlated with early detection. Computed Tomography te-

chnology services the early detection of lung cancer tremendously by offering a minimally

invasive medical diagnostic tool. However, the large amount of data per examination ma-

kes the interpretation difficult. This leads to omission of nodules by human radiologist.

This thesis presents a development of a computer-aided diagnosis system (CADe) tool

for the detection of lung nodules in Computed Tomography study. The system, called

LCD-OpenPACS (Lung Cancer Detection - OpenPACS) should be integrated into the

OpenPACS system and have all the requirements for use in the workflow of health faci-

lities belonging to the SUS (Brazilian health system). The LCD-OpenPACS made use of

image processing techniques (Region Growing and Watershed), feature extraction (His-

togram of Gradient Oriented), dimensionality reduction (Principal Component Analysis)

and classifier (Support Vector Machine). System was tested on 220 cases, totaling 296

pulmonary nodules, with sensitivity of 94.4% and 7.04 false positives per case. The total

time for processing was approximately 10 minutes per case. The system has detected pul-

monary nodules (solitary, juxtavascular, ground-glass opacity and juxtapleural) between

3 mm and 30 mm.

Keywords: CAD systems, Lung Cancer, Medical Image Processing, LCD-OpenPACS.

.
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CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO

Câncer é um grupo de doenças caracterizadas por maturação, crescimento e/ou proli-

feração desordenada de grupos celulares anômalos [ACS 2011]. Segundo a OMS (2015),

o câncer é responsável por 8,2 milhões de mortes por ano. Entre este grupo de doenças

se destaca o câncer de pulmão, que juntamente com o câncer de traqueia e brônquios,

apresentam uma taxa de aproximadamente 1,6 milhão de óbitos por ano, correspondendo

a quinta maior causa de morte no mundo [OMS 2015]. O câncer de pulmão é a terceira

neoplasia maligna mais frequentemente diagnosticada, representando 15% de todos os

tumores. Entretanto, ela é primeira em taxa de mortalidade, sendo responsável por 30%

de todas as mortes por câncer, porcentagem maior que a do câncer da mama, da próstata,

do cólon e do ovário somadas [Zamboni & Carvalho 2005].

No Brasil, a estimativa para o ano de 2015 aponta para a ocorrência de aproximada-

mente 576 mil novos casos de câncer, sendo 27.330 incidências de câncer de pulmão que

resultará em aproximadamente 23.503 óbitos [INCA 2014]. Os principais fatores de risco

desta patologia são [Zamboni & Carvalho 2005]: tabagismo, presença de doença pulmo-

nar preexistente, exposição ocupacional (por exemplo, asbesto, urânio, cromo e agentes

alquilantes) e histórico familiar de câncer de pulmão. No entanto, muitos casos de câncer

de pulmão não estão limitados a uma única causa, mas uma combinação de fatores. A

maior parte dos casos acomete indivíduos entre 50 e 70 anos de idade.

A detecção em estágios iniciais é considerada a forma mais eficaz para melhorar a

sobrevivência dos pacientes, pois nesse caso, a taxa de sobrevivência de cinco anos é de

aproximadamente 54% [NIH 2015]. Por outro lado, quando essa patologia é detectada

em estágios avançados a taxa de sobrevida em cinco anos é de apenas 4% [NIH 2015].

Normalmente, o câncer de pulmão é detectado em estágios avançados, uma vez que os

1
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tumores iniciais não costumam produzir sintomas. Dessa forma, de cada 100 novos casos

de câncer do pulmão, 80 são inoperáveis e a maioria deles morre dentro de três anos,

somente três ou quatro casos sobrevivem após cinco anos [Barros et al. 2006].

O câncer de pulmão é diagnosticado normalmente através de exames de imagem de

radiografia ou tomografia computadorizada (TC) do tórax [Walker 2006]. A radiografia

de tórax utiliza radiação ionizante sob a forma de raios X para gerar uma imagem bi-

dimensional dos pulmões. A TC é considerada a modalidade de imagem mais indicada

para a detecção precoce e diagnóstico do câncer de pulmão. Essa utiliza uma série de

raios X para permitir a reconstrução 3D da anatomia dos pulmões. A TC fornece imagens

com alta resolução espacial, temporal e de contraste das estruturas anatômicas do tórax.

Segundo Kazuo et al. (2004), a taxa de detecção de câncer de pulmão usando TC é de

2,6 a 10 vezes maior do que usando radiografia tradicional. Entretanto, a TC gera um

grande número de imagens médicas que aliado a sobrecarga de trabalho dos radiologistas

pode resultar em erros na detecção (falha em detectar um câncer) ou erro de interpretação

(incapacidade de diagnosticar corretamente um tumor) [El-Baz et al. 2013]. Consequen-

temente, sistemas computacionais tornaram-se úteis para auxiliarem os radiologistas nas

suas tomadas de decisão.

Sistemas CADe (Computer-Aided Detection System) é uma classe de sistemas com-

putacionais que visam auxiliar na detecção de lesões nas imagens médicas através de uma

“segunda opinião” [Suzuki 2012]. Jeon et al. (2012), visando comprovar a importân-

cia desses sistemas para a Radiologia, solicitaram que sete radiologistas analisassem 134

exames de TC e determinassem a presença de nódulos pulmonares. Depois, os mesmos

radiologistas reviram as suas decisões após analisarem os resultados do sistema CADe.

Como resultado, a sensibilidade na detecção de nódulos foi aumentada de 77% na avalia-

ção inicial para 84% com o auxílio do sistema CADe [Jeon et al. 2012a].

Sistemas voltados para detecção de câncer tornou-se uma das principais áreas de pes-

quisa em imagiologia médica, pois o desenvolvimento desses sistemas pode resultar na

aceleração do diagnóstico, redução de erros e melhoraria na avaliação quantitativa [van

Ginneken et al. 2011]. Segundo van Ginneken et al. (2011), os atuais sistemas CADe não

são amplamente utilizados na prática clínica pois não apresentam quatro requisitos prin-

cipais: (a) melhorar o desempenho dos radiologistas; (b) reduzir o tempo necessário para

o diagnóstico; (c) integrar perfeitamente com o ambiente de trabalho da equipe médica;

e (d) apresentar custos insignificante ou reduzir custos hospitalares que justifique a sua

implantação.
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1.1 Revisão Bibliográfica

Para conhecermos melhor os sistemas CADe que auxiliam na detecção de nódulos

pulmonares, será apresentado um levantamento bibliográfico das palavras chaves relaci-

onadas ao tema nas base de dados da PubMed, Science Direct e IEEExplore. Um total

de 420 artigos foram encontrados utilizando como palavras-chave: detecção de nódulos

pulmonares, sistema de detecção de câncer, câncer de pulmão em computadorizada tomo-

grafias, CADe, detecção de câncer de pulmão e análise de imagem médica. Os resultados

da pesquisa foram filtrados e proceedings; editoriais e cartas foram excluídos. Os artigos

publicados entre 2009 e 2015 foram selecionados. No entanto, artigos que omitiram que

o número de Falso Positivo (FP), número de nódulos usados na validação e sensibilidade

foram excluídos. Finalmente, 70 artigos foram usados em nosso estudo. FP representa os

resultados positivos quando a amostra não apresenta a doença e, sensibilidade é a capa-

cidade que um sistema tem de discriminar, dentre os suspeitos de uma patologia, aqueles

efetivamente doentes [Guimaraes 1985].

Os primeiros sistemas e patentes CADe para detecção de nódulos pulmonares surgi-

ram no final da década de 80 [Giger et al. 1988] e [Doi et al. 1990]. Embora resultados

interessantes tenham sido obtidos, essas primeiras tentativas não foram bem sucedidas

devido a falta de recursos computacionais e de técnicas avançadas de processamento de

imagem. No entanto, pesquisas já mostravam que o uso de sistemas CADe melhorava

a precisão dos radiologistas nos diagnósticos, mesmo com um número grande de falsos

positivos [Chan et al. 1990].

Visando melhorias nesses sistemas foram iniciadas várias pesquisas científicas, entre

elas temos a de Xu et al. (1997). Eles utilizaram limiarização e redes neurais artificiais e

obtiveram uma sensibilidade de 70%, com 1,7 FP por imagem. Com o intuito de melhorar

o processo de automação e precisão, Armato et al. (1999), desenvolveram um dos primei-

ros sistemas para detecção de nódulos pulmonares que utilizavam imagens de tomografia

computadorizada. Eles utilizavam técnicas de limiarização e Linear Discriminant Analy-

sis e obtiveram uma sensibilidade de 70% com 9,6 FP por caso [Armato et al. 1999]. Esse

sistema foi validado com 187 nódulos (solitários e justapleurais) com tamanhos entre 3,1

mm e 27,8 mm.

Lee et al. (2001) desenvolveram uma técnica que utilizava algoritmo genético e tem-

plate matching, apresentando uma sensibilidade de 72% com o 25,3 falsos positivos por

caso. Na validação do sistema foram utilizados 98 nódulos que possuíam dimensões me-

nores do que 10 mm. Suzuki et al. (2003) desenvolveram uma técnica de reconhecimento

de padrões baseado em uma rede neural artificial, chamada MTANN, e obtiveram uma
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sensibilidade de 80,3% com 4,8 FP por caso, sendo testado com 121 nódulos (solitários,

justapleurais, justavascular e opacidade em vidro fosco) com dimensões entre 4 mm e 25

mm [Suzuki et al. 2003a].

Armato et al. (2004) criaram o Lung Image Database Consortium (LIDC), um banco

de imagens público de TC do tórax de pacientes normais e com câncer pulmonar em

vários estágios. Esse banco de dados se tornou-se a fonte de dados mais utilizada no

desenvolvimento, treinamento e avaliação de sistemas CADe de detecção de nódulos pul-

monares.

Murphy et al. (2010) apresentaram um sistema CADe, chamado de ISI CAD, que

utilizaram técnica de crescimento por região, filtros geométricos e classificador k-nearest

neighbor, apresentando uma sensibilidade de 84% com 8,2 falsos positivos por caso sendo

testado com 268 nódulos (solitários e justapleurais) com tamanhos entre 2 mm e 14 mm.

Ye et al. (2009) propuseram um novo método que utilizava limiarização fuzzy, mapas de

características, limiarização adaptativa e Máquina de Vetor de Suporte (SVM), apresen-

tando uma sensibilidade de 90,2% e 8,2 falsos positivo por caso, sendo validado com 220

nódulos (solitários, justapleurais, justavascular e opacidade em vidro fosco) de tamanhos

entre 2 mm e 20 mm.

Messay et al. (2010) apresentaram um sistema CADe que usava limiarização, proces-

samento morfológico e Discriminante Linear de Fisher (DLF), obtendo uma sensibilidade

de 82,66% com 3 falsos positivos por caso, sendo validado com 143 nódulos (solitários,

justapleurais, justavascular e opacidade em vidro fosco), com dimensões de 3 mm a 30

mm. Liu et al. (2010) propuseram uma abordagem que utilizava limiarização com algo-

ritmo rolling ball e Máquinas de Vetor de Suporte. Eles obtiveram uma sensibilidade de

97% e uma taxa de 4,3 FP por caso. Um ponto negativo em relação a esse trabalho diz

respeito à validação do sistema no qual se limitou a testes com apenas 32 nódulos, sendo

31 nódulos solitários.

Gomatrhi & Thangara (2010) utilizaram técnicas de processamento de imagem (Bit-

Plane Slicing, algoritmo Fuzzy-C-Mean e classificador neural. Esse sistema apresentou

uma eficiência de 76,9% e 122 falsos positivos sendo validado com apenas 13 nódulos.

Kumar et al. (2011) utilizaram transformada Wavelet Biorthogonal, crescimento por re-

gião e um sistema de inferência fuzzy. Esse sistema apresentava uma abordagem diferente,

ele não apenas determinava a presença dos nódulos como também os classificava em nó-

dulo benigno e neoplasia maligna. O sistema apresentou uma sensibilidade de 86% e 2,17

falsos positivos por caso, sendo validado com 538 nódulos. Tan et al. (2011) utilizaram

limiarização e classificador neural, obtendo uma sensibilidade de 87,5% com uma média

de 4 FP por caso, sendo testado com 574 nódulos (solitários, justapleurais e justavascular)
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com diâmetro entre 3 mm e 30 mm.

Fantacci et al. (2011) e Camarlinghi et al. (2012) compararam o desempenho de sis-

temas CADe desenvolvidos pelo grupo de pesquisa Magic-5 1. Esse grupo desenvolveu

sistemas CADe para a detecção de nódulos pulmonares, são eles: Channeler Ant Mo-

del (CAM), Region Growing Volume Plateau (RGVP) e Voxel Based Neural Approach

(VBNA). De acordo com esses estudos, o CAM foi o sistema que apresentou o melhor

desempenho. O CAM utiliza crescimento por regiões, colônia de formiga e redes neurais

artificiais. Essa abordagem apresentou uma sensibilidade de 80% com 10 FP por caso

quando testado com 114 nódulos.

Shao et al. (2012) utilizaram filtros Wiener, limiarização adaptativa e SVM (Máquina

de Vetor de Suporte), obtendo uma sensibilidade de 89,47% com 11,9 de FP por caso

quando testados com 44 nódulos pulmonares solitários. Cascio et al. (2012) fizeram uso

de um classificador neural, técnica de crescimento por região com filtros morfológicos

e Mass-spring models para eliminar falsos nódulos. O sistema obteve um desempenho

de 97% com 6,1 falsos positivos por caso sendo validado com 148 nódulos (solitários e

justapleurais).

Orozco et al. (2012) apresentaram um sistema que utilizava a transformada discreta

do cosseno, transformada rápida de Fourier e SVM. Esse sistema apresentou uma sensi-

bilidade de 96,15% com 2 falsos positivos por caso, quando avaliado com 50 nódulos.

Teramoto & Fujita (2013) utilizaram filtros cilíndricos e SVM para eliminar os falsos po-

sitivos. O sistema foi validado com 103 nódulos (solitários, justapleurais, justavascular e

opacidade em vidro fosco), com diâmetro entre 5 mm e 20 mm, e obteve uma sensibili-

dade de 80% com 4,2 FP por caso. Han et al. (2015) propuseram um sistema CADe que

utilizava hierarchical vector quantization e Máquina de Vetor de Suporte. O sistema foi

validado em 205 casos e obteve uma sensibilidade de 82,7% com 4 FP por imagem.

Sistemas CADe, embora comprovadamente, melhoram o desempenho dos radiolo-

gistas na detecção de nódulos pulmonares, não são amplamente utilizados no cotidiano

clínico [van Ginneken et al. 2011]. Na revisão bibliográfica foi observado que as soluções

existentes não solucionaram esse problema porque elas não se preocupavam com a apli-

cabilidade dos sistemas. Os pesquisadores se preocupam apenas com o desenvolvimento

do método visando o desempenho dos radiologistas e a redução do tempo necessário para

o diagnóstico. Novas soluções deverão ser desenvolvidas visando também integrar o sis-

tema de detecção ao fluxo de trabalho da equipe média e possuir baixo custo que justifique

a sua implantação.

1http://www.magic5.unile.it/
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1.2 Objetivos

O principal objetivo desse trabalho é desenvolver um sistema, chamado de LCD-

OpenPACS que será incorporado ao Sistema OpenPACS permitindo o auxílio ao diag-

nóstico de detecção de nódulos pulmonares em exames de tomografia computadorizada.

O sistema OpenPACS é um sistema de comunicação e arquivamento de imagens médicas

desenvolvido pelo LAIS (Laboratório de Inovação Tecnológica em Saúde) da Universi-

dade Federal do Rio Grande do Norte. O sistema LCD-OpenPACS deverá ter todos os

requisitos necessários para ser utilizado no fluxo de trabalho das unidades de saúde per-

tencentes ao Sistema Único de Saúde Brasileiro (SUS). O LCD-OpenPACS é um sistema

gratuito que será disponibilizado ao Sistema Único de Saúde Brasileiro (SUS), com o in-

tuito de minimizar os gastos de sua implantação. O mesmo visa auxiliar aos radiologistasa

otimizar o seu desempenho na detecção de nódulos pulmonares.

Objetivos Específicos

Os desenvolvimentos teóricos, a análise de desempenho da solução proposta e as im-

plicações dos resultados observados compõem a maior parte das objetivos deste trabalho.

Além disso, podemos discriminar os objetivos específicos a seguir:

• levantar o estado da arte relacionado a sistemas de auxílio ao diagnóstico de câncer

de pulmão;

• mapear o conhecimento médico de radiologistas experientes para o desenvolvi-

mento do sistema proposto;

• modelar um sistema que permita a telerradiologia para o pré-diagnóstico de nódulos

pulmonares;

• utilizar a técnica Watershed para segmentar as estruturas pulmonares;

• utilizar a técnica Histograma do Gradiente Orientado (HoG) para caracterizar os

nódulos pulmonares;

• comparar as técnicas de classificação Máquina de Vetor de Suporte (SVM), Discri-

minante Linear de Fisher (DLF) e Naive Bayse quando aplicada ao HoG de imagens

médicas;

• validar o sistema de detecção através de cenários de teste baseados em dados reais

provenientes de uma base de dados pública com mais de 200 exames de tomografia

do tórax com pacientes normais e com câncer de pulmão em vários estados.
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1.3 Etapas de Projeto

O procedimento utilizado no desenvolvimento deste trabalho possui uma abordagem

dividida em quatro estágios. A seguir, será descrito cada um dos estágios.

1. Estudo bibliográfico: consiste na busca por bibliografia de referência e soluções

anteriores para o problema. Uma vez encontra as soluções existentes é analisado se

o problema foi totalmente resolvido. Caso o problema não tenha sido resolvido ou

foi parcialmente resolvido, o próximo estágio é a criação de um modelo que vise

solucionar o problema.

2. Modelagem do problema: com base no referencial teórico são criados representa-

ções e modelos visando entender o problema de forma eficaz.

3. Elaboração de soluções: a partir do entendimento do problema é possível elaborar

soluções algorítmicas a fim de solucionar o problema.

4. Análise experimental: é realizado experimentos com dados reais para validar a so-

lução. Caso os resultados não sejam satisfatórios deverá voltar para a etapa de

elaboração de soluções ou de modelagem do problema a fim de verificar possíveis

falhas que levaram ao resultado não satisfatório.

1.4 Estrutura da Tese

Além desta Introdução, o trabalho está organizado em mais cinco Capítulos, cujos

conteúdos são individualmente discriminados a seguir.

O Capítulo 2, trata-se dos fundamentos teóricos relacionados ao desenvolvimento teó-

rico do sistema proposto e que Capítulo este importante para o entendimento dos diversos

aspectos envolvidos nesta tese. Nele é apresentado o sistema OpenPACS, alguns fun-

damentos de processamento de imagens médicas (incluindo segmentação de imagens,

extração das características e redução de dimensionalidade), classificação de padrões, ge-

renciamento dos dados para classificação e métodos de validação dos classificadores.

No Capítulo 3 é apresentada a proposta, ou seja a contribuição científica do trabalho,

de um sistema de detecção de nódulos pulmonares em imagem de tomografia computa-

dorizada. Inicialmente, é apresentado o fluxo de trabalho da área de Radiologia em uma

unidade de saúde que utiliza o OpenPACS e como o LCD-OpenPACS está incorporado a

esse fluxo. Em seguida, é exibida a arquitetura do método, são descritas as funcionalida-

des e apresentado os algoritmos de cada módulo que ela contém. Foram utilizados dados

de pacientes reais em experimentos para avaliar a aplicabilidade e a precisão do método

proposto.
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No Capítulo 4 serão apresentados os materiais que foram manipulados nos experi-

mentos de validação e os resultados obtidos. Ainda nesse Capítulo, serão apresentadas

comparações dos resultados obtidos pelo método com outros métodos existentes na lite-

ratura. A partir dessas avaliações poderemos inferir se o método proposto apresenta as

características necessárias para utilização em um ambiente hospitalar. E, por último, são

mostradas as limitações do método proposto.

Por fim, no Capítulo 5, são discutidas as conclusões obtidas nos resultados do trabalho

e, serão ainda apresentados possíveis direcionamentos para novas pesquisas.

1.5 Publicações Relacionadas

Artigo em Periódico

Firmino, M.; Morais, A. H.; Mendonça, R.M.; Dantas, M. R.; Hekis, H.R. e Valentim, R. Computer-aided detection system for

lung cancer in computed tomography scans: review and future prospects.. Biomedical engineering Online, 8, 13-41, 2014.

Firmino, M.; Giovani Angelo, G.; Morais, H.; Dantas, M. R. e Valentim, R. Computer-aided detection (CADe) and diagnosis

(CADx) system for lung cancer with likelihood of malignancy.. Biomedical engineering Online, 15, 1-16, 2016.

Firmino Filho, J., Valentim, R., Ribeiro, M., Cavalcanti, L. OpenPACS - Sistema Open Source para Comunicação e Arqui-

vamento de Imagens Médicas: Relato de Experiência em um Hospital Universitário - DOI: 10.3395/reciis.v7i2. Sup1.772pt.

Revista Eletrônica de Comunicação, Informação & Inovação em Saúde, Brasil, 7, aug. 2013. Disponível em: http://www.reciis.

icict.fiocruz.br/index.php/reciis/article/view/772/1656. Acesso em: 02 Sep. 2014.

Anais de Congresso

Firmino, Macedo; Pereira, Sheila; Valentim, Ricardo. PACS - Sistema de Comunicação e Arquivamento de Imagens Médica:

Visão Introdutória e Usabilidade no Sistema de Saúde Brasileiro. Anais do VII CONNEPI - Congresso Norte Nordeste de Pesquisa

e Inovação, Tocantins - 2012.

Capítulo de Livro

Macêdo Firmino, Marcel Ribeiro Dantas, Higor Morais, Bruno Gomes e Ricardo Valentim. LCD-OpenPACS: Sistema In-

tegrado de Telerradiologia com Auxílio ao Diagnóstico de Câncer de Pulmão em Exames de Tomografia Computadorizada..

Editora UFRN. Natal – RN, 2014.



CAPÍTULO 2

FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

O entendimento dos fundamentos de alguns conceitos de Sistemas de Comunicação e

Arquivamento de Imagens Médicas (PACS), processamento de imagens médicas, extra-

ção das características, redução de dimensionalidade e classificação de padrões é condição

necessária para o desenvolvimento teórico a que se propõe este trabalho. Dessa forma,

esse Capítulo tem por objetivo apresentar esses e outros fundamentos no qual se enquadra

sistemas LCD-OpenPACS. Além disso, serão apresentadas algumas definições que serão

utilizadas ao longo da tese.

Esse Capítulo está organizado da seguinte forma. Na Seção 2.1 serão apresentados

os fundamentos do sistema OpenPACS, sua arquitetura e vantagens. Na Seção 2.2 serão

mostrados alguns fundamentos de processamento de imagens médicas visando à com-

preensão de conceitos e os principais algoritmos utilizados na segmentação de imagens

médicas, extratores de características e redutores de dimensionalidade. Na Seção 2.3 será

apresentado a definição de alguns algoritmos de classificação de padrões que serão utiliza-

dos no Capítulo de Experimentos e Resultados. Na sequência, na Seção 2.4 será mostrada

as principais técnicas de gerenciamento de dados para a realização de classificação. E, por

último, na Seção 2.5 será exibida a Matriz de Confusão e o cálculo da Sensibilidade que

são os métodos de validação de classificadores.

2.1 Sistema OpenPACS

As imagens baseadas em filme (por exemplo, películas de raios X) vêm desempe-

nhando um importante papel nos departamentos de imagem hospitalar nas últimas déca-

9
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das. No entanto, atualmente, hospitais estão encontrando os seguintes problemas [Strickland

2000]:

• 20% das imagens em filmes se perdem. Isso resulta na repetição do exame ou na

falta de informação do estado de saúde de um paciente. Exames repetidos desneces-

sariamente conduzem a exposição à radiação adicional, bem como ao desperdício

de recursos: de tempo, humano e monetário;

• descarte de produtos químicos utilizados na Radiologia, pois alguns desses produtos

são nocivos ao meio ambiente;

• tempo gasto para repetir exames ou encontrar um determinado arquivo pode resul-

tar na piora do estado clínico do paciente e ainda provocar danos à reputação do

hospital;

• tempo perdido por membros da equipe médica revelando películas ou procurando

exames, enquanto eles poderiam estar realizando mais procedimentos;

• uma imagem impressa pode não estar disponível em vários locais simultaneamente.

Dessa forma, se um médico desejar uma segunda opinião, o exame deverá ser en-

caminhado até outro especialista;

• para determinar a evolução clínica de um paciente, se faz necessário ter disponível

tanto o exame atual quanto o anterior. No entanto, não é possível realizar essa

comparação quando os exames de imagem anteriores não estão disponíveis em sua

totalidade, seja por perda ou por não impressão.

Com o advento da tecnologia digital, surgiu um novo sistema de informação para a

aquisição, o armazenamento, a distribuição e a exibição de imagens médicas, denomi-

nado PACS (Sistema de Comunicação e Arquivamento de Imagens Médicas). Caso os

departamentos de imagem hospitalar não passem a utilizar esse sistema de informação,

os problemas atualmente encontrados poderão se agravar, pois se espera que [Schulze

et al. 2007]:

• a quantidade de exames de imagem aumente. Esse aumento será devido à disponi-

bilidade crescente de modalidades de imagens especializadas, a mais exames não

invasivos e ao aumento no número de pacientes (favorecido pelo envelhecimento

global da população). Além disso, espera-se que a quantidade de dados gerados por

exames de imagem aumente;

• a demanda por películas de raios X diminua, à medida que os hospitais optem por

imagens digitais. Isso não só irá fazer aumentar o custo da película, mas também

dos produtos químicos e da manutenção do sistema.
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O sistema PACS é descrito por uma arquitetura formada por componentes integrados

por redes de dados e software de aplicação que permite que imagens médicas digitais

sejam recebidas, visualizadas e analisadas por especialistas em diferentes estações de

trabalho [Law & Zhou 2003]. Em outras palavras, quando se utiliza este sistema com-

putacional, em vez de existirem cópias de películas de raios X para serem processadas,

transportadas e armazenadas manualmente, as imagens digitais são processadas, trans-

portadas e armazenadas pelos computadores. A maioria dos PACS utiliza navegadores de

Internet para permitir o fácil acesso às imagens pelos usuários em qualquer localidade.

Os médicos podem observar as imagens radiológicas, por exemplo, em suas residências.

Os hospitais que utilizam sistema PACS apresentaram um aumento na qualidade e

eficiência do atendimento [Law & Zhou 2003]. Segundo Schulzer et al. (2007) o prin-

cipal beneficiário, dos hospitais que estão utilizando esta ferramenta, é o paciente, pois

se observa redução significativa do tempo total desde a requisição do exame até à dispo-

nibilização para o médico, levando à diminuição da permanência hospitalar em 22%. A

diminuição da permanência dos pacientes implica na diminuição do risco de infecções

[Banta 1990].

Entre os sistemas PACS se destaca o OpenPACS que é um sistema de código fonte

aberto e multiplataforma desenvolvido pelo Laboratório de Inovação Tecnológica em

Saúde (LAIS) da Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN). O OpenPACS

é composto por um conjunto de software e hardware formando uma arquitetura voltada

para aquisição, armazenamento, distribuição e exibição de imagens médicas [Firmino

et al. 2013]. Na sequência será apresentada a arquitetura do sistema OpenPACS e suas

vantagens.

Arquitetura

O OpenPACS é formado por cinco componentes interligados por meio de redes de

computadores e aplicações computacionais. Os componentes são: Modalidades, Servidor,

Estações de Trabalho, Gateway de Internet e Servidor de Backup [Firmino et al. 2014],

ver Figura 2.1.

As Modalidades são os equipamentos responsáveis pela aquisição de imagem, por

exemplo, tomografia computadorizada, ultrassonografia, angiografia e radiologia digital.

As principais funções das Modalidades são: aquisição de imagens de forma confiável

e em tempo hábil, conversão dos dados para o padrão DICOM (Digital Imaging and

Communications in Medicine) e o envio das imagens para o servidor PACS.

DICOM é um conjunto de normas a serem seguidas pelos dispositivos médicos para
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Figura 2.1: Arquitetura do sistema OpenPACS

armazenamento e transferência dos dados visando permitir a interoperabilidade [Pianykh

2008]. Ele define comandos e informações que podem ser trocadas pelos equipamentos e

determina serviços de armazenamento de mídia a serem seguidos pelos dispositivos, bem

como o formato do arquivo e sua estrutura de diretórios. Maiores informações sobre o

protocolo DICOM consulte Pianykh (2008).

Uma vez que as imagens adquiridas, elas devem ser arquivadas para posterior ava-

liação pelos radiologistas e clínicos. O arquivamento ocorre no segundo componente

do sistema, chamado de Servidor. Ele é um sistema gratuito, baseado no DCM4CHEE,

multiplataforma, desenvolvido em Java e possui um banco de dados para armazenar infor-

mações DICOM e outros dados clínicos. O Servidor possui as seguintes funções [Firmino

et al. 2014]:

• controlar a comunicação e o fluxo de dados no sistema. O Servidor recebe as ima-

gens das modalidades, manda uma cópia para o Servidor de Backup e envia as ima-

gens para as Estações de Trabalho (quando solicitado pelos radiologistas e médicos

autorizados) através do protocolo DICOM;

• armazenar os dados garantindo a integridade por meio de um Sistema Gerenciador
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de Banco de Dados (SGDB);

• garantir a disponibilidade dos dados, ou seja, importação/exportação dos exames

médicos. A disponibilidade se faz importante porque longos períodos de inativi-

dade não podem ser tolerados. Para garantir esta propriedade são utilizados de

medidas de tolerância a falhas que incluem: detecção de erros, registro de logs,

programas de auditoria, redundância dos dados, redundância de hardware e progra-

mas de monitoramento (estado da rede, espaço em disco, estado do banco de dados,

utilização do processador e temperatura);

• permitir a interface com outros sistemas de informação hospitalar (por exemplo,

sistema de informação radiológica e prontuário eletrônico);

• garantir a segurança das informações através de medidas para desencorajar, impedir,

detectar e corrigir violações de segurança que envolva a transmissão das imagens

médicas. São exemplos de mecanismos de segurança utilizados pelo Servidor: con-

trole físico, criptografia dos dados, assinatura digital, firewall, rede virtual privada

(VPN e VLANs) e protocolo seguro (HTTPS).

Em termos de hardware, o Servidor é um “datacenter” composto por computadores de

alto desempenho e dispositivos de armazenamento (discos magnéticos, fitas magnéticas,

CDs e DVDs) ligados por uma rede de alto desempenho. Devido à grande demanda

por velocidade de acesso e confiabilidade, os discos utilizam a tecnologia RAID para

armazenamento de dados [Firmino et al. 2014].

O terceiro componente é o Servidor de Backup. Esse tem a função de armazenar

cópias dos dados para protegê-los de eventuais perdas. Os backups são salvos em vários

discos e são agendados para serem executados automaticamente. Esse servidor deverá

ser utilizado como Servidor PACS principal quando o principal estiver inativo, e, dessa

forma, mantiver a disponibilidade do sistema [Firmino et al. 2014].

Uma parte importante do sistema OpenPACS são as Estações de Trabalho. Essas Es-

tações são sistemas computacionais utilizados por radiologistas e clínicos para visualizar

as imagens. Para isso, elas devem possuir um software para recuperar imagens, realizar

o processamento e disponibilizá-la nos monitores. O OpenPACS disponibiliza um visu-

alizador Web gratuito (chamado de Weasis), desenvolvido em Java, bidimensional (2D)

projetado para proporcionar visualização Web e manipulação de imagens radiológicas.

No entanto, outros clientes DICOM poderão ser utilizados [Firmino et al. 2014]. A Fi-

gura 2.2 ilustra o aplicativo Weasis mostrando um exame de tomografia computadorizada

do tórax de um paciente de sexo masculino com 78 anos de idade.

O quinto componente do sistema PACS é o Gateway de Internet. Ele tem a função de
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Figura 2.2: Software Weasis mostrando um exame de tomografia computadorizada do

tórax.

permitir a Telemedicina. O Conselho Federal de Medicina define a Telemedicina como o

exercício da medicina através da utilização de tecnologias da informação e comunicação,

com o objetivo de análise de diagnóstico, prevenção e tratamento de doenças, educação e

pesquisa em saúde [CFM 2002]. Com essa ferramenta, médicos de outras regiões podem

emitir diagnósticos ou uma segunda opinião e acompanhar a evolução clínica dos pacien-

tes em regiões do país que carecem de profissionais especializados. A telerradiologia é

uma aplicação da Telemedicina que é caracterizada pelo envio remoto das imagens médi-

cas com o objetivo de permitir o diagnóstico à distância (telediagnóstico) ou emitir uma

segunda-opinião especializada (teleconsultoria).

O sistema OpenPACS está sendo validado através de sua utilização em uma pes-

quisa experimental, iniciada em janeiro de 2012, no Hospital Universitário Onofre Lopes

(HUOL). Durante esse experimento, o sistema gerenciou mais de 80.000 exames, com

mais de 70 usuários e aproximadamente 5.000 consultas por mês. A Figura 2.3 ilustra um

usuário do sistema realizando consultas e realizando análises em exames armazenados

pelo OpenPACS no HUOL.

Vantagens

As vantagens do sistema, obtidas através da sua utilização na pesquisa experimental,

foram:

• disponibilizar ferramentas de processamento de imagem para permitir ao médico

um diagnóstico preciso;
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Figura 2.3: Usuário do sistema OpenPACS, na pesquisa experimental no HUOL, reali-

zando consultas e análise de exames de pacientes.

• minimizar a taxa de impressão de exames resultando em economia de consumo de

películas e produtos químicos, reduzindo o impacto ambiental;

• melhorar a acessibilidade aos exames, aos diagnósticos e aos resultados, uma vez

que é possível consultar simultaneamente aos dados do PACS em várias estações

de trabalho;

• facilitar a pesquisa e transmissão dos dados, através do uso de banco de dados e

redes de comunicações;

• reduzir filmes extraviados, danificados ou desaparecidos.

2.2 Processamento de Imagens Médicas

Processamento de imagem médicas é um vasto conjunto de técnicas que visam a aqui-

sição de imagens de estruturas anatômicas, reconstrução, compressão, armazenamento,

visualização e análise das imagens médicas [Duncan & Ayache 2000]. As técnicas de

processamento de imagens médicas são utilizadas nas áreas: educacional (por exemplo,

no estudo da anatomia, simulação de estruturas anatômicas para o treinamento de cirur-

gia), diagnóstico (por exemplo, no auxílio ao diagnóstico de patologias cardíacas), trata-

mento (por exemplo, visualizações 3D de estruturas anatômicas para o planejamento de

intervenções cirúrgicas ortopédicas e cirurgia craniofacial) e procedimentos operatórios

(por exemplo, a colocação de clips intracranianos em aneurisma cerebral com o auxílio

por imagens de angiografia).
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Para o nosso propósito iremos apresentar, na sequência, alguns conceitos de segmen-

tação de imagens e duas técnicas de segmentação que serão importantes para o desenvol-

vimento da presente pesquisa científica. Essas técnicas são: Crescimento por Regiões e

Watershed.

2.2.1 Segmentação de Imagens

Atualmente, as pessoas têm recorrido a imagens para armazenar, exibir e fornecer

informações sobre o mundo que as rodeiam. O objetivo das técnicas de processamento

de imagens é extrair informação a partir de dados brutos de imagens, ou seja, converter

imagens em informação. Uma questão central na extração de informações, a partir de uma

imagem digital, é a redução das informações dessa imagem em regiões. Isto consiste no

problema de segmentação da imagem. Conceitualmente, segmentação de imagens refere-

se ao processo de decomposição de uma imagem digital em vários segmentos (regiões)

que a formam [Jain 1989]. Com efeito, uma vez a imagem segmentada, é possível efetuar

cálculos de características geométricas como área e volume de estruturas, ajudando a

análise e a diagnose de doenças.

Pode-se dizer que a elaboração de algoritmos visando à automatização de processos

de segmentação é uma das tarefas mais difíceis dentro da área de processamento de ima-

gens médicas, pois a segmentação de imagem não é uma solução puramente analítica

[Gonzales & Wintz 1987]. Dessa forma, se fazem necessárias informações a priori dos

componentes que formam as imagens que estão sendo processadas.

No caso das imagens geradas pelas tomografias computadorizadas, cada pixel recebe

valores que refletem a densidade dos vários tecidos. Esses valores são normalmente ex-

pressos na forma de coeficiente de atenuação relativa, ou Unidade de Hounsfiled (UHs)

[Preim & Bartz 2007]. A Figura 2.4 lista valores de densidade Hounsfield para diferentes

substâncias, órgãos e tecidos.

Na Figura 2.4 é possível observar que os tecidos pulmonares se apresentam com bai-

xos valores de UH quando comparado com outros órgãos, tais como tecidos moles e

tecido ósseo. Dessa forma, as técnicas de segmentação podem utilizar essa informação

para separar os pulmões de outros tecidos e órgãos nas imagens de TC.

O desenvolvimento dos algoritmos de segmentação levam em consideração duas pro-

priedades básicas dos pixels, são elas: descontinuidade e similaridade. A descontinuidade

é uma propriedade de destacar objetos na imagem através de variações em tons de cinza

entre o objeto e a região ao qual ele está inserido. Por outro lado, a similaridade tem

como fundamento a observação das características dos pixels e não se preocupam com
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Figura 2.4: Valores de Hounsfield para algumas substâncias, tecidos e órgãos em imagens

de TC.

a região ao qual o objeto está inserido. Para tanto, parte da premissa que os pixels que

compõe um objeto têm propriedades similares, mesmo estando em várias regiões da ima-

gem, enquanto que pixels de objetos distintos têm propriedades distintas [Gonzales &

Wintz 1987].

Na sequência, iremos apresentar duas técnicas de segmentação que utilizam a aborda-

gem detecção de similaridade e são utilizadas para segmentação de imagens médicas, são

elas: Crescimento por Regiões e Watershed.

Crescimento por Regiões

O princípio do funcionamento da técnica de Crescimento por Regiões é agrupar pixels

ou sub-regiões em regiões maiores. Seu início se dá com a adoção de um conjunto de

pixels, chamados de sementes. A escolha dessas sementes geralmente é feita baseando-se

na natureza do problema. Inicialmente, a região é formada somente pelas sementes. Na

sequência, pixels vizinhos que tenham atributos similares (tais como, intensidade, textura,

e cor) são incluídos na região até que se atinja um ponto de parada, que geralmente é

baseado em algum critério de dessemelhança entre as regiões [Gonzales & Wintz 1987].

Por exemplo, observe a Figura 2.5 que mostra a utilização da técnica de Crescimento

por Regiões para segmentar a massa branca cerebral de uma imagem de ressonância mag-

nética usando a biblioteca SimpleITK. A massa branca é a massa que fica no interior do

cérebro, que tem a função de transmitir as informações entre as regiões diferentes do cé-

rebro. Inicialmente, na imagem à esquerda é mostrada o ponto semente (ponto branco na

imagem) que será utilizado pelo algoritmo. Partindo desse ponto, o algoritmo analisa os
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pixels vizinhos. Caso os mesmos possuam valores de cinza (intensidade) similares esses

pixels são acrescentados a região segmentada. Na Figura 2.5 à direita é mostrado o resul-

tado final da segmentação. A similaridade nesse caso foi o valor de intensidade entre 130

e 170 UH.

Figura 2.5: Exemplo de segmentação por Crescimento por Regiões da massa branca ce-

rebral em uma imagem de ressonância magnética. Na imagem à esquerda é mostrado o

ponto de semente e na imagem à direita o resultado da segmentação.

Watershed

O método de segmentação Watershed calcula o módulo do gradiente para todos os

pixels da imagem. Os valores de gradiente formam uma pseudo superfície topográfica

com vales e montanhas, fazendo uma analogia entre valores de pixel (nível de cinza) e

altitude. As regiões mais baixas seriam correspondentes as de menor valor de pixel, as

mais altas as de maior valor de pixel e regiões com valores constantes são chamadas de

platôs [Audigier 2004]. Essa analogia é visualizável com uma imagem bidimensional em

níveis de cinza, onde se acrescenta uma terceira dimensão que seria a altitude.

O funcionamento do método Watershed baseia-se no princípio da inundação de va-

les [Beare & Lehmann 2006]. Para entender, considere uma imagem bidimensional em

níveis de cinza, representada por uma superfície topográfica. Os mínimos regionais da

imagem são as regiões conexas na superfície que apresentam intensidade constante (zo-

nas planas) e menor do que a intensidade dos pontos vizinhos destas regiões [Vincent &

Soille 1991]. Imagine que esses mínimos regionais sejam perfurados e que a superfície

seja imersa na água. A água vai penetrar pelos furos e encher as bacias hidrográficas até



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 19

que fluxos provenientes de mínimos regionais diferentes possam se unir. Nesse momento

a inundação desses mínimos regionais para separando os dois mínimos locais. A seg-

mentação acaba quando for possível identificar todos os mínimos locais. A vantagem do

Watershed é a sua rapidez de processamento, permitindo que seja utilizado em aplicações

interativas, mesmo quando as imagens a serem processadas sejam complexas [Beare &

Lehmann 2006].

Um exemplo da utilização da segmentação Watershed é ilustrada na Figura 2.6. Nesse

exemplo é segmentado regiões internas do tórax em uma imagem de tomografia compu-

tadorizada usando a biblioteca SimpleITK. Nessa mesma figura a imagem da esquerda

mostra a imagem original que será utilizada no processo de segmentação. A partir da

imagem original é calculado o valor do gradiente de cada pixel. Os valores do módulo

do gradiente resultante são mostrados na imagem do centro. Na sequência, as regiões

da imagem são separadas através dos mínimos locais dos valores do gradiente. Intuiti-

vamente são como se as regiões fossem inundadas formando pequenos lagos que são os

mínimos locais. A imagem à direita mostra o resultado final do processo de segmentação.
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Figura 2.6: Exemplo de segmentação por Watershed da região toráxica em uma imagem

de tomografia computadorizada.

2.2.2 Extração das Características

Extração das características são técnicas que buscam modelos matemáticos no qual

um espaço de dados é transformado em um espaço de características. Dessa forma, o con-

junto de dados pode ser representado por um número reduzido de características e ainda

reter a maioria do conteúdo de informação intrínseco dos dados [Gonzales & Wintz 1987].

A escolha dessas características tem uma influência importante sobre: (1) a precisão de

classificação, (2) tempo necessário para a classificação, (3) o número de exemplos neces-

sários para a aprendizagem, e (4) custo da classificação. Consequentemente, a extração
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de características é muito importante no diagnóstico médico, pois informações errôneas

podem implicar na piora do quadro clínico dos pacientes e novos testes de diagnóstico.

Na sequência será apresentado um extrator de características chamado de Histograma do

Gradiente Orientado (HoG).

Histograma do Gradiente Orientado

O sistema LCD-OpenPACS adota uma nova abordagem para a extração das carac-

terísticas de possíveis nódulos pulmonares visando diferencia-los de outras patologias

pulmonares ou diferentes órgãos e tecidos. Esta nova abordagem faz uso do Histograma

do Gradiente Orientado (HoG). O algoritmo HoG foi proposto por Dalal & Triggs (2005)

aplicado ao problema de detecção de pedestres em imagens estáticas.

O HoG calcula as ocorrências de uma determinada orientação do gradiente em certas

porções da imagem, a que mais ocorrer naquela região será considerado como a gradi-

ente daquela partição da imagem. O algoritmo baseia-se na ideia de que a forma e a

aparência de um objeto podem ser descritas muitas vezes pela intensidade dos gradientes

ou a direção das bordas, sem um conhecimento prévio da posição de tais bordas [Dalal

& Triggs 2005]. Dessa forma, partimos da premissa que o HoG seria um bom descritor

para nódulos pulmonares, pois os radiologistas analisam a presença de tumores baseado

na forma e aparência de objetos (manchas) presentes na imagem de tomografia.

Inicialmente, o algoritmo realiza uma normalização global da imagem, de forma a

reduzir a influência de efeitos de iluminação na imagem, através de compressões gamma

em cada canal de cor da imagem. Em seguida, calculam-se os gradientes de primeira or-

dem da imagem, que capturam contornos e algumas informações de textura. O gradiente

é calculada da seguinte fórmula:

∇G(x,y) = [G(x+1,y)−G(x−1,y),

G(x,y+1)−G(x,y−1)] (2.1)

onde: G é uma imagem discreta em níveis de cinzas e (x,y) corresponde a localização dos

pixels.

Na sequência, é realizado uma divisão da imagem em células que combinarão os

histogramas de orientação do gradientes naquela região. Cada histograma de orientação

divide a amplitude do ângulo do gradiente em um número predeterminado de bins. Cada

célula gera se o histograma de orientações, onde se utiliza a magnitude do gradiente como

peso.

Posteriormente, criam-se grupos de células, chamadas de blocos. Os blocos são nor-
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malizados de modo a aumentar a invariância de cada célula à iluminação às sombras e

contraste. Os blocos de descritores então normalizados são denominados Histogramas

de Gradientes Orientados, que são finalmente combinados em um vetor de características

para posterior classificação. Mais detalhes sobre o Método de Histogramas de Gradientes

Orientados podem ser vistos em Dalal e Triggs (2005).

A Figura 2.7 ilustra a utilização do HoG para caracterização de imagem de um nódulo

pulmonar e de uma artéria intrapulmonar. Na imagem à esquerda é mostrado à imagem

DICOM original e na imagem à direita apresenta o resultado final do processo de extração

das características. Visualmente o HoG apresenta-se como um tipo de textura, mas os

valores que realmente os representa o extrator são os valores dos módulos dos gradientes.

Neste cálculo foi utilizada uma orientação de quatro bins, grupamento de 5x5 pixels por

células e blocos formados por 2x2 células.

Figura 2.7: Histograma do Gradiente Orientado aplicado a caracterização das estruturas

de nódulo (à acima) e de uma artéria intrapulmonar (à baixo) em exame de tomografia

computadorizada.

2.2.3 Redução de Dimensionalidade

Alguns extratores, como é o caso do HoG, apresentam características com altas di-

mensionalidade. Essa propriedade resulta em uma grande quantidade de exemplos ne-
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cessários para o treinamento e tempo para classificação. Para contornar esse problema

existem técnicas matemáticas que realizam a redução de dimensionalidade mantendo o

conteúdo de informação intrínseco dos dados. Entre essas técnicas matemáticas destaca-

se a Análise de Componentes Principais (PCA) que será apresentado a seguir.

Análise de Componentes Principais

Análise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica de redução de dimensio-

nalidade que transforma um número de variáveis, possivelmente correlacionadas, em um

número pequeno de variáveis não correlacionadas (chamados componentes principais) vi-

sando reduzir a redundância das informações [Haykin 1998]. Para isso, o PCA determina

combinações lineares que propiciam uma maior variância empírica dos dados resultan-

tes. Ou seja, é uma transformação linear ortogonal de um espaço q-dimensional para

um espaço n-dimensional, com n ≤ q. A coordenada dos dados no novo espaço não são

correlacionadas e a maior quantidade de variância dos dados originais é preservada.

Portanto, dadas p variáveis X1, X2, ..., Xp encontram-se combinações lineares para

produzir novas variáveis Z1, Z2, ..., Zp que não sejam correlacionadas, onde Zi são as

componentes principais e são ordenadas de forma que var(Z1) ≥ var(Z2) ≥ ... ≥ var(Zp)

e var(Zi) representa a variância de Zi.

Inicialmente é realizada uma centralização dos dados em torno da média. Essa trans-

formação é feita pela aplicação da seguinte equação:

Zi =
(Xi −µ)

σ
(2.2)

onde Zi são os valores transformados, Xi são as amostras para i = 1, 2,... n, µ a média da

variável Xi, σ é o desvio padrão. Desta forma, todas as variáveis aleatórias são distribuídas

com média zero e desvio padrão unitário.

Na sequência é calculada a matriz de covariância Cz:

Cz = Z ·ZT (2.3)

onde, ZT é a transposta de Z. Os elementos da diagonal principal desta matriz se referem

às variâncias das colunas (variáveis independentes). Já os elementos fora da diagonal

principal representam a covariância entre as variáveis.

O passo seguinte é a determinação dos autovalores (λ) e autovetores (νn) correspon-
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dentes da matriz Cz. Os autovetores são arranjados de modo decrescentes de acordo com

os valores dos autovalores. Encontrados os autovetores νn, estes formarão as colunas de

uma matriz P.

P = ν1,ν2, ...,νn (2.4)

O último passo é a diagonalização. A matriz P é utilizada para mudar a base de Cz

obtendo uma matriz diagonal D de autovalores de Cz.

D = P−1CzP (2.5)

onde a matriz D apresenta elementos iguais aos autovalores na diagonal principal.

Geometricamente, os dados passam por um processo de deslocamento e rotação do

sistema de coordenadas. Para isso, é realizado um procedimento de remoção da média de

todos os pontos disponíveis, seguido da combinação linear das variáveis originais, para

assim, produzir vetores que descrevam a maior parte da variação do conjunto de dados ori-

ginais. Esses vetores, chamados autovetores, são ordenados de acordo com variabilidade

em que representam. O primeiro é o autovetor que corresponde à maior variância, sendo

os demais ortogonais a este, ordena dos pela direção da maior variância dos resíduos do

primeiro [Haykin 1998].

2.3 Classificação de Padrões

A classificação de padrões é definido como o processo pelo qual um padrão é atribuído

a uma classe dentre um número pré-determinado de classes (categorias) [Haykin 1998].

Existem alguns algoritmos que realizam o reconhecimento de padrões passando inicial-

mente por uma seção de treinamento, durante o qual se apresenta repetidamente um con-

junto de padrões de entrada junto à categoria a qual cada padrão pertence. Na sequência,

apresenta-se ao algoritmo um novo padrão que não foi utilizado antes, mas que pertence

à mesma população de padrões utilizada para treinar o algoritmo. Ele deverá ser capaz de

identificar a classe daquele padrão particular por causa da informação que ela extraiu dos

dados de treinamento. Atualmente existem vários algoritmos de classificação de padrões,

dentre eles iremos conhecer a Máquina de Vetor de Suporte, Naive Bayse e Discriminante

Linear de Fisher.
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2.3.1 Máquina de Vetor de Suporte

Máquinas de Vetores Suporte (SVMs) é um algoritmo de classificação de padrões

introduzido por Vapnik & Cortes (1995) originalmente utilizadas para classificação de

dados em duas classes, ou seja, na geração de dicotomias. O objetivo do SVM é elaborar

uma forma computacional de criar hiperplanos de separação em um espaço de caracte-

rísticas de alta dimensão, onde esses hiperplanos otimizam os limites de generalização

[Vapnik & Cortes 1995]. Para entendermos o funcionamento do SVM, considere um

conjunto de treinamento linearmente separável (mostrado na Figura 2.8). Linearmente

separável significa que é possível separar os padrões das classes diferentes por pelo me-

nos um hiperplano.

A SVM constrói um hiperplano em um espaço dimensional elevada, o que pode ser

usado para a classificação, regressão ou outras tarefas. Intuitivamente, uma boa separação

é conseguida através do hiperplano que tem a maior distância com a aproximação de

pontos de qualquer classe de dados de treino, uma vez que, em geral, quanto maior for a

margem mais baixo o erro de generalização do classificador.
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Figura 2.8: Plotando um hyperplano de separação de duas classes linearmente separáveis

usando Máquina de Vetor de Suporte.

A Figura 2.8 ilustra um conjunto de dados formados por 2 classes separáveis (bolinhas

pretas e brancas). Nesse conjunto de dados é utilizado o SVM para classificar as duas

classes. Como pode ser observado, o SVM consegue criar o hiperplano de separação que

permite distinguir as duas classes.

Para entendermos a matemática do algoritmo, considere a entrada xi ∈R
p, i=(1, ...,n)

em duas classes, e o vetor y ∈ {1,−1}n que atribuída a uma classe positiva, se f(x) > 0 e
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atribuída a uma classe negativa caso contrário. Classificadores que separam os dados por

meio de um hiperplano são denominados lineares, podendo ser definidos pela equação:

W x+b = 0 (2.6)

onde W x é o produto escalar entre os vetores W e x, em que W é o vetor normal ao hiper-

plano e b é um termo “compensador”. O par (W,b) é determinado durante o treinamento

do classificador. Esta equação divide o espaço de entradas em duas regiões: W x+b > 0

e W x+b < 0, levando à equação:







yi =+1 se W x+b > 0

yi =−1 se W x+b < 0.
(2.7)

A interpretação geométrica deste tipo de hipótese é que o espaço de entrada X é divi-

dido em duas partes pelo hiperplano definido pela equação (W x)+b = 0. Um hiperplano

é um subespaço afim de dimensão n−1 que divide o espaço em duas metades que corres-

pondem às entradas das duas classes distintas. Por exemplo, na Figura 2.8 o hiperplano

é a linha escura, com a região positiva acima e a negativa abaixo. O vetor W define

uma direção perpendicular ao hiperplano, enquanto variar o valor de b move o hiperplano

paralelamente a ele mesmo.

Para se lidar com classes que não são linearmente separáveis, utiliza-se as funções

kernels. A funções de kernel têm a finalidade de projetar os vetores de características de

entrada em um espaço de características de alta dimensão para classificação de problemas

que se encontram em espaços não linearmente separáveis [Haykin 1998]. Isso é feito,

pois à medida que se aumenta o espaço da dimensão do problema, aumenta também a

probabilidade desse problema se tornar linearmente separável em relação a um espaço de

baixa dimensão. Pode-se encontrar na literatura kernels do tipo: polinomial, função de

base radial e sigmoidal [Haykin 1998].

2.3.2 Naive Bayse

O algoritmo Naive Bayes, também chamado de classificador Bayesiano, é um apren-

dizado supervisionado com base na aplicação teorema de Bayes com o pressuposto de

independência entre cada par de classes. O algoritmo tem como objetivo calcular a pro-

babilidade que uma amostra desconhecida pertença a cada uma das classes possíveis. Este

tipo de predição é chamado de classificação estatística, pois é completamente baseada em
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probabilidades [Haykin 1998].

Essa classificação considera que o efeito do valor de variáveis sobre uma determinada

classe é independente dos valores das outras variáveis. Apesar dessa simplicidade, Naive

Bayes pode muitas vezes superam métodos de classificação mais sofisticados [Haykin

1998].

Para entendermos o algoritmo, considere uma classe variável y, um vetor de caracte-

rísticas dependente [x1, . . . ,xn] e P(y |X) sendo a probabilidade que uma classe seja y dado

que a as características de entrada foram X, o teorema de Bayes calcula as probabilidades

das classes, através da seguinte relação:

P(y | x1, . . . ,xn) =
P(y)P(x1, . . .xn | y)

P(x1, . . . ,xn)
(2.8)

Usando a suposição que as características são independentes, temos:

P(y | x1, . . . ,xn) =
P(y)∏n

i=1 P(xi | y)

P(x1, . . . ,xn)
(2.9)

Desde P(x1, . . . ,xn) é constante dada a entrada, podemos usar a seguinte regra de

classificação:

P(y | x1, . . . ,xn) ∝ P(y)
n

∏
i=1

P(xi | y) (2.10)

ŷ = argmax
y

P(y)
n

∏
i=1

P(xi | y), (2.11)

e podemos usar Estimativa Máxima A Posteriori para estimar P(y) e P(xi | y), que forma

a frequência relativa da classe y no conjunto de treinamento. Classificadores Naive Bayes

diferem principalmente pelos pressupostos que fazem com relação à distribuição de P(xi |

y). O Gaussian Naive Bayes assume que a probabilidade das características é uma função

Gaussiana.

P(xi | y) = 1√
2πσ2

y
exp

�

− (xi−µy)
2

2σ2
y

�

(2.12)

onde os parâmetros de variância (σy) e média (µy) são estimados usando máxima verossi-

milhança.
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2.3.3 Discriminante Linear de Fisher

Discriminante Linear de Fisher (DLF) é um algoritmo que descreve uma transforma-

ção linear de um problema multidimensional em um problema unidimensional visando

separar subgrupos de indivíduos. Enquanto a Análise de Componentes Principais (PCA)

aplicada uma transformação nos dados que respondem por mais variância nos dados, a

Discriminante Linear de Fisher utilizada uma transformação visando uma maior distin-

ção entre classes [Haykin 1998].

Para entendermos o algoritmo, considere uma variável y formada por uma combinação

linear dos elementos de um vetor de entrada x, isto é, ela é definida como o produto interno

de x e um vetor de parâmetros ajustáveis w, como mostrado por:

y = wT x (2.13)

o vetor x é retirado de duas populações, β1 e β2, que diferem entre si pelos seus vetores

médios µ1 e µ2, respectivamente. O critério de Fisher para discriminar entre estas duas

classes é definido por:

J(w) =
wT Cbw

wT Ctw
(2.14)

onde Cb é a matriz de covariância entre classes (chamada de interclasses) definida por:

Cb = (µ2 −µ1)(µ2−µ1)
T (2.15)

e Ct é a matriz de covariância no interior das classes (chamada de intraclasse) definida

por:

Ct = ∑
n∈β1

(xn −µ1)(xn −µ1)
T + ∑

n∈β2

(xn −µ2)(xn −µ2)
T (2.16)

O objetivo é encontrar uma combinação linear adequada para salientar a estrutura de

subgrupos será um vetor que minimize a variabilidade intraclasses e, ao fazê-lo, estará

simultaneamente a maximizar a variabilidade interclasses [Haykin 1998].

Simplificando a Equação 2.14 temos:
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w = C−1
t (µ1 −µ2) (2.17)

que é referido como o discriminante linear de Fisher.

O ponto médio entre as duas médias populacionais univariadas µ1 e µ2 é:

m =
1

2
(µ1 −µ2)

T Ct(µ1 +µ2) (2.18)

A regra de classificação baseada na função discriminante de Fisher é:







xi ∈ β1 se (µ1 −µ2)
T Ctxi ≥ m

xi ∈ β2 se (µ1 −µ2)
T Ctxi < m

(2.19)

2.4 Gerenciamento dos Dados para Classificação

O gerenciamento de dados para classificação são técnicas que visam dividir o conjunto

de dados em conjunto de treinamento e conjunto de teste. A motivação é validar o classi-

ficador com um conjunto de dados diferente daquele usado para estimar os parâmetros no

treinamento. Se o conjunto de treinamento for uma amostra representativa do universo do

problema, suas estimativas de desempenho para um conjunto de validação composto por

exemplos não visto anteriormente podem ser muito boas. Caso contrário, o classificador

poderá apresentar muitos erros de generalização durante os testes, seja por problemas de

excesso de complexidade do classificador, que costuma causar overfitting [Haykin 1998].

Na sequência iremos conhecer as duas principais formas de realizar a divisão dos

conjuntos de treinamento e validação, que são: Cross Validation e Holdout.

2.4.1 Cross Validation

No Cross Validation o conjunto de treinamento contendo N exemplos é dividido em k

subconjuntos, onde k > 1, isto presume que k é divisível por N. O classificador é treinado

com todos os subconjuntos, exceto um, e o erro de validação é medido testando-o com

esse subconjunto não utilizado no treinamento. Este procedimentos é repetido para um

total de k tentativas, cada uma usando um subconjunto diferente para a validação, como

ilustrado na Figura 2.9. O desempenho do classificador é avaliado pela média do erro

quadrado obtido na validação sobre todas as tentativas do experimento [Haykin 1998].
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Conj.Treinamento

Conj. Validação

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento n

..
.

Figura 2.9: Cross Validation com o conjunto de treinamento e validação sendo separado

para cada experimento.

2.4.2 Holdout

O holdout é o método mais simples para teste de classificadores. Nele, a base de dados

é dividida em dois conjuntos: um conjunto de treinamento e conjunto de teste. O conjunto

de treinamento fornece os dados para o treinamento e o conjunto de teste fornece dados

novos para testar o classificador [Quilici-Gonzalez & de Assis Zampirolli 2014].

Sua vantagem é a simplicidade, mas deve-se ter um cuidado especial na representação

das classes nos dois conjuntos para obter bons resultados. Em outras palavras, o resultado

da avaliação depende, por exemplo, da quantidade de padrões existentes de cada classe em

cada conjunto. Por exemplo, se for utilizado uma grande quantidade de uma determinada

classe A e poucas da classe B para treinar o classificador, o mesmo terá uma melhor

generalização para os dados da classe A do que para a classe B. Dessa forma, recomenda-

se dividir as classes de forma equilibrada tanto no conjunto de treinamento quanto no de

validação. Adotar a relação de 2/3 para o conjunto de treinamento e 1/3 para o conjunto

de validação é uma prática comumente utilizada [Quilici-Gonzalez & de Assis Zampirolli

2014]. Uma limitação desse método está no fato de que menos exemplos são usados no

treinamento, podendo ter impacto negativo no desempenho do classificador.

Conj.TreinamentoConj. Validação

Figura 2.10: Holdout com o conjunto de treinamento e validação sendo separado para o

único experimento.

2.5 Métodos de Validação dos Classificadores

A essência dos classificadores é codificar uma relação entre a entrada e saída (repre-

sentado por um conjunto de exemplos rotulados) em parâmetros estatísticas intrínsecos

do método. É esperado que o classificador torne-se bem treinado de modo que aprenda o
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suficiente sobre o passado para generalizar no futuro. Ou seja, o processo de aprendizado

se transforma em uma escolha de parametrização para um conjunto de dados. Métodos de

validação são maneiras de determinar se o classificador foi bem treinado e aprendeu a re-

lação entre entradas e saídas [Haykin 1998]. Entre esses métodos de validação destaca-se

a Matriz de Confusão e o cálculo da Sensibilidade [Guimaraes 1985]. Esses dois méto-

dos são os mais utilizados para na avaliação de classificadores de detecção de patologias

médicas. Dessa forma, na sequência os mesmos serão apresentados.

2.5.1 Matriz de Confusão

Após a divisão do conjunto de dados e treinamento, é de grande importância fazer

uma avaliação do desempenho do classificador. Em algumas aplicações o número total

de erros não é um parâmetro adequado para analisar o desempenho de um sistema. Por

exemplo, é preferível cometer o erro de classificar um não nódulo como sendo nódulo do

que cometer o erro de classificar um nódulo como não nódulo, pois dessa forma poderá

influenciar na decisão do radiologista de não investigar um paciente com a patologia. Para

contornar esse problema, os resultados são descritos através de uma na matriz, chamada

de Matriz de Confusão [Haykin 1998].

Para compreender o método, considere que nosso classificador esteja sendo usado

para fazer um diagnóstico médico e que as respostas possíveis para este diagnóstico são:

“Positivo” e “Negativo”. Dessa forma, quatro possibilidades de predição podem ocorrer:

• Se o paciente for portador de uma doença e o classificador acertar no diagnóstico,

o caso é um Verdadeiro Positivo (VP);

• Se o paciente não for portador da doença e o classificador acertar no diagnóstico, o

caso é um Verdadeiro Negativo (VN);

• Se o paciente for portador da doença, mas o classificador errar no diagnóstico indi-

cando que ele está saudável, o caso é um Falso Negativo (FN);

• Se o paciente não for portador da doença, mas o classificador errar no diagnóstico

indicando que ele está doente, o caso é um Falso Positivo (FP).

Essas quatro combinações de resultados estão representadas em uma matriz chamada

de Matriz de Confusão, ilustrada na Tabela 2.1.

A Matriz de Confusão representa melhor os resultados de um sistema de classifica-

ção. Os elementos fora da diagonal podem ser somados para se obter o número de erros,

enquanto que os elementos da diagonal podem ser somados para se obter o número de

classificações corretas.
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Tabela 2.1: Matriz de Confusão.
Classificado com doente Classificado como não doente

Doente Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)

Não doente Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

2.5.2 Sensibilidade

A Sensibilidade é a capacidade que um sistema tem de discriminar, dentre os suspeitos

de uma patologia, aqueles efetivamente doentes [Guimaraes 1985]. Para isso, ele faz uma

relação entre os Verdadeiros Positivos e todos os efetivamente doentes (que são os VP

mais os FN). Esta propriedade é dada pela fórmula [Haykin 1998]:

Sensibilidade =
VP

(VP+FN)
(2.20)

A Sensibilidade é o parâmetro mais utilizada para mensurar a qualidade de classifi-

cadores utilizados na detecção de câncer, pois esse parâmetro leva em consideração que

o custo de um Falso Positivo é diferente de um Falso Negativo [El-Baz et al. 2013]. Por

exemplo, pense nos danos, do ponto de vista da saúde pública, entre fornecer um falso

diagnóstico positivo para um paciente saudável e um falso diagnóstico negativo para um

paciente com um câncer tratável. Nesse caso é preferível errar com um Falso Positivo.
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MÉTODO PROPOSTO

Nas últimas décadas vêm surgindo vários avanços na área da Radiologia. Esses avan-

ços ocorrem não só no desenvolvimento de novos equipamentos e técnicas, mas também

no suporte tecnológico para auxiliarem os serviços. Um dos grandes avanços foi o de-

senvolvimento do sistema PACS, o que permitiu não só uma melhoria no sistema de ar-

quivamento de imagens, como também aperfeiçoou o fluxo de trabalho nos serviços de

Radiologia [Strickland 2000].

Atualmente um dos maiores desafios na pesquisa na área da Radiologia é o desenvol-

vimento de sistemas de detecção de patologias médicas. Esses sistemas deverão melhorar

o desempenho dos radiologistas, reduzir o tempo necessário para o diagnóstico, ser inte-

grado com o ambiente de trabalho da equipe médica e possuir baixo custo de implantação

e utilização [van Ginneken et al. 2011]. Visando superar este desafio para a detecção

de nódulos pulmonares, iremos propoe neste Capítulo um sistema inteligente, que será

integrado ao OpenPACS, chamado de LCD-OpenPACS (Lung Cancer Detection - Open-

PACS). O sistema irá auxiliar aos radiologistas através da realização de uma pré-análise

semiautomática de exames de TC do tórax visando detectar nódulos pulmonares e, caso

detectado, gerar alertas. Dessa forma, os radiologistas autorizados poderão ter acesso

remoto aos exames originais e a pré-análise, através do OpenPACS, para realizar a sua

tomada de decisão.

Visando melhor entendimento, o capítulo está subdividido nas seguintes seções. Na

Seção 3.1 será mostrado o fluxo de trabalho da Radiologia em uma unidade de saúde que

utiliza o OpenPACS e como o LCD-OpenPACS está incorporado a esse fluxo. Na Seção

3.2 é exibido a arquitetura do método e descrito a funcionalidade de cada módulo que ela

contém. E, por último, na Seção 4.4 serão apresentadas as limitações do método proposto.

32
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3.1 Contextualização

A geração de exames de imagens médicas normalmente não é o primeiro passo de um

processo de diagnóstico, com exceções são casos de urgência ou de acidentes graves com

pacientes inconscientes. Normalmente, a equipe de saúde questiona o paciente sobre os

seus sintomas, histórico de doenças anteriores e realiza diagnóstico simples, como a pal-

pação, auscultação com um estetoscópio e medidas de pressão arterial. Em alguns casos,

faz-se necessário testes clínicos em que os líquidos do corpo, tais como sangue e urina,

são analisados. A geração exames de imagens médicas normalmente é realizada quando

as etapas de diagnóstico descritas anteriormente não foram suficientes para realizar o di-

agnóstico.

No fluxo de trabalho nos setores de Radiologia que utilizam o sistema OpenPACS a

realização do exame de imagem é realizado pelos radiologistas ou técnicos de radiologia,

dependendo da complexidade do exame. Na sequência, as imagens são automaticamente

enviadas para o Servidor OpenPACS e um técnico administrativo entra em contato com o

radiologista para analisar o exame e realizar o laudo. Caso o médico tenha alguma dúvida,

ele solicita a realização de novos exames. De outro modo, o médico elabora o laudo. Ele

é um documento técnico no qual o radiologista, com base na sua formação especializada e

em experiências anteriores, descreve os elementos de um determinado exame de imagem

e finaliza com a sua interpretação [S.Silva et al. 2014].

O método proposto é totalmente integrado ao ambiente de trabalho que utiliza o sis-

tema OpenPACS, conforme ilustrado no diagrama presente na Figura 3.1. Será acrescen-

tado uma aplicação para conectar ao servidor e verificará se existem novos exames de

tomografia computadorizada do tórax. Caso afirmativo, esses exames irão ser enviados

para o módulo de processamento do LCD-OpenPACS. Após o processamento, os resul-

tados serão enviados para serem armazenados no servidor OpenPACS. O sistema ainda

gera mensagens de alertas para a equipe médica caso algum tumor seja detectado.

O sistema proposto também permite a utilização da telerradiologia com auxílio ao

diagnóstico de detecção de nódulos pulmonares. A telerradiologia consiste na transmissão

eletrônica de imagens radiológicas de um local para outro com finalidades permitir um

melhor acesso aos exames. Através da telerradiologia, na ausência do médico no hospital,

as imagens do paciente e o resultado do LCD-OpenPACS podem ser visualizadas por

computadores pessoais, com acesso a Internet, de usuários autorizados. Dessa forma, é

possível reduzir o tempo necessário para o diagnóstico.
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Figura 3.1: Fluxo de trabalho nos serviços de radiologia com a utilização do sistema

LCD-OpenPACS.

3.2 Arquitetura

O LCD-OpenPACS é formado por sete módulos: Aquisição das Imagens, Segmenta-

ção, Detecção de Nódulos Suspeitos, Extração das características, Eliminação de Falsos

Positivos, Envio dos Resultados e Geração de Alertas. Um diagrama esquemático das

etapas que compõem o método é mostrado na Figura 3.2. Na sequência será apresentado

detalhadamente cada módulo do sistema.

3.2.1 Aquisição das Imagens

As imagens radiologistas são geradas pelas Modalidades que tem a capacidade de

descrever as funções anatômicas e fisiológicas do corpo humano. Nas unidades de saúde

que utilizam o sistema OpenPACS, após a geração das imagens, as mesmas são enviadas

para o Servidor. Uma vez as imagens armazenadas, o sistema proposto pode adquiri-las.



CAPÍTULO 3. MÉTODO PROPOSTO 35

Aquisição 
das 

Imagens

Segmentação 
Detecção de 

Nódulos Suspeitos

Extração das 
Características

com Redução de 
Dimensionalidade

Envio dos
Resultados

Eliminação de 
Falsos Positivos

Servidor 
OpenPACS

Figura 3.2: Diagrama dos módulos que compõem o sistema LCD-OpenPACS.

Para isso, o módulo de aquisição se conecta ao servidor comportando-se como um cliente

DICOM. Ao detectar um novo exame é verificado se o mesmo trata-se de um exame de

tomografia computadorizada do tórax, conforme mostrado no Algoritmo 1. Toda a con-

sulta e transmissão das imagens do servidor OpenPACS e para o sistema LCD-OpenPACS

se dá através do protocolo DICOM implementado pela biblioteca pynetdicom1.

Algoritmo 1: Módulo de Aquisição das Imagens
Entrada: ([IP, Porta, AET], UV, TP) {Informações do Servidor OpenPACS, data da última verificação e tempo de pausa)

início
C ← netdicom.applicationentity.AE(); {Cria um Cliente DICOM.}

S ← (IP, Porta, AET); {Configura o Servidor OpenPACS.}

se não C.RequestAssociation(S) então
retorna (Erro! Servidor não localizado.)

fim

VA ← UV; {Tempo da Verificação Anterior.}

repita
T ← Tempo.Agora();

NovosExames[] = C.ConsultarExames(T, VA); {Obtér Exames Entre o Período de Tempo [T, VA].}

para Exame em NovosExames faça em paralelo

se Exame.Modalidade = ’TC’ & Exame.Descrição = ’Tórax’ então
C.Enviar(Exame);

fim

fim

VA ← T;

Pausar(TP); {Parar o programa por TP minutos.}

até sempre;

fim

1http://pypi.python.org/pypi/pynetdicom
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Para o funcionamento do módulo de Aquisição das Imagens, o usuário deverá infor-

mar as configurações do servidor OpenPACS ao qual se deseja conectar. Essas informa-

ções são o endereço IP, endereço da Porta e o identificador AET. Além disso, o usuário

deverá informar quando foi realizada a última verificação e qual o tempo de pausa (em

minutos) que o sistema deverá aguardar entre as verificações. Esse tempo de pausa se faz

necessário para evitar de sobrecarregar a rede de dados hospitalar.

Conforme descrito no Algoritmo 1, o módulo irá se conectar ao servidor e ficar pe-

riodicamente verificando a existência de novos exames de tomografia do tórax. Caso

detectado, o módulo envia uma cópia para o módulo de segmentação.

3.2.2 Segmentação

O módulo de segmentação é divido em dois submódulos, são eles: segmentação das

imagens pulmonares e segmentação das estruturas pulmonares. Na sequência, serão apre-

sentadas as funcionalidades de cada submódulo.

Segmentação das Imagens Pulmonares

A segmentação dos pulmões em imagens pode ser definida como um processo de de-

linear a extensão espacial dos pulmões que aparecem em imagens do tórax [Gonzales &

Wintz 1987]. Esse processo é possível, em imagens de TC, pois os valores de atenuação

gerada na tomografia refletem a densidade dos vários tecidos, conforme discutido na Se-

ção 2.2. Baseado nisso, é proposto um novo método semiautomático para segmentar os

pulmões em imagens de TC que combina algoritmo de Crescimento por Regiões e filtros

morfológicos, conforme mostrado no Algoritmo 2.

No início do processo de segmentação, deverá ser fornecido ao módulo de segmen-

tação, o exame de TC do tórax e dois pontos (chamados de sementes). Esses pontos

correspondem a dois pixels que estão no interior do pulmão direito e esquerdo, observe a

Figura 3.3 na etapa 1. Na sequência é aplicado um filtro de pré-processamento, chamado

de Curvature Flow, para eliminar ruídos na imagem. Esse filtro trata-se de um algoritmo

de diferenças finitas proposto por J.A. Sethian [Sethian 1999] e implementado por Sim-

pleITK 2. Além de eliminar os ruídos, a utilização desse filtro visa deixar a distribuição

dos pixels mais uniforme, facilitando assim as etapas posteriores. SimpleITK é uma in-

terface Python para a biblioteca ITK [BC et al. 2013]. O Insight Toolkit (ITK) é uma

biblioteca de código fonte aberta e multi-plataforma que fornece um amplo conjunto de

ferramentas para análise de imagem.

2http://www.simpleitk.org
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Algoritmo 2: Módulo de Segmentação das Imagens
Entrada: (Exame, PS) {Exame de TC do Tórax e Pontos Sementes.}

Saída: (ImgSeg) {Imagens Segmentados dos Pulmões.}

início
Imagens[] ← Ler(Exame);

P[] ← Ler(PS);

Imagens[] ← SimpleITK.CurvatureFlow(Imagens); {Filtro de Pré-processamento.}

T ← 1; {Critério de Parada.}

enquanto T < 6 faça
ImgSeg[] ← SimpleITK.ConnectedThreshold(Imagens, P); {Segmentação por Crescimento por Regiões.}

ImgSeg[] ← SimpleITK.BinaryMorphologicalClosingImageFilter(ImgSeg); {Filtros Morfológicos.}

V = Volume(ImgSeg);

se V > 3,5(106) então
retorna (ImgSeg) {Imagens Segmentadas.};

senão
T ← T + 1; {Tentativas.}

Mostrar(ImgSeg); {Mostrar ao Usuário o Resultado da Segmentação.}

P = Ler(); {Solicita ao Usuário Novos Pontos Sementes.}
fim

fim

fim

Em seguida, é utilizado um algoritmo de segmentação baseado em Crescimento por

Regiões 3D, chamado de Connected Threshold [BC et al. 2013]. Esse algoritmo agrupa

os voxels vizinhos de acordo com a sua intensidade. Foram utilizados como limites de

similaridade os valores: -1000 UH e -200 UH. Esses valores foram escolhidos, pois en-

globam os tecidos pulmonares, vasos pulmonares e o ar interno aos pulmões [Preim &

Bartz 2007]. Nas imagens resultantes da segmentação de crescimento por regiões é co-

mum o surgimento de pequenas estruturas não agrupadas, observe a Figura 3.3 na etapa

2. Para eliminar essas estruturas foi utilizado o filtro de fechamento morfológico que

executa uma dilatação binária seguida por uma erosão. Como resultado, é criada uma

máscara binária com voxel internos aos pulmões tendo o valor 1 e externos com o valor

0, observe a etapa 3 da Figura 3.3.
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Figura 3.3: Principais etapas do processo de segmentação. (1) Definição dos pontos de

sementes (pontos brancos), (2) Segmentação baseado em Crescimento por Regiões, (3)

Aplicação de filtros morfológicos e (4) Reconstrução 3D do resultado final.

Essa máscara é utilizada para determinar o volume dos pulmões segmentados, isto é,
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o número de voxel interno ao pulmão. Se o volume ficar maior do que o menor valor de

volume pulmonar encontrado em testes experimentais (igual a 3,5(106) voxels), será apli-

cada a máscara na imagem original. Caso contrário, se o número de tentativas não atingir

um limite (de cinco tentativas), será solicitado ao usuário que informe outros pontos de

sementes para realizar uma nova tentativa de agrupamento de voxels. Por outro lado, se o

volume da máscara ficar maior do que o liminar esperado, as imagens serão enviadas para

o próximo módulo e uma imagem dos pulmões segmentados será mostrado ao usuário,

observe a Figura 3.3 na etapa 4.

Segmentação das Estruturas Pulmonares

Após o processo de segmentação dos pulmões é realizado a segmentação das estrutu-

ras pulmonares internas. Nessa segmentação as estruturas internas (por exemplo, traquéia,

brônquios e vasos pulmonares) são separadas, visando distinguir nódulos pulmonares das

outras estruturas. Nessa segmentação foi utilizado a transformada Watershed proposta

por Vincent e Soille [Vincent & Soille 1991] e implementada pela biblioteca SimpleITK.

Esse método define uma função f (x,y,z) para agrupar um conjunto de voxels que são mí-

nimos locais, conforme mostrado na Seção 2.2. No método proposto foi utilizado como

função f (x,y,z) o cálculo da magnitude do gradiente mostrada na Equação 3.1 e 3.2.

f (x,y,z) =

�

�

∂J

∂x

�2

+

�

∂J

∂y

�2

+

�

∂J

∂z

�2

(3.1)

Jw = I ⊙
�

∂

∂w
⊙G

�

(3.2)

onde: ∂J
∂x é a derivada parcial da função J em relação a x, I é a imagem 3D original e

G é uma função gaussiana 3D.

Através dessa segmentação é possível agrupar os tecidos que possuem intensidades

semelhantes permitindo que as estruturas pulmonares sejam separadas. O Algoritmo 3

mostra resumidamente o processo de segmentação utilizado pelo método proposto. Nele

é possível observar que as imagens segmentadas são recebidas e o módulo da função

gradiente é calculado através de uma função da biblioteca SimpleITK. Na sequência, é

realizada a segmentação Watershed resultando em imagens formadas por rótulos, onde

para cada estrutura distinguível é atribuído um rótulo. Como estamos interessados nas
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estruturas internas, os rótulos correspondentes aos tecidos que formam os contornos pul-

monares deverão ser eliminados. Essa subtração é realizada através da eliminação da

maior estrutura rotulada.

Algoritmo 3: Módulo de Segmentação das Estruturas Pulmonares
Entrada: (ImgSeg) {Imagens Segmentadas de um Exame de TC do Tórax.}

Saída: (Rotulos) {Identificadores das várias estruturas pulmonares.}

início
Imagens[] ← Ler(ImgSeg);

ImgGrad[] ← SimpleITK.GradientMagnitudeRecursiveGaussian(Imagens); {Cálculo da função gradiente f (x,y,z).}

Rotulos[] ← SimpleITK.MorphologicalWatershed(ImgGrad); {Encontra a segmentação de Watershed.}

Rotulos[] ← Ordenação(Rotulos); {Ordenando os rótulos encontrados na segmentação.}

Rotulos[] ← Rotulos - max(Rotulos); {Eliminando os rótulos dos contornos dos pulmões.}

retorna Rotulos
fim

A Figura 3.4 ilustra um exemplo de utilização do método proposto. Nela é possível

observar uma reconstrução das imagens dos pulmões segmentados, uma reconstrução do

agrupamento das estruturas pulmonares segmentadas pelo Watershed e uma reconstrução

de um nódulo pulmonar. Nesse exemplo foram detectados 82 rótulos (estruturas distinguí-

veis) em toda a região pulmonar, destes um corresponde a um tumor pulmonar (mostrado

na etapa 3 da Figura 3.4). Para a reconstrução 3D foi utilizada a biblioteca VTK3. VTK

é uma biblioteca de código fonte aberta para computação gráfica, modelagem, processa-

mento de imagem, renderização de volume e visualização científica.

1

Figura 3.4: Principais etapas do processo de segmentação das estruturas pulmonares. (1)

Reconstrução 3D dos pulmões segmentados, (2) Reconstrução 3D do agrupamento das

várias estruturas internas, (3) Reconstrução 3D do tumor.

3http://www.vtk.org
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3.2.3 Detecção de Nódulos Candidatos

Para entendermos o processo de detecção de nódulos candidatos, iremos inicialmente

conhecer as características dos nódulos pulmonares. Esses nódulos normalmente sur-

gem com forma esférica, mas com o crescimento tendem a perder um pouco essa forma

e assumem configurações mais irregulares e com limites pouco definidos [Zamboni &

Carvalho 2005]. Os nódulos podem ser classificados em: pequenos nódulos, nódulos

justavascular, nódulos justapleurais e nódulos com opacidade em vidro fosco [El-Baz

et al. 2013].

Pequenos nódulos representam os nódulos com diâmetro menor do que 5 mm. Nó-

dulos justavascular referem-se nódulos que estão ligados aos vasos sanguíneos, enquanto

que, nódulos justapleurais referem-se a casos que estão ligados à parede do parênquima

ou diafragma. Nódulos com opacidade em vidro fosco refere-se a um tipo de nódulos

onde os valores de intensidade dos pixels são significativamente inferiores aos dos nódu-

los sólidos e próximos aos valores dos tecidos pulmonares [Min et al. 2010]. A Figura

3.5 apresenta exemplos de nódulos com: (1) opacidade em vidro fosco, (2) nódulo justa-

pleural, (3) pequeno nódulo e (4) nódulo justavascular.

4

Figura 3.5: Exemplos de diferentes tipos de nódulos pulmonares. (1) nódulo com forma

irregular e com opacidade em vidro fosco, (2) nódulo justapleural sólido com formato

ovóide, (3) nódulo esférico sólido de 4 mm de diâmetro e (4) nódulo justavascular sólido

em formato ovóide.

Sabendo que os nódulos tendem a serem esféricos ou semiesféricos e que outras estru-

turas pulmonares (por exemplo, vasos, traquéia e brônquios) tendem a ser cilíndricos, foi
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utilizado um classificador baseado em regras para encontrar os nódulos candidatos. A pri-

meira regra, chamada de Roundness, foi aplicada a estrutura segmentada visando detectar

objetos esféricos ou semiesféricos, o seu cálculo é mostrada na Equação 3.3. Sempre que

a Roundness for maior do que um limiar, o objeto segmentado é considerado como nódulo

candidato.

(R1)Roundness =
An(r)

a
> 8,3(104) (3.3)

onde: An é a área de uma hiperesfera (de raio r) que tem o mesmo volume do nódulo e a

é a área do nódulo.

A segunda regra, chamada Elongation, visa detectar estruturas cilíndricas através do

cálculo da relação de suas dimensões (comprimento, largura e profundidade) através do

momento principal da imagem, Equação 3.4. Quanto mais cilíndrico for o objeto maior

será o seu valor. Dessa forma, sempre que o Elongation for menor do que um limiar, o

objeto é considerado nódulo candidato.

(R2)Elongation =
MPmax

MPmin
< 6,8(104) (3.4)

onde: MPmax é o maior momento principal e MPmin é o menor momento principal.

A terceira regra é baseada na textura da imagem através do cálculo da energia. A

energia, calculada através da matriz de co-ocorrência, expressa a uniformidade da textura

na imagem visando eliminar regiões que não possuem nódulos. A energia é calculada

pela Equação 3.5 e caso o valor medido seja inferior a um limiar, o objeto é considerado

nódulo candidato. As equações R1, R2 e R3 são dadas pelas fórmulas [Lehmann 2007]:

(R3)Energia =

�

�

�

�

ns

∑
1

i, j=0

∑
levels−1

P2
i, j < 3,3 (3.5)

onde: ns é o número de slices que o nódulo aparece, levels corresponde ao valor de

intensidade máxima na escala de cinza da imagem e Pi, j é o histograma de co-ocorrência

de nível de cinza da imagem.
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O classificador baseado em regras foi utilizado a fim de remover rapidamente algumas

estruturas que são Falsos Positivos facilmente distinguíveis (por exemplo, brônquios, tra-

queia, vasos pulmonares), de modo eliminar a influência dessas estruturas sobre as etapas

posteriores. Neste trabalho, as regras foram projetadas com base no conhecimento adqui-

rido com radiologistas, tais como as características anatômicas e morfológicas de nódulos

pulmonares. Além disso, foi realizado um estudo estatístico das características morfo-

lógicas, intensidade e textura de nódulos pulmonares e demais estruturas nos exames de

tomografia do tórax disponíveis na LIDC-IDRI [Armato SG 2011]. Baseado nesses es-

tudos foi encontrado os valores de limiares utilizados nas regras. Entretanto, as regras

foram definidas com critérios relativamente tênues para que eles não sejam específicos

para o conjunto de dados utilizado.

O Algoritmo 4 mostra o processo de detecção de nódulos candidatos utilizado pelo

método proposto. Esse módulo recebe como entrada as estruturas pulmonares segmenta-

das e utilizam filtros das bibliotecas SimpleITK e Skimage4 para calcular as características

das estruturas. Na sequência, é utilizado um classificador baseado em regras onde será

eliminado as estrutura que não atenderem as regras. No final, restarão os nódulos candi-

datos. A biblioteca Skimage provê um conjunto de técnicas de processamento de imagem.

Ela é escrita em Python e disponível de forma código fonte aberta.

Algoritmo 4: Módulo de Detecção de Nódulos Candidatos
Entrada: (ER) {Estruturas Rotuladas das Estruturas Pulmonares.}

Saída: (NodulosCandidatos) {Identificação e Localização de Nódulos Candidatos.}

início
Estruturas[] ← Ler(ER);

Filtro1 ← SimpleITK.LabelShapeStatisticsImageFilter();

Filtro2 ← Skimage.feature();

NodulosCandidatos ← []

para cada estrutura em Estruturas faça
R1 ← Filtro1.Roundness(estrutura);

R2 ← Filtro1.Elongation(estrutura);

R3 ← Filtro2.Energy(estrutura);

se (R1 < 8,3(104)) & R2 < 6,8(104)) & R3 < 3,3) então
NodulosCandidatos ← NodulosCandidatos + estrutura;

fim

fim

retorna NodulosCandidatos
fim

4http://scikit-image.org
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3.2.4 Extração das Características com Redução de Dimensionali-

dade

Na seção 3.2.3, foram selecionadas estruturas esféricas e semiesféricas. Entretanto,

nem todas as estruturas que possuem essa forma são nódulos, por exemplo, alguns va-

sos com curvatura acentuada e que rapidamente muda de diâmetro, após segmentados,

apresentou estruturas semelhantes aos nódulos. Dessa forma, essas estruturas similares

deverão ser eliminadas. Para isso, os dados presentes nas imagens deverão ser transfor-

mados em um conjunto reduzido de características para serem analisadas. A extração

das características das imagens é a etapa mais crítica para a identificação de objetos na

imagem. Um dos principais problemas é como selecionar um conjunto reduzido de carac-

terísticas que represente parte relevante da informação com precisão suficiente para sua

identificação [da Silva 2007].

As características mais usadas para descrever uma imagem de modo sucinto são ba-

seadas principalmente em distribuições de intensidades, textura e forma [Demir & Yener

2005]. Uma propriedade desejável para o extrator de características é que ele se comporte

da mesma maneira para objetos de mesma natureza, e que esteja em posição, rotação

e escalas diferentes (invariância a transformações geométricas). Ademais, os extrato-

res deverão descrever adequadamente o objeto mesmo quando a imagem contém ruídos

[da Silva 2007].

Devido o HoG [Dalal & Triggs 2005] apresentar essas propriedades, o método pro-

posto utilizou o mesmo como extrator de características dos nódulos candidatos. Esse

extrator ressalta as informações de aparência e forma dos objetos na imagem. Essas mes-

mas informações são utilizadas pelos radiologistas na analise de detecção de tumores em

imagens de tomografia. Maiores informações sobre o extrator HoG pode ser encontradas

na Seção 2.2.2.

Entretanto, o HoG apresentou o problema de alta dimensionalidade. Os histogramas

encontrados nos nódulos candidatos ficaram com dimensões entre 77 e 2.380.848 uni-

dades. Dessa forma, o número de elementos de treinamento requeridos, para que um

classificador tenha um bom desempenho, deverá ser extremamente alta. Para contornar

esse problema, é recomendável a utilização de técnicas para reduzir a dimensionalidade

necessária para representar as características [Haykin 1998]. A redução da dimensiona-

lidade também é benéfica uma vez que tende a reduzir o superajustamento (overfitting)

[Haykin 1998]. Classificadores que aprenderam com o superajustamento são bons na re-

classificação dos dados usados no treinamento, porém tendem a classificar incorretamente

dados que ainda não foram vistos.
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Desse modo, o módulo de extrator de características utiliza a Análise de Componente

Principal (PCA) no HoG visando reduzir a dimensionalidade. O PCA é um método ma-

temático que utiliza transformação ortogonal para converter um conjunto de variáveis,

possivelmente correlacionadas, a um conjunto de valores de variáveis linearmente des-

correlacionadas chamadas componentes principais. Maiores informações sobre o PCA

pode ser encontradas na Seção 2.2.2.

O Algoritmo 5 apresenta um pseudocódigo da implementação do extrator de carac-

terísticas com redutor de dimensionalidade. A entrada são as imagens dos nódulos can-

didatos segmentadas. O HoG é calculado a partir de cada fatia do imagem, depois um

histograma resultante é gerado agrupando o HoG de cada fatia. Nos experimentos foi uti-

lizado uma orientação de 27 bins, células formadas por 4x4 pixels e blocos formados por

2x2 células. Esses valores forma encontrados empiricamente. Na sequência, a dimensão

do HoG é reduzida pelo método PCA mantendo 80% da variância dos dados originais. O

PCA utilizado foi proposto por Thomas P Minka [Minka 2001] e implementado por Skle-

arn. Ele permite a utilização do PCA através da definição de um percentual mínimo de

variância que deverá ser mantido, sem a necessidade de determinar previamente o número

de componentes. Com o PCA o vetor de características resultantes ficou com a dimensão

de 73 unidades. A biblioteca Sklearn5 [Pedregosa et al. 2011] é uma formada por um

conjunto de ferramentas, de código fonte aberta, voltadas para a análise e mineração de

dados.

Algoritmo 5: Módulo de Extração de Características com Redução da Dimensiona-

lidade
Entrada: (NC) {Imagens Segmentadas de um Determinado Nódulos Candidatos.}

Saída: (Caracteristicas) {Características dos Nódulos Candidatos.}

início
Imagens[] ← Ler(NC);

HoG ← [];

para cada imagem em Imagens faça
HoG ← HoG + skimage.feature.hog(imagem); {Calculando o HoG.}

fim

PCA ← sklearn.decomposition.PCA(0.8); {Definindo o PCA.}

PCA.fit(HoG); {Ajustando o PCA.}

Caracteristicas ← PCA.transform(HoG); {Aplicando o PCA para reduzir a dminensionalidade do HoG.}

retorna Caracteristicas
fim

5http://scikit-learn.org
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3.2.5 Eliminação de Falsos Positivos

Nessa etapa iremos eliminar os Falsos Positivos (FPs) remanescentes enquanto preser-

vamos os Verdadeiros Positivos. No contexto de sistemas CADe, o termo Falso Positivo

significa lesões que são identificados pelo algoritmo, mas não são nódulos. Típicos FPs

encontrados foram: vasos com curvatura acentuada, vasos grossos com bifurcações, man-

chas geradas pelo movimento respiratório ou cardíaco, patologias infecciosas e cicatrizes

no tecido parênquima.

Para eliminar os falsos positivos foi usado um classificador chamado de Máquinas de

Vetor de Suporte (SVMs). O SVM é uma técnica embasadas na Teoria de Aprendizado

Estatístico do tipo treinamento supervisionado capazes de generalizar problemas de clas-

sificação binária a partir de um conjunto de dados [Haykin 1998]. Maiores informações

sobre o funcionamento do algoritmo SVM pode ser encontrado na Seção 2.3. Optou-se

por utilizar o classificador SVM, pois o mesmo obteve melhores respostas quando com-

parado com outros classificadores, conforme irá ser mostrado no Capítulo 4. Além disso,

Segundo Haykin (1998) o SVM apresenta melhores resultados quando aplicado à classi-

ficação de dados em duas classes (por exemplo, nódulo e não nódulo), ou seja, na geração

de dicotomias. O SVM utilizado foi o C-Support Vector Classification da biblioteca Skle-

arn com kernel radial.

O Algoritmo 6 mostra um pseudocódigo do módulo de eliminação de Falsos Positivos.

Como entrada do algoritmo deverá ser fornecido o exame contendo as imagens DICOM

originais, uma estrutura de dados contendo as imagens segmentadas e as características

dos nódulos candidatos, e por último, a estrutura SVM previamente treinada. Foi utilizada

a biblioteca Joblib6 para salvar e ler a estrutura de dados contendo o SVM. Joblib é um

conjunto de ferramentas de código fonte aberta, em Python, para manipulação de dados e

computação paralela.

Para cada nódulo candidato é verificado se o mesmo é um nódulo Verdadeiro Positivo

através da classificação do SVM. Uma vez que, identificado como nódulo se faz necessá-

rio determinar sua localização. Para isso, foi utilizado o filtro StatisticsFilter da biblioteca

SimpleITK. Uma vez localizados os nódulos, é necessário destaca-los na imagem original

para que o radiologista possa analisar e tomar as duas decisões de tratamento e acompa-

nhamento. Foi utilizada a biblioteca OpenCV7 para destacar os nódulos nas imagens.

OpenCV é uma biblioteca, de código fonte aberta, voltado para visão computacional e

aprendizado de máquina.

6https://pypi.python.org/pypi/joblib
7http://opencv.org/
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Algoritmo 6: Módulo de Eliminação de Falsos Positivos
Entrada: (Exame, NC, SVMFilename) {Exame Dicom Original, Estrutura de Dados Contendo as Imagem Segmentadas dos

Nódulos Candidatos e suas Características Reduzida, e o Nome do Arquivo do SVM Previamente Treinado.}

Saída: (Imagens) {Imagens com os Nódulos Destacados.}

início
Imagens[] ← Ler(Exame);

SVM ← joblib.load(’SVMFilename’);

para cada nodulo em NC faça
Resultado ← SVM.predict(nodulo.Caracteristicas); {Determinar se é um Verdadeiro Positivo.}

se Resultado == 1 então
x0,xf,y0,yf,z0,zf = SimpleITK.StatisticsFilter.GetBoundingBox(nodulo.Imagem); {Determinar a

Localização do Nódulo.}

para cada z in [z0:zf] faça
cv2.rectangle(Imagem[:,:,z], (x0,y0), (xf, yf), (0, 255, 0), 2); {Destacar os Nódulo nas Imagens.}

fim

fim

fim

retorna Imagens

fim

3.2.6 Envio dos Resultados

Uma vez os nódulos detectados, o próximo passo é enviar o exame para ser armaze-

nado e distribuído pelo Servidor OpenPACS. Para isso, o módulo de envio dos resultados

deverá receber as informações do Servidor OpenPACS para conexão e os exames com os

nódulos destacados. O módulo irá estabelecer uma associação com o servidor e solicitar

o armazenamento do exame, conforme mostrado no Algoritmo 7. Esse exame deverá ser

anexado ao conjunto do exame original armazenado no Servidor através da inserção de

uma nova série no mesmo exame. Dessa forma, o radiologista ao solicitar o exame irá

ser enviado o conjunto de imagens originais juntamente com as imagens processadas pelo

LCD-OpenPACS. Todas as transmissões das imagens do sistema LCD-OpenPACS para

o servidor OpenPACS se dá através do protocolo DICOM implementado pela biblioteca

pynetdicom8.

Algoritmo 7: Módulo de Envio dos Resultados
Entrada: ([IP, Porta, AET], Exame) {Informações do Servidor OpenPACS, e Exame com os Nódulos Destacados)

início
C ← netdicom.applicationentity.AE(); {Cria um Cliente DICOM.}

S ← (IP, Porta, AET); {Configura o Servidor OpenPACS.}

A ← C.RequestAssociation(S) {Tenta Estabelecer Associação com o Servidor.}.

se não A então
retorna (Erro! Servidor não localizado.)

fim

A.SCU(Exame);

fim

8http://pypi.python.org/pypi/pynetdicom
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3.2.7 Geração de Alertas

O módulo de geração de alertas é responsável por controlar o envio de mensagens

entre os usuários cadastrados e o sistema LCD-OpenPACS. A ideia principal é que a

equipe médica possa receber informações de pacientes com possíveis nódulos pulmonares

detectados pelo LCD-OpenPACS. As mensagens serão enviadas aos usuários previamente

cadastrados através da emissão de alarmes para dispositivos (móveis ou não), podendo,

conforme configurações pré-definidas, serem enviadas para tela de desktop, por e-mail,

por SMS e outros.

A Figura 3.6 ilustra um exemplo de uma mensagem de alerta enviado via SMS para

um dispositivo móvel de um usuário do sistema. Através dessa mensagem, o usuário

ficará sabendo que foram identificados nódulos pulmonares em um determinado paciente

em uma determinada unidade de saúde. É informado ainda o número do prontuário e o

identificador do exame.

               ALERTA

Identificado possíveis 

opes

Figura 3.6: Exemplo de mensagem de alerta de SMS para um dispositivo móvel.



CAPÍTULO 4

RESULTADOS E DISCURSÕES

O câncer de pulmão é responsável por mais de 1,5 milhão de óbitos por ano [OMS

2015]. Essa alta taxa de mortalidade está ligada a dificuldade inerente da detecção de

nódulos pulmonares. Sistemas CADe vêm sendo desenvolvidos para auxiliar os radio-

logistas na detecção visando diminuir essa taxa. O objetivo desse Capítulo é avaliar um

sistema CADe, chamado de LCD-OpenPACS, proposto na presente tese. Para isso será

analisado a precisão dos seus principais módulos que são: segmentação e detecção de

nódulos (união dos módulos de extração de características e eliminação de falsos posi-

tivos). A partir dessas avaliações poderemos inferir se o método proposto apresenta as

características necessárias para utilização em um ambiente hospitalar.

Nesse Capítulo, a Seção 4.1 apresentará os materiais que foram manipulados nos ex-

perimentos de validação. A Seção 4.2 traz os relatos dos resultados obtidos nos experi-

mentos. Finalmente, na Seção 4.3 é apresentado uma comparação dos resultados obtidos

pelo método com outros métodos existentes na literatura.

4.1 Materiais

O banco de dados utilizado nos experimentos de validação consistiu de 220 exames de

diferentes pacientes, obtidos aleatoriamente do LIDC-IDRI (Lung Image Database Con-

sortium). O banco de dados está disponível publicamente no Cancer Imaging Archive

(TCIA)1. Atualmente, esse banco é composto por 1.010 exames, de tomografias compu-

tadorizadas do tórax, coletados em diferentes equipamentos e com distintos parâmetros

1http://www.cancerimagingarchive.net/
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de configuração (por exemplo, espessura do corte, tamanho do pixel e número total de

fatias). Todos os nódulos foram avaliados por quatro radiologistas experientes. Mais de-

talhes sobre o banco de dados, tais como os métodos e protocolos usados para adquirir

dados de imagem e o processo de anotação das lesões pode ser encontrado em Armato et

al. (2011).

Os 220 exames, de 220 pacientes, utilizados continham 296 nódulos que foram di-

agnosticados consensualmente por pelo menos dois radiologistas. Foram encontrados

pacientes com até cinco nódulos. O tamanho do nódulo variou de 3 mm a 30 milíme-

tros, podendo ser de câncer primário de pulmão, doença metastática, nódulo benigno ou

de natureza indeterminada. A base de dados testada era formada por nódulos isolados,

justapleurais, justavascular, pequenos nódulos e nódulos com opacidade em vidro fosco.

4.2 Resultados

O objetivo dessa seção é avaliar o desempenho do sistema LCD-OpenPACS na seg-

mentação (pulmões e nódulos) e na detecção de nódulos pulmonares. O desempenho foi

avaliado através de testes experimentais com exames de pacientes reais. Na sequência

serão apresentados os resultados obtidos nos testes.

4.2.1 Segmentação

Após o desenvolvimento do sistema, os módulos de segmentação dos pulmões e seg-

mentação das estruturas pulmonares foram submetidos a testes para validação com os

exames da base da dados. O módulo de segmentação dos pulmões, que é baseado em

Crescimento por Regiões (apresentado no Capítulo 3, seção 3.2.2), foi capaz de segmen-

tar 96,9% dos exames de tomografia. Nos casos onde não foi obtido sucesso satisfatório,

a principal causa está relacionada a pacientes que possuíam patologias graves, que altera-

vam a opacidade dos contornos pulmonares.

A Figura 4.1 ilustra um exemplo segmentação de um exame. Esse exame possui

261 imagens DICOM, cada imagem contendo 512x512 pixels. Após o processamento

de segmentação dos pulmões, foram separadas algumas imagens resultante, conforme

mostrado na Figura 4.1, juntamente com as suas respectivas imagens originais acima.

Nessa figura, a etapa 1 corresponde a parte superior do tórax, onde é possível visualizar

parte dos pulmões e parte da traqueia. Por outro lado, a etapa 5 mostra a parte inferior do

tórax, onde é possível visualizar a parte inferior dos pulmões.
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1

Figura 4.1: Exemplo de segmentação dos pulmões em um exame de TC pelo sistema

LCD-OpenPACS.

O módulo de segmentação das estruturas pulmonares (apresentado no Capítulo 3, se-

ção 3.2.2) tem como principal objetivo a distinção entre nódulos e as demais estruturas

pulmonares, através da segmentação das imagens. Consequentemente, a nossa avaliação

só considera se o módulo obteve êxito na separação dos nódulos, ou seja, na sua segmen-

tação. Dessa forma, o módulo de segmentação das estruturas internas, baseada na técnica

Watershed, foi capaz de segmentar 82,1% dos nódulos presentes nos exames de validação.

Não foi obtido sucesso satisfatório em alguns pequenos nódulos (menores do que 5 mm)

e com opacidade em vidro fosco.

A Figura 4.2 ilustra um exemplo segmentação de um nódulo pulmonar em um exame

de validação. Na imagem é possível visualizar os pulmões segmentados (acima) e os

nódulos segmentados (abaixo). Esse exame possui 135 imagens DICOM, cada imagem

contendo 512x512 pixels. Foi separado na Figura 4.2 algumas imagens resultantes do

processo de segmentação do nódulo. Esse nódulo possui dimensão de 26,5 mm e apareceu

em nove imagens consecutivas.

4.2.2 Detecção dos Nódulos

Uma vez os nódulos candidatos segmentados, o processo de detecção dos nódulos foi

submetido a testes de validação. A detecção dos nódulos é formada pelos módulos de

extração das características e eliminação de falsos positivos (apresentados no Capítulo

3, seção 3.2.4 e 3.2.5). Os principais critérios utilizados para essa avaliação em sistemas

CAD de detecção (CADe) são: taxa de Falso Positivo e Sensibilidade. Falso Positivo (FP)

representa os resultados positivos quando a amostra não apresenta a doença, enquanto que

a Sensibilidade é a capacidade que um sistema tem de discriminar dentre os suspeitos de
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Figura 4.2: Exemplo de segmentação de um nódulo pulmonar em um exame de TC pelo

sistema LCD-OpenPACS.

uma patologia, aqueles efetivamente doentes. Maiores informações sobre esses critérios

podem ser encontradas na Seção 2.5.

Os métodos utilizados para validar a capacidade de generalização dos módulos foram

o Cross Validation e Holdout. A eficácia do SVM foi verificada através de uma aná-

lise comparativa com os métodos DLF (Discriminante Linear de Fisher) e Naive Bayes.

Utilizamos as implementações do DLF e Naive Bayes da biblioteca Sklearn. Os três

classificadores foram utilizados tendo como entrada o HoG após a sua redução realizada

pelo PCA. Discriminante Linear de Fisher é um classificador supervisionado que pro-

jeta dados de alta-dimensional para o espaço unidimensional para a classificação [Hastie

et al. 2008]. Naive Bayes é um classificador supervisionado baseado na aplicação do

teorema de Bayes com estimação MAP (máxima a posteriori) [Zhang 2004]. Maiores

informações sobre esse métodos pode ser obtidas na Seção 2.3. Na sequência serão apre-

sentados os resultados de testes de validação.

Cross Validation

Inicialmente, foi realizada a validação utilizando o método de gerenciamento de da-

dos Cross Validation. Esse método, apresentado na Seção 2.5, divide aleatoriamente os

dados original em K subconjuntos de mesmo tamanho. Desses K subconjuntos, K−1 são

usados para treinamento e 1 subconjunto é utilizado para os testes. Este procedimento é

repetido até que todos os k subconjuntos sejam usados nos testes. O objetivo da repetição

é aumentar a confiabilidade na determinação da precisão do classificador. Nos testes rea-

lizados, foi utilizado k = 10. Esse método é comumente usado na avaliação dos sistemas

CADe [Suzuki et al. 2003b] [Messay et al. 2010] [Tan et al. 2011] [Cascio et al. 2012].

Os resultados dos testes mostram que o SVM obteve melhor desempenho apresentando
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uma Sensibilidade de 94,4% com uma taxa de FP de 7,04 por caso, observe a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Comparação de desempenho dos classificadores para detecção de nódulos

pulmonares usando a validação Cross Validation.

Classificador Sensibilidade FP

DLF 89,2% 6,89

Naive Bayes 93,9% 7,03

SVM 94,4% 7,04

Holdout

Na sequência, foi realizado a comparação de desempenho dos métodos com o Hol-

dout. O Holdout é uma técnica estatística utilizada para determinar, durante o treina-

mento, a capacidade de generalização dos classificadores [Haykin 1998]. O conjunto de

dados é dividido aleatoriamente em dois grupos distintos, um usado para treinar e um

utilizado para validar. Este método é também utilizado em validação de sistemas CAD

[Gurcan et al. 2002] e [Matsumoto et al. 2006]. Nos testes, foi adotado: o subconjunto

de treinamento contendo 154 exames de tomografia computadorizada (com 207 nódulos)

e um subconjunto de validação contém 66 exames (com 89 nódulos). A eficácia da SVM

foi verificada através da comparação com DLF e Naive Bayes, ambos implementados

pela biblioteca Sklearn. Os resultados são mostrados na Tabela 4.2. Através dessa Tabela,

pode-se inferir que o desempenho do SVM foi o melhor, apresentando uma Sensibilidade

de 93,9%, com uma taxa de FP igual a 7,21 por caso.

Tabela 4.2: Comparação de desempenho dos classificadores para detecção de nódulos

pulmonares usando a validação Holdout.
Classificador Sensibilidade FP

DLF 88,99% 7,47

Naive Bayes 90,47% 7,44

SVM 93,9% 7,21

A Tabela 4.3 ilustra a Matriz de Confusão obtida nos testes de validação do classifi-

cador DLF na avaliação Holdout. Nessa matriz é possível verificarmos que o número de

VP, FN, FP e VN foram respectivamente: 79; 10; 7,47; e 17,8.

A Tabela 4.4 mostra a Matriz de Confusão obtida nos testes de validação do classifica-

dor Naive Bayes na avaliação Holdout. Através dela podemos determinar que o número

VP, FN, FP e VN foram respectivamente: 81; 8; 7,44; e 15,2.
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Tabela 4.3: Matriz de Confusão do Classificador DLF na validação Holdout.
Nódulo Detectado Não Nódulo Detectado

Nódulo 79 10

Não Nódulo 7,47 (p/ exame) 17,8 (p/ exame)

Tabela 4.4: Matriz de Confusão do Classificador Naive Bayes na validação Holdout.
Nódulo Detectado Não Nódulo Detectado

Nódulo 81 8

Não Nódulo 7,44 (p/ exame) 15,2 (p/ exame)

Por último, na Tabela 4.5 é apresentado a Matriz de Confusão resultante do processo

de validação do método com o classificador SVM. Como pode ser visualizado, o número

de VP, FN, FP e VN foram respectivamente: 84; 5; 7,21; e 15,7.

Tabela 4.5: Matriz de Confusão do Classificador SVM na validação Holdout.
Nódulo Detectado Não Nódulo Detectado

Nódulo 84 5

Não Nódulo 7,21 (p/ exame) 15,7 (p/ exame)

4.3 Discussões

A presente tese propõe um novo sistema CADe, chamado LCD-OpenPACS, que foi

desenvolvido para atender a quatro requisitos: (a) melhorar o desempenho dos radiolo-

gistas, (b) reduzir o tempo necessário para o diagnóstico, (c) ser perfeitamente integrados

com o ambiente de trabalho da equipe médica, e (d) apresentar custos insignificantes, ou

uma redução nos custos hospitalares que justifiquem a sua implantação.

O LCD-OpenPACS foi modelado visando a sua completa integração com o sistema

OpenPACS e com o fluxo de trabalho da equipe médica que a utiliza. Além disso, o sis-

tema pode ser integrado com qualquer outro sistema PACS que tenha suporte DICOM.

Com relação ao custo, o método proposto foi desenvolvido com bibliotecas de código

fonte abertas e com licenças que permitam a disponibilização do LCD-OpenPACS gratui-

tamente para o Sistema Único de Saúde (SUS).

Para mensurarmos o desempenho do método proposto, foi realizada uma comparação

relativa do nosso método (usando SVM com os resultados obtidas na validação Cross

Validation) com outros métodos existentes na literatura. Essa comparação é mostrada

na Tabela 4.6. Nessa tabela, cada linha representa uma sistema CADe de detecção de
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nódulos pulmonares em exames de TC. Para cada sistema é apresentado à Sensibilidade

obtida, número de Falsos Positivos e números de nódulos usados para validação. Com

base nesta comparação, pode-se inferir que o desempenho do sistema proposto está entre

os melhores em relação à Sensibilidade com 94,4% e 7,04 FP/caso. Enquanto que a taxa

média da Sensibilidade obtida pelos radiologistas sem a utilização de sistemas CADe é de

aproximadamente 77% [Jeon et al. 2012b]. Dessa forma, acreditamos que o desempenho

dos radiologistas pode ser melhorado com a utilização do método proposto.

Tabela 4.6: Comparação de desempenho de métodos de detecção de nódulos pulmonares

através da Sensibilidade, FP e número de nódulos obtidas na validação Cross Validation.

Métodos Sensibilidade FP No Nódulos

Armato et al. [?] 70% 9,6/caso 187

Lee et al. [Lee et al. 2001] 72% 25,3/caso 98

Suzuki et al. [Suzuki et al. 2003b] 80,3% 4,8/caso 121

Murphy et al. [Murphy et al. 2007] 84% 8,2/caso 268

Ye et al. [Ye et al. 2009] 90,2% 8,2/caso 220

Messay, H. e Rogers [Messay et al. 2010] 82,66% 3/caso 143

Cascio et al. [Cascio et al. 2012] 97% 6,1/caso 148

Teramoto e Fujita [Teramoto & Fujita 2013] 80% 4,2/caso 103

Han et al. [Han et al. 2015] 82,7% 4/imagem 490

Método Proposto 94,4% 7,04/caso 296

Os resultados experimentais realizados com um conjunto de dados, não pertencentes

a base de dados utilizado nos testes, demonstraram a generalização do método proposto.

Entretanto, o sistema não detecta nódulos pulmonares menores do que 3 mm e não de-

verá ser utilizado nos casos que ocorre a presença de patologias graves, que alteram a

opacidade dos contornos pulmonares.

Com relação ao tempo necessário para o diagnóstico, o tempo de processamento do

sistema por exame foi de aproximadamente 10 minutos, o que não acarretaria em atrasos

significativos no diagnóstico. Além disso, o como sistema LCD-OpenPACS permite que

a equipe médica tenha acesso aos resultados remotamente e envia alertas de detecção.

Dessa forma, acreditamos que o método proposto pode diminuir o tempo necessário para

o diagnóstico.

4.4 Limitações

O sistema não deverá ser utilizado em pequenos nódulos pulmonares (menores do que

3 mm) e não foi testado para nódulos maiores do que 30 mm. Além disso, a etapa de
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segmentação ainda não apresentou resultados satisfatórios para segmentação das imagens

pulmonares nos casos que ocorre a presença de patologias graves, que alteram a opacidade

dos contornos pulmonares, tais como enfisemas pulmonares. Outra limitação do método

é a necessidade de um operador que auxilie na segmentação dos pulmões (fornecendo os

pontos de sementes) e recebendo os alertas dos resultados do sistema.
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CONCLUSÕES

O câncer de pulmão é a quinta maior causa de morte no mundo, apresentando uma

taxa de aproximadamente 1,6 milhão de óbitos por ano. Normalmente, o câncer de pul-

mão é detectado em estágios avançados. Um dos motivos é a dificuldade inerente na sua

detecção. Sistemas CADe vêm sendo desenvolvidos visando auxiliarem os radiologis-

tas na detecção de nódulos pulmonares. Entretanto, as soluções propostas ainda não são

amplamente utilizadas na prática clínica.

A presente tese realizou um estudo bibliográfico visando detectar os problemas das

atuais soluções. Como resultado, foi notado que os atuais sistemas não apresentavam

quatro requisitos básicos, são eles: (a) melhorar o desempenho dos radiologistas, (b)

reduzir o tempo necessário para o diagnóstico, (c) ser perfeitamente integrado com o

ambiente de trabalho da equipe médica, e (d) apresentarem custos insignificantes ou que

justifiquem a sua implantação.

A partir do entendimento do problema, foi modelado e implementado um novo sis-

tema CADe para detecção de nódulos pulmonares em exames de tomografia computado-

rizada visando a sua disponibilização para as unidades básicas de saúde pertencentes ao

Sistema Único de Saúde Brasileiro. Esse novo sistema, chamado de LCD-OpenPACS, foi

submetido a testes de validação com exames de pacientes reais. O módulo de segmen-

tação das imagens pulmonares foi capaz de segmentar 96,9% dos exames. O módulo de

segmentação das estruturas pulmonares foi capaz de segmentar 82,1% dos nódulos. O

módulo de detecção dos nódulos obteve uma Sensibilidade de 94,4% com 7,04 FP por

exame. Enquanto que a taxa média de detecção obtida pelos radiologistas é de aproxima-

damente 77%.

O sistema foi desenvolvido de forma integrada com o fluxo de trabalho da equipe

56
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médica e para ser disponibilizado gratuitamente para o SUS, visando reduzir os custos

de sua implantação. Com relação ao requisito de redução do tempo necessário para o

diagnóstico, o sistema apresentou um tempo de processamento de aproximadamente 10

minutos por exame.

Baseado nos resultados experimentais e na concepção do sistema, acreditamos que

o mesmo tem potencial para ser utilizado no cotidiano clínico das unidades de saúde

pertencentes ao SUS. Ele pode ser utilizado em triagens de pacientes de risco e auxiliando

o trabalho dos radiologistas na detecção de nódulos pulmonares em exames de tomografia

computadorizada.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, deixamos como sugestão o desenvolvimento de melhorias

no módulo de segmentação das imagens pulmonares. Essas melhorias devem permitir a

segmentação automatizada, incluir pacientes com patologias que alterem a opacidade do

contorno pulmonar e a detecção de nódulos menores do que 3 mm. Além disso, realizar

um estudo de caso da aplicação do sistema proposto em uma unidade de saúde e analisar o

desempenho em um ambiente real. Outros trabalhos podem analisar diferentes técnicas ou

realizar modificações no módulo proposto visando melhorar o desempenho. Por último,

poderá ser desenvolvido um módulo no LCD-OpenPACS para mensurar características

dos nódulos e avaliar a evolução do tratamento oncológico com possível prognóstico.
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