INSTITUTO FEDERAL DE
EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA

INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA
DO CEARA
PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
COORDENACAO DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE
TELECOMUNICACOES

RENE RIPARDO CALIXTO

SEGMENTACAO DE NODULOS PULMONARES COM BASE EM
LIMIARIZACAO AUTOMATICA COM TRANSFORMACAO DE
VOXELS E K-MEDIAS

FORTALEZA
2021



RENE RIPARDO CALIXTO

SEGMENTACAO DE NODULOS PULMONARES COM
BASE EM LIMIARIZACAO AUTOMATICA COM
TRANSFORMACAO DE VOXELS E K-MEDIAS

Dissertacdo apresentada ao Programa
de Po6s-Graduacio em Engenharia de
Telecomunicagdes do Instituto Federal
do Ceard, como requisito parcial para
obtencdo do titulo de Mestre em

Engenharia de Telecomunicacdes.

Area de concentragdo: Processamento

Digital de Sinais

Orientador: Dr.  Tarique da Silveira

Cavalcante

Coorientador: Dr.  Auzuir Ripardo de

Alexandria

Fortaleza
2021



Dados Internacionais de Catal ogag&o na Publicacéo
Ingtituto Federal do Ceard- IFCE
Sistema de Bibliotecas - SIBI
Ficha catalogréfica elaborada pelo SIBI/IFCE, com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

C153s Calixto, René. B ) B )
SEGMENTAGCAO DE NODULOS PULMONARES COM BASE EM LIMIARIZACAO AUTOMATICA
COM TRANSFORMACAO DE VOXELS E K-MEDIAS/ René Cdixto. - 2022.
77f. :il. color.

Dissertacéo (Mestrado) - Instituto Federal do Ceard, Mestrado em Engenharia de Telecomunicagoes,
Campus Fortaleza, 2022.

Orientacdo: Prof. Dr. Tarique da Silveira Caval cante.

Coorientagdo: Prof. Dr. Auzuir Ripardo de Alexandria.

1. Lung Nodule Segmentation. 2. Medical Image Processing. 3. LIDC-IDRI. 4. Computed
Tomography. I. Titulo.
CDD 621.382




SEGMENTACAO DE NODULOS PULMONARES COM BASE EM LIMIARIZACAO
AUTOMATICA COM TRANSFORMACAO DE VOXELS E K-MEDIAS

RENE RIPARDO CALIXTO

Esta Dissertacdo foi julgada adequada para a obtenc¢do do titulo de Mestre em Engenharia
de Telecomunicagdes, sendo aprovada pelo Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia de
Telecomunicagdes do Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia do Ceard e pela

banca examinadora:

Dr. Tarique da Silveira Cavalcante
Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e
Tecnologia do Cearé - IFCE

Dr. Auzuir Ripardo de Alexandria
Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e
Tecnologia do Cearé - IFCE

Dr. Francisco José Alves de Aquino
Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e
Tecnologia do Cearé - IFCE

Dr. John Hebert da Silva Felix
Universidade da Integracao Internacional da
Lusofonia Afro-Brasileira - UNILAB

Fortaleza, 21 de Dezembro de 2021



Dedico este trabalho a minha familia.



Agradecimentos

Primeiramente a Deus. Agradeco a toda minha familia pelo apoio e incentivo que dedicaram
a mim no percurso dessa jornada de trabalho e estudos, em especial a minha aos meus pais Suely

Ripardo Calixto e Valdir Madeira de Albuquerque.

Aos professores Tarique da Silveira Cavalcante e Auzuir Ripardo de Alexandria pela
orientagdo, amizade, conselhos e muita paciéncia que me proporcionaram para a realizacdo

deste trabalho.

Ao Instituto Federal de Ciéncia e Tecnologia do Cearda (IFCE), em especial ao campus

Sobral, Fortaleza e ao Polo de Inovacao do IFCE.
Ao Laboratério de Laboratério de Ensaios Mecanicos (LEM) do IFCE.

A todos os amigos que ajudaram e contribuiram para a conclusdo desse curso de mestrado,

em especial os amigos do Polo de Inovagdo, do LEM e do mestrado.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagcdao de Aperfeicoamento de

Pessoal de Nivel Superior (CAPES) Brasil.



“Se ndo puder voar, corra. Se ndao puder correr, ande. Se nao
puder andar, rasteje, mas continue em frente de qualquer

jeito”.

Martin Luther King Jr.



Resumo

A cada ano sdo diagnosticados milhares de novos casos de cdnceres pulmonares, bem
como Obitos causados pela doenga. O Cancer pulmonar pode ocorrer devido a inalagdo da
fumaca do tabaco, fatores alimentares e dentre outros. A detec¢@o precoce do cancer pulmonar
pode maximizar as chances de cura. Neste caso, existem técnicas para a segmentacdo de
nédulos pulmonares que fornecem informagdes que auxiliam no diagnéstico da localizagdo e
no planejamento cirurgico. Neste sentido, nesta dissertacao € proposto o método transformacgao
de voxels em conjunto com o K-Médias (TVK) e o K-Médias com uma Convolutional
Neural Network (CNN) Unet (KUnet) para determinar os limiares de forma automadtica na
etapa de limiarizagdo de imagens na segmentacdo de nddulos pulmonares sélidos. Uma
metodologia da literatura € utilizada na segmentagdo dos nddulos. Os métodos propostos
sdo compostos por um pré-processamento, verificagdo e remoc¢do da pleura e remocdo de
vasos sanguineos. Para validar os métodos propostos, sdo realizados testes em imagens de
Tomografia Computadorizada (TC) do térax obtidas em uma na base de dados desenvolvida
por Lung Image Database Consortium e Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI). As
imagens do LIDC-IDRI possuem as localizagdes e as caracteristicas dos nddulos pulmonares
feitas por profissionais especialistas. De acordo com os resultados, o método TVK possui
as melhores médias nas métricas dice similarity, ajuste de forma, ajuste de tamanho, ajuste
de posicdo e segmentacdo excessiva com valores de 0,693, 0,568, 0,749, 0,998 e 0,121,
respectivamente. Com esses parametros, conclui-se que o método TVK tem maior similaridade

€ menor segmentacao excessiva com a segmentacdo dos especialistas.

Palavras-chave: Segmentacdo de Nddulos Pulmonares, Processamento Digital de Imagens
Médicas, LIDC-IDRI, Tomografia Computadorizada.



Abstract

Thousands of new cases of lung cancer are diagnosed each year, as well as deaths caused
by the disease. Lung cancer can occur due to inhalation of tobacco smoke, dietary factors and
among others. Early detection of lung cancer can maximize the chances of a cure. In this case,
there are techniques for the segmentation of pulmonary nodules that provide information that
helps in the diagnosis of the location and in the surgical planning. In this sense, this dissertation
proposes the method of transformation of voxels together with K-Means (TVK) and K-Means
with a Convolutional Neural Network (CNN) Unet (KUnet) to determine the thresholds
automatically in the image thresholding step in the segmentation of solid pulmonary nodules. A
methodology from the literature is used in the segmentation of nodules. The proposed methods
comprise a pre-processing, checking and removal of the pleura and removal of blood vessels.
To validate the proposed methods, tests are performed on Computed Tomography (CT) images
of the chest obtained from a database developed by Lung Image Database Consortium and
Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI). The LIDC-IDRI images have the locations
and characteristics of pulmonary nodules made by specialist professionals. According to the
results, the TVK method has the best averages in the metrics dice similarity, shape fit, size fit,
position fit and excessive segmentation with values of 0.693, 0.568, 0.749, 0.998 and 0.121,
respectively . With these parameters, it is concluded that the TVK method has greater similarity

and less excessive segmentation with the segmentation of experts.

Palavras-chave: Lung Nodule Segmentation, Medical Image Processing, LIDC-IDRI,
Computed Tomography.
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CApPiTULO 1

INTRODUCAO

O cancer € um tipo de doenga que provoca o crescimento desordenado de células, neste caso
as células se dividem de forma desigual em relacdo as células normais do tecido ao seu redor
(INCA, 2019; OPAS, 2020). De acordo com Bray et al. (2018) novos casos de cancer foram
diagnosticados em 18,1 milhdes de pessoas no mundo e houve mais de 9 milhdes de 6bitos pela
a doen¢a no mundo em 2018. Ainda neste estudo, a Europa representa aproximadamente 23,4%
dos casos de cancer e 20,3% dos casos de mortes por cancer. Ja as Américas possuem 21,0%
de casos e 14,4% de mortalidade por cincer. A Asia e a Africa possuem incidéncias de cAncer

em torno de 48,4% e 5,8%, e 6bitos em torno de 57,3% e 7,3%, respectivamente.

Segundo Bray et al. (2018) as causas mais frequentes de mortes por canceres sao: o cancer
de pulmao (18,4%), cancer colorretal (9,2%), cancer de estdomago (8,2%) e o cancer de figado
(8,2%). Observa-se que o cancer de pulmdo representa o tipo de doenga com mais vitimas
fatais. De acordo com Instituto Nacional de Cancer (INCA), em 2020, estima-se que no Brasil
ocorreram 65.840 casos de cancer de préstata, 20.540 casos de cancer de célon e reto, 17.760
casos de cancer de traqueia, bronquio e pulmao em homens. J4 em mulheres, ocorreram 66.280
casos de cancer de mama, 20.470 casos de cancer de célon e reto, 16.710 casos de colo do ttero,

12.440 casos de cancer de traqueia, bronquio e pulmao (INCA, 2021).

Dentre os tipos de canceres citados, o cincer de pulmao pode ocorrer devido a inalacdo da
fumaca do tabaco e do carvao, mudancas genéticas e nos hormonios sexuais, fatores alimentares
e dentre outras (MARINHO et al., 2019; KAWAGUCHI et al., 2013; SYRJANEN, 2012). Os
nimeros de 6bitos mencionados podem ser minimizados com o diagndstico precoce do cancer,
portanto métodos para detectar os cinceres em estagios iniciais sdo essenciais para o tratamento
da doenca (JI et al., 2010). Na literatura, existem tecnologias que auxiliam na detec¢do do
cancer pulmonar, como exemplo a broncoscopia, a ressonancia magnética (RM) e a tomografia

computadorizada (TC).

A broncoscopia € um exame que auxilia o diagndstico de pacientes com suspeita de cancer
pulmonar. Andolfi ef al. (2016) destacam que os casos de carcinomas in situ podem ser

detectdveis com o uso da broncoscopia por luz branca. Estudos afirmam que 20 a 30% dos



1 Introducdo 2

casos de cancer de pulmdo sdo ocasionados por obstru¢do proximal das vias aéreas, e essas
obstrugdes podem ser detectadas com o auxilio da broncoscopia intervencionista em oncologia
tordcica (GINSBERG; VOKES; RUBEN, 1997; GUIBERT et al., 2015). Outro método para

diagnosticar o cancer € por meio da RM.

A imagem por RM é uma das formas bastantes difundidas na literatura para detectar o
cancer, principalmente para diagnosticar o cancer no periodo inicial (SUIA et al., 2020). A RM
foi desenvolvida na década de 80 e desde sua criagdo possui limitagdes no seu desempenho.
Estas limitacdes sdo representadas pelas as baixas densidades de prétons e as suscetibilidades
magnéticas (PALACIO et al., 2002; CONCATTO et al., 2016). Entretanto, as imagens por
RM evoluiram devido ao desenvolvimento de novos equipamentos € novas metodologias para
a aquisicao de imagens. Exemplos dessa evolugdo € a aplicacdo da RM no estadiamento do
cancer de pulmao e na avaliacdo de doencga vascular pulmonar (HOCHHEGGER et al., 2012;
CONCATTO et al., 2016). Outra tecnologia bastante utilizada no diagndstico sao as imagens
adquiridas por TC.

A TC utiliza raio-X e algoritmos computacionais para a formagao de imagens. A TC pode
ser de feixe em leque e por feixe conico (RODRIGUES et al., 2010). As imagens de TC por
feixes em leque, sdo obtidas na forma de cortes axiais e, em seguida, sdo representados por
pixels (KOBAYASHI et al., 2004; RODRIGUES et al., 2010). As imagens formadas a partir de
feixes conicos s@o representadas por pontos tridimensionais ou voxels. A TC esta presente em
varios trabalhos cientificos que abordam a deteccdo, a segmenta¢do e a descri¢do de nddulos
pulmonares. Estes estudos sobre os nddulos pulmonares sio feitos geralmente por profissionais
da saide, como por exemplo o radiologista, que tem a tarefa de localizar e descrever os atributos

dos nédulos com base na inspec¢ao visual em exames de TC.

A tecnologia envolvida em imagens de TC atua em representar os 0ssos, nddulos
pulmonares e outras partes do corpo humano por meio de um conjunto de voxels. Estas
representacdes podem ndo serem perceptiveis para o radiologista devido aos vastos dados
volumétricos existentes nas imagens. Por exemplo, um radiologista com menos expertise, em
deteccao de anomalias, pode maximizar ou minimizar a quantidade real de anomalias presentes
em exames do térax. No entanto, o diagndstico pode ser melhorado no emprego dos Computer
aided diagnosis (CAD) (ELTANBOLY et al., 2017).

O diagnostico auxiliado por CAD foi se desenvolvendo em pesquisas voltadas para as
imagens médicas (DOI, 2007; CHEN et al., 2017). Em muitos casos os radiologistas tomam
a decisdo sobre o diagndstico e o CAD ¢ utilizado como uma segunda opinido. No entanto,

vale destacar que o desempenho do CAD pode ser complementar ao de um médico e nao
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obrigatoriamente melhor. Entdo, um sistema de CAD possui um papel importante em imagens
médicas e existe uma gama de aplicacdes que envolve a deteccdo de mitose, a detecg¢do
de nicleos em imagens histopatoldgicas, a segmentacdo automadtica de imagens do cérebro,
deteccao de massa na mama, mamografia espectral com contraste, o deep learning model para o
cancer de pulmao e dentres outros (CIRESAN et al., 2013; IRSHAD et al., 2014; MOESKOPS
etal., 2016; AL-ANTARIA et al., 2018; PATEL et al., 2018; CONG et al., 2020).

Estudos com CAD abordam a extracdo de caracteristicas de regides da imagem, dentre estas
caracteristicas estdo os tamanhos, as texturas e as formas para determinar os tipos de canceres
(BARKER et al., 2016; BENGTSSON et al., 2017; CICERONE; CHARLES JUNIOR, 2019).
Para extrair estes atributos, existe a necessidade de segmentar a area ou volume destas regides

na imagem. Neste caso, pode ser utilizado técnicas de segmentacdo de imagens.

A segmentacdo de imagens € o processo de separar uma imagem em VArios segmentos
e também um pré-requisito para a reconstrucao de geometrias a partir dos dados da imagem
(STALLING; WESTERHOFF; HEGE, 2005). Este processo é normalmente utilizado para
localizar objetos e limites nas imagens (TAN, 2016). A segmentacio de imagens € um trabalho
desafiador e complexo, pois a segmentacao pode ser afetada por varios aspectos, dentre estes: o
ruido, o baixo contraste, a iluminacao e a irregularidade dos limites da regido do objeto (GUO;

ASHOUR, 2019).

Na medicina o processo de segmentagdo de imagens € extremamente importante, pois antes
do nédulo ser analisado, em imagem de TC, existe a necessidade de que a regido de interesse
seja detectada e isolada das demais estruturas presentes na imagem (CASELLES; KIMMEL;
SAPIRO, 2005). A TC € a tecnologia preferida para identificar varios nédulos ou massas
pulmonares, um dos motivos dessa preferéncia estd na visibilidade rotineira de nédulos entre 2

a 3 mm (BRANDMAN; KO, 2011; GOTWAY et al., 2016).

Neste trabalho, foram encontrados mais de 30 trabalhos voltados para a segmentacdo de
nédulos pulmonares. A grande parte destes trabalhos propdem a segmentacdo do nédulo de
forma semiautomatica, onde o nédulo pulmonar € identificado de forma manual e uma regiao
de interesse ou region of interest (ROI) € realizada a partir do centro do nédulo. Entdo, os

algoritmos sdo aplicados na ROI para segmentar o nédulo.

Uma das etapas iniciais na segmentacdo de nédulos tem como objetivo determinar um ou
multiplos limiares capazes de destacar o nddulo na imagem e classificar o restante das regides
como plano de fundo. Porém, esta ndo € uma tarefa fécil pois existe uma grande variabilidade
de nédulos quanto a densidade (s6lido, parcialmente s6lido e ndo solido). Por esta razdo, varios

métodos sdo desenvolvidos para solucionar este tipo de problema.



1 Introducdo 4

Kubota er al. (2011) propdem a segmentacdo de nddulo do tipo sélido, ndo sélido,
parcialmente sélido. Inicialmente, o algoritmo separa o parénquima pulmonar e as outras
estruturas densas com operagdes de competicdo e difusdo. Estas operacdes tendem a destacar
estruturas densas em primeiro plano, e as demais estruturas em segundo plano. Logo, o nucleo
do ndédulo € determinado com base na transformacao da distancia euclidiana do primeiro plano
para o segundo plano. Posteriormente, o nddulo € separado das estruturas que tendem a crescer
na transformacdo da distancia euclidiana. A intersecao do convex hull da superficie do nédulo

com o primeiro plano representa a segmentagao final.

Badura e Pietka (2014) apresentam uma abordagem com base em conectividade fuzzy e a
computacao evolutiva para a segmentagdo de varios tipos de nédulos pulmonares em imagens
de TC. A etapa de limiarizagdo € realizada por método de Otsu e por anélise de conectividade,
em seguida a regido da pleura é separada do nédulo por operacdes morfolégicas. Os autores
abordam a remocao de vasos sanguineos com morfologia matemaética e andlise de forma. Ja o
estudo de Bianca et al. (2015) realiza a segmentac¢do semi automdtica de nddulos sub sélidos
pulmonares. Inicialmente um usudrio necessita realizar uma marcagao que melhor representa o
diametro do nédulo na imagem. Apds isso, os limiares ideias sdo definidos com base em andlise
de histograma, e Crescimento de Regides (CR) para destacar o nédulo na imagem. A parede

tordcica e os vasos sanguineos sao removidos do nodulo.

Mukhopadhyaym (2016) aborda metodologias para a segmentacdo de ndédulos de densidade
sOlida e nao sélida. Para isso, uma ROI (40 mm x 40 mm x 40 mm) € realizada a partir
do centro do nédulo. De posse da ROI, um pré processamento é desenvolvido por meio de
um conjunto de técnicas, sendo estas técnicas formadas por binarizacdo de imagens, analise
de componentes conectados, operacdo de fechamento e difusdao anisotropica. Posteriormente,
um elipsoide € ajustado sobre o nédulo com base em pontos determinados por projecdo de
raios e medida de percentil. Em seguida, € verificado a existéncia da ligacdo do nédulo com
a pleura pulmonar. Se existir pleura, a mesma € removida por operacdo de convex hull e
de intersecao de imagens. Os vasos sanguineos, conectados ao nddulo, sdo removidos com
operacoes de distancia geodésica, medida de percentil, matriz hessiana, filtro gaussiano e

difusdo anisotrdpica.

Jung, Hong e Goo (2018) apresentam um método para a segmentacdo de nodulo vidro
fosco usando um modelo deformdvel multifasico assimétrico em imagens de TC. O método
¢ composto por trés etapas principais, sendo a primeira etapa com o propdsito de extrair
os componentes solido e vidro fosco com modelagem de histograma da imagem do nédulo.

Na segunda etapa, esses componentes sdo tratados por um modelo deformavel multifasico
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assimétrico com func¢do de energia e uma fungdo com a base na média restrita de intensidade.

Na ultima etapa as regidoes semelhantes a vasos sanguineos sao removidas.

Muitos trabalhos fazem o uso de rede neural convolucional ou convolutional neural network
(CNN) para a segmentacao de nédulos. Exemplo disso pode ser visto nos estudos de Huang et
al. (2019), em que foi desenvolvido um sistema capaz de detectar nddulos, reduzir de falsos
positivos (FP) na deteccdo e segmentar ndédulos com base em CNN. J4 Wang et al. (2017)
apresentam uma multi-view CNN para a segmentacdo de nédulo pulmonar. Para isso, trés

ramificacdes da CNN sdo integradas para prever se o voxel pertence ao nddulo.

Os métodos, citados anteriormente, t€m em comum a etapa de limiarizacao. Nestes casos, a
limiarizag@o tem o intuito de destacar o nddulo entre os demais objetos da imagem. Porém, esta
€ uma tarefa trabalhosa pois no caso de nédulos nao sélidos pode haver uma baixa representacao
do mesmo caso o limiar seja insuficiente para filtrar os componentes do nédulo. No caso de
nddulos solidos, pode ocorrer uma segmentacdo excessiva pois outros componentes, COmo 0s

vasos sanguineos e regido da pleura, podem ser segmentados juntamente com o nédulo.

Neste contexto, esta dissertacdo propde dois métodos capazes de determinar limiares
para separar as regidoes densas e ndo densas na imagem do ndédulo. O primeiro método
composto por transformacgao de voxels em conjunto e o segundo método consiste no K-Médias
em conjunto com uma arquitetura CNN Unet. O processo para asegmentacdo dos nddulos
pulmonares sé6lidos € baseado no estudo do Mukhopadhyaym (2016). Os métodos propostos
sdo avaliados em exames de TC do térax e comparados com segmentagdo dos nédulos realizada

por especialistas.

1.1 Objetivos

O principal objetivo desta dissertacdo consiste em propor dois métodos capazes de
determinar limiares para separar as regides densas e niao densas na imagem do nédulo, sendo o
primeiro método composto por transformacao de voxels em conjunto com o K-Médias (TVK)

e o segundo método consiste no K-Médias e uma arquitetura de CNN Unet (KUnet).

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos que devem ser alcangados nesta disserta¢do sao:

e propor e avaliar o método proposto TVK na segmentacio de nédulos pulmonares;
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e propor e avaliar o K-Médias na segmentaciao de nédulos pulmonares;
e propor e avaliar arquitetura de CNN Unet na segmentacdo de nddulos pulmonares;

e validar a segmentacdo dos nédulos pulmonares realizadas pelos os métodos propostos
em relacdo ao padrao ouro fornecido pelo o Lung Image Database Consortium e Image

Database Resource Initiative (LIDC-IDRI).

1.2 Contribuicoes e Producao Cientifica
As principais contribui¢cdes desta dissertacdo sao as propostas de:

e k-Médias como forma de separar partes densas e nao densas do nédulo;
e Unet como forma de separar partes densas e ndo densas do nédulo;
e método de limiarizacdo de imagens automatica para destacar regides densas do nddulo;

e implementacdo do algoritmo Crescimento de Regides 3D (CR3D) para andlise de

componentes conectados;

e um artigo estd em preparagdo para publicacao.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em 5 Capitulos da seguinte forma:
Capitulo 1: Apresenta trabalhos voltados para a segemtnacao de nédulos pulmonares.

Capitulo 2: Contextualizacdo sobre as caracteristicas tipicas de imagens digitais e de TC.
Também € abordado conceitos sobre a segmentacdo de imagens, morfologia mateméatica, CNNss,

K-Médias e sistema de coordenadas esféricas.

Capitulo 3: Apresenta os métodos propostos nesta dissertacdo para a segmentacio de nédulos
pulmonares. O primeiro método € composto por transformacao de voxels em conjunto com o
K-Médias e o segundo método consiste no K-Médias em conjunto com uma arquitetura Unet.

Sdo apresentadas as métricas utilizadas para verificar a segmentacio dos nodulos.

Capitulo 4: Apresenta e analisa os resultados da segmentacdo dos nédulos pelos métodos

propostos. Medidas de ajuste sdo utilizadas para comparar os resultados.
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Capitulo 5: Conclusdes sobre os resultados desta dissertagdo destacando suas contribuicdes,

bem como estimativas de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo inicialmente sdo apresentadas as informagdes das imagens médicas com
destaque nas imagens adquiridas por TC do térax. Também sdo abordados conceitos sobre
processamento de imagens, segmentacao de imagens e morfologia matemdtica. Posteriormente,

sdo descritas técnicas como o sistema de coordenadas esféricas, o K-Médias e a CNN.

2.1 Imagens Digitais

Uma imagem digital pode ser entendida como uma fungéo de duas dimensdes, f(y,x), onde
y e x sdo coordenadas que identificam um ponto no plano. Ja f é a magnitude em qualquer
ponto no plano, ou seja, a intensidade ou o nivel de cinza (GONZALEZ; WOOQODS, 2018). Os
atributos citados sdo caracteristicas tipicas de imagens digitais. Observa-se na Figura 1 um
exemplo de imagem digital, em que os indices y e x sdo as linhas e colunas da imagem e cada
pixel é representado por um quadrado. O pixel € conhecido como o menor elemento no espago

da imagem.

Figura 1: Representagdo de um espaco de coordenadas 2D na imagem.

10,0 f0)

5.0 Jox)

Fonte: Autor.

A imagem no espaco 2D estd presente em diversos tipos de tecnologias, porém existem

imagens com mais de duas dimensdes. Por exemplo, em imagens médicas é comum a
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representacdo tridimensional dos 6rgdos, neste caso o menor elemento da imagem € chamado
de voxel. Outro atributo que caracteriza a imagem sao os niveis de cinza presentes nos pixels, e

vale destacar que os niveis de cinza sdo dependentes do formato da imagem.

O formato de uma imagem possui as informacdes de como os dados estdo armazenados.
Os dados de um pixel podem ser armazenados como nudmeros inteiros ou decimais € com
o minimo de bytes necessarios para representar os valores (LAROBINA; MURINO, 2014).

Existem diversos formatos e alguns exemplos estdo listados na Tabela 1.

Tabela 1: Formatos e caracteristicas tipicas de imagens.

Formato \ Caracteristica

JPEG Compressao com perda.

DICOM Pa,dr'ao mundial para as imagens
médicas.

PNG Compressao sem perdas.

Compressao sem perdas, porém

BMP P
h4 variantes com perdas.

Fonte: Autor.

O formato Joint Photographic Experts Group (JPEG) € uma forma de compactagdo para
imagens digitais. A forma de compactacdo pode ocasionar perdas ou ndo na imagem (LU;
GUO, 2017). O Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) € um padrdo
estabelecido para que as informagdes de imagens médicas sejam lidas e compartilhadas em
diferentes equipamentos. O Bit Map Picture (BMP) € um fomato de origem no desenvolvimento
do sistema operacional Microsoft Windows (SOLOMON; BRECKON, 2011), e o Portable
Network Graphics (PNG) € formato com capacidade de compactar imagens coloridas sem
perdas com transparéncia de até 48 bits pixel (GONZALEZ; WOODS, 2008).

2.1.1 Imagens de Tomografia Computadorizada - TC

As tomografias foram desenvolvidas pelo engenheiro Godfrey Newbold Hounsfield e
pelo fisico Allan Cormack em 1972 (PLACZEK; BOYCE, 2017). As imagens de TC sdo
desenvolvidas a partir de fatias 2D (y,x) e empilhadas sucessivamente em um terceiro plano
z (MURPHY; SEGUCHI, 2019). Portanto, as fatias representam um conjunto de imagens de

mesma dimensdo e os menores elementos deste conjunto sao chamados de voxels.

A estrutura anatdmica pode ser representada em imagens de TC devido a capacidade em
absorver raios-X (NAIR; RAJAWAT; NAGARSENKER, 2018). A TC € ideal para diversos

casos em que se necessita de uma avaliacio direta e imediata, como exemplo para pacientes
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com suspeita de hemorragia intracraniana e para o diagndstico de pacientes com sintomas
neuroldgicos agudos (MAZZIOTTA; FRACKOWIAK, 2002; VAQUERO; BLEI, 2004). Os
valores numéricos de densidade das imagens de TC sao em Unidades Hounsfield (UH) e cada
estrutura do corpo humano pode ter distintos valores de UH. A Figura 2 mostra um exemplo de

imagens de TC do térax a partir dos planos axial, sagital e coronal.

Figura 2: Planos de imagens de TC: (a) ilustracdo dos planos, (b) plano axial, (c) plano coronal e (d)
plano sagital.

Plano Sagital

Plano Coronal

Plano Axial

()

Fonte: Imagens de TC adaptadas do LIDC-IDRI.

As imagens de TC sdo tipicamente armazenadas em escala de 16 bits, porém os valores
medidos encontram-se na faixa de -3000 a 1000 UH. Percebe-se na Figura 3 que o sangue esta
entre 50 e 60 UH, pulmao entre -950 e -550 UH, 4gua entre -4 e 4 UH, osso esponjoso entre 50
e 200 UH, gordura entre -100 e -80 UH e dentre outros.

2.2 Segmentacao de Imagens

7

A segmentacdo de imagens é uma tarefa bastante presente em estudos na drea de

Processamento Digital de Imagens (PDI). Sua tarefa é particionar uma imagem em uma ou



2.2 Segmentagdo de Imagens 11

Figura 3: Valores para diferentes tecidos e 6rgaos em UH.

Osso

UH compacio
UH 1000
80 Figado 800
70 Sangue 600
70 400 Osso 260
60 Pincreas gg 50 00 esponjoso
50 | Rim Agua %0
40 % ol T ot
30 ;g =200 ) -100
20 400 Pulmies
10 -600 550
0 -800 950
Ar .
1000 1000

Fonte: Adaptado de Siemens (2004).

multiplas regides com base em informagdes que sio caracteristicas destas regides (CHENG et
al., 2001; SENGUR et al., 2019). Para isso, inicialmente alguns pontos na imagem devem ser
definidos para que um algoritmo de andlise regides possa definir os limites das regides. Um
exemplo da importancia do uso da segmentagdo de imagens estd em trabalhos que envolvem
uma andlise volumétrica de tumores em imagens de TC e na deteccdo superficial de faces

humanas em imagens (CASELLES; KIMMEL; SAPIRO, 2005).

Existem diversas metodologias para a segmentacdo de imagens, dentre estas a limiariza¢ao
e CR sdo técnicas bastantes comuns na literatura. A segmentagdo por limiarizacdo busca
destacar regides especificas na imagem que compartilham caracteristica em comum, como
exemplo a textura, tons de cinza, localizacdo, forma e dentre outros. J4 a segmentacdo por

CR, € usualmente utilizada em regides que estdo de alguma forma conectadas.

2.2.1 Limiarizacao

A limiarizac¢do tem como base separar as regidoes de uma imagem em duas categorias, sendo
uma a regido de fundo e outra a regido do objeto de interesse. Portanto, o resultado é uma
imagem bindria em que cada pixel pode assumir apenas dois tons de cinza. Na literatura, os
métodos para segmentacio de imagens, com base em limiares, normalmente utilizam anélises
de histogramas para determinar um ou multiplos limiares (NAIDU; KUMAR; CHIRANJEEVI,
2018). Um exemplo disso pode ser visto nos estudos de Otsu (1979), em que um limiar é
definido com base nos niveis de cinza das regides. Em outro estudo, Kapur, Sahoo e Wong

(1985) classificam as regides por meio de um limiar e com o auxilio do histograma da imagem.
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Uma operagdo tipica de limiarizacdo pode ser realizada de maneira simples em uma
imagem. Por exemplo, uma imagem, com fungdo f(y,x), possui vérias regides e necessita-se
separar a imagem em dois grupos de regides definidos a partir de um critério ou limiar 7. Um
ponto da imagem tem tom de cinza igual a 1 se f(y,x) > T, caso contrério o ponto na imagem

deve ser 0. Entdo, um exemplo da limiarizacdo pode ser dada por:

h(y,x) = Losefx)>T 2.1
0, sef(y,x)<T

O valor de T pode ser definido de formas distintas, dentre estas formas o método de Otsu
(1979) destaca-se pois tenta maximizar a variancia entre as regides com base em calculos
realizados no histograma de uma imagem. Para exemplo, o método de Otsu (1979) € aplicado
numa imagem de TC do térax com o objetivo de destacar o pulmdo na imagem. A Figura 4a
e a Figura 4b ilustram um exemplo de imagem 2D do térax e o grifico do seu histograma,
respectivamente. O limiar 7 definido pelo o método de Otsu € o tom de cinza 121. Na Figura
4a, grande parte dos tons de cinza que representam os pulmdes estao abaixo de 7, neste caso
cada pixel abaixo de T terd o valor tom de cinza igual a 255 e o restante da imagem com tom de
cinza 0. O resultado da imagem binarizada estd ilustrada na Figura 4c e o histograma na Figura
4d. Conclui-se que o método de Otsu tem resultados satisfatorios neste tipo de imagem pois

visualmente grande parte dos 16bulos pulmonares foram segmentados na imagem.

2.2.2 Crescimento de Regioes - CR

Para Gonzalez e Woods (2008), o CR pode ser entendido como um método capaz de agrupar
pixels ou voxels de regides por meio de regras estabelecidas para o agrupamento. A ideia
da abordagem tem como inicio na escolha de um conjunto de coordenadas para representar
as sementes. Em seguida, os vizinhos destas sementes sdao avaliados com base em critérios
predefinidos para determinar se estas devem ser novas sementes para a evolucdo da drea
da regido. Estes critérios podem ser o nivel de cinza ou alguma caracteristica da regido.
Vale destacar que a regido deve parar de crescer quando ndo houver pixels que estdo nos

estabelecidos.

Segundo Gonzalez e Woods (2008) existem algumas etapas que pode demonstrar um
algoritmo tipico de CR, e para descrever isso algumas definicdes devem ser realizadas.
Suponha-se uma imagem de entrada f{y,x) em que suas regides devem ser segmentadas por

CR. Uma outra imagem auxiliar S(y,x), com mesmo tamanho de f{(y,x), contém as sementes
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Figura 4: Segmentacdo por limiarizacdo em imagem de 8 bit: (a) imagem de entrada, (b) histograma da
imagem de entrada, (c) imagem binarizada pelo o método de Otsu e (d) histograma da imagem
binarizada.
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Fonte: Imagens de TC adaptadas do LIDC-IDRI.

em pontos que possuem tom de cinza 1, e os demais pontos tem tom de cinza 0. Sendo Q a
propriedade a ser introduzida em cada posi¢do (y,x), e adotando conectividade-8 em torno de

cada semente, Gonzalez e Woods (2008) descreve as etapas da seguinte maneira:

Etapa 1: Encontrar o conjunto de componentes conectados que representam as sementes em

S(y,x).

Etapa 2: Verificar quais os pixels vizinhos de cada semente obedecem aos critérios estabelecidos
em Q. Para isso, € preciso criar uma imagem f,, em que f,(y,x) = 1 se a imagem f, na mesma

coordenada (y,x), segue o critério de Q, caso contrario f,;(y,x) = 0.

Etapa 3: Adicionar todos os componentes conectados de f, em uma imagem g. Estes
componentes devem possuir tons de cinza (1,2,3, ...) para representar cada regido na imagem.

A imagem g representa o resultado da segmentagdo por CR.

Etapa 4: Repetir as etapas (1 a 3) e adicionar novos pixels, sementes, até que nenhum obedeca

as condig¢des definidas em Q.
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Um exemplo prético da aplicagdo do CR pode ser demonstrado na segmentagdo de pulmdes,
e isso estd ilustrado na Figura 5. Inicialmente € definido uma semente na imagem que esta
ilustrada na Figura 5a. Um circulo vermelho € utilizado na imagem apenas para indicar a
localizagao da semente que estd no centro do circulo. Apods isso, € necessdrio que os pixels
vizinhos da semente obedecam a um critério Q para que sejam conectados a semente. Entdo,
Q tem a informacdo do pixel que possui tom de cinza igual a 255. Neste exemplo, este é
atributo caracteristico de todos os pixels da regido dos pulmdes e o resultado da segmentacdo
por CR pode ser analisado na Figura 5b. Conclui-se que o CR € uma técnica com resultados
promissores visto que toda a regido conectada a um lado do pulmao foi segmentada a partir de
uma semente. O exemplo do CR, descrito anteriormente, foi utilizado imagem 2D, mas o CR
pode ser aplicado em imagens com mais dimensoes.

Figura 5: Segmentacdo pelo o método do CR: (a) imagem de entrada com um circulo vermelho para
indicar a localizagcdo da semente e (b) imagem com um lado do pulmio segmentado por CR.

(b)

Fonte: Autor.

2.3 Morfologia Matematica

A morfologia matemdtica tem como base a aplicagdo de operacdes de conjuntos em
imagens e seus operadores (DAVIES, 2005). Estima-se que a morfologia matematica foi
introduzida por Matheron (1975) e Serra (1982) como um método tedrico de conjuntos capaz
de analisar a geometria de objetos presentes nas imagens. Em processamento de imagens, as
operacdes morfoldgicas sdo importantes para a regularizacio das estruturas geométricas dos
objetos segmentados na imagem (LANDMAN et al., 2020). Nesta secdo sao abordadas as

operacoes morfologicas de Abertura, Fechamento e Convex Hull.
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2.3.1 Erosao e Dilatacao

Considere A e B pertencentes ao conjunto zZ, neste exemplo a erosio de A por B é
representada por A © B. Portanto, A © B é o conjunto de todos os pontos z de forma que B,
transladado por z, estd contido em A (GONZALEZ; WOODS, 2008). Em aplica¢des préticas
¢ comum B ser uma matriz bidimensional 3 x 3, 5 x 5 e dentre outras. Ja a dilatacio A & B, é
o conjunto de todos os deslocamentos, z, de forma que B e A se sobreponham pelo menos por
um elemento (GONZALEZ; WOODS, 2008). As expressdes para a erosao e a dilatacdo estao
na equacdes 2.2 e 2.3. Um exemplo da erosdo e da dilatagdo aplicada em imagens pode ser

observada nas Figuras 6b e 6c.
ASB={z|(B).NA = &} (2.2)

A®B={7(B),NA=o} (2.3)

2.3.2 Abertura e Fechamento

Para Gonzalez e Woods (2008) a abertura tende a suavizar contornos e minimizar saliéncias
em objetos presentes nas imagens. Ja o fechamento suaviza contornos, junta descontinuidades
e preenche as lacunas de contornos nas imagens. Ainda segundo Gonzalez e Woods (2008),
considere um conjunto A e um elemento estruturante B. A abertura de A por B, A o B, € definida
conforme a Equagdo 2.4. O fechamento de A por B, A e B, é definida conforme a Equacao 2.5.
Percebe-se que a abertura equivale a erosdo de A por B e acompanhada com a dilatagdo por B.

O fechamento € a dilatacdo de A por B em conjunto com a erosao por B.
AoB=(ASB)®B (2.4)

AeB=(A®B)SB (2.5)

A operacdo de abertura e fechamento pode ser realizada em problemas que o objetivo €
a reducdo de ruidos nas imagens. Por exemplo, considere um elemento estruturante B € a
Figura 6d representando um conjunto A. Com a utilizagdo da abertura nota-se na Figura 6e
que a presencga de ruido foi minimizada. A Figura 6f representa o fechamento da abertura e

verifica-se que o ruido praticamente foi eliminado.
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Figura 6: Exemplo da operacdo de erosdo e dilatacdo, abertura e fechamento de imagens: (a) imagem
de entrada, (b) erosdo, (c) dilatagdo, (d) imagem com ruidos, (e) abertura e (f) fechamento
realizado em (b).

132

Fonte: Adaptada de Gonzalez e Woods (2008).

2.3.3 Preenchimento de Regioes

O preenchimento de regides, em processamento de imagens, significa preencher as regides
internas de um ou vdrios contornos de modo que estas sejam diferentes em relacdo ao fundo
da imagem. De acordo com Gonzalez e Woods (2008), considere um pixel X, posicionado na
regido interna de um contorno A° e B um elemento estruturante simétrico. E possivel preencher

uma regido ao aplicar a Equacdo 2.6 e o preenchimento finaliza na k-ésima iteracio X = X — 1.

X = (Xk—l @B) NA€ (2.6)

Um exemplo do processo de preenchimento de regides realizado com base na Equagdo 2.6
estd na Figura 7.Percebe-se que a Figura 7a e a Figura 7b representam a imagem de entrada
A e o complemento A€, respectivamente. A Figura 7c e corresponde o elemento estruturante
utilizado e a Figura 7d representa o ponto inicial na regido interna do contorno. Por fim, na
oitava iteracao, toda a regiao interna do contorno é segmentada e o resultado final, Xg N A, pode

ser analisado na Figura 7f.
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Figura 7: Exemplo do preenchimento de regides: (a) imagem de entrada A, (b) imagem complemento
de A, (c) ilemento estruturante B, (d) ponto inicial na regido interna do contorno, (e) imagem
representando vdrias iteracdes, e (f) imagem representando o resultado do preenchimento.

(a) (b) (c)

X Xy AgUA
(d) (e) ®

Fonte: Adaptada de Gonzalez e Woods (2008).

2.3.4 Convex Hull

De acordo com o Akl e Toussaint (1979), o convex hull pode ser entendido como um
poligono convexo de n lados que circunscreve um objeto na imagem e isso pode ser utilizado
para descrever o objeto. Gonzalez e Woods (2008) definem que um objeto na imagem ¢é
convexo se existir pelos menos um segmento de reta que liga dois pontos dentro do objeto.
Suponha-se um conjunto A e considere B, com i = 1,2, 3,4, representando os quatro elementos
estruturantes. De acordo com Gonzalez e Woods (2008) o processo iterativo para determinar o

convex hull € determinado pela a Equagao 2.7.

X! = (X1 ®B)UA, sendoi=1,2,3,4ek=1,2,3,... (2.7)

Fixando X; = A e no decorrer no processo quando as iteragdes convergem, neste caso X; =

X! |, entdo D' = X|. O convex hull de A (C(A)) ¢ definido conforme descrito na Equagdo 2.8.
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4
cA)=Jp" (2.8)
i=1

Este método aplica um processo iterativo em A com B! e, se ndo existir alteracio, ocorre a
uniio com A e o resultado é representado por D'. Este processo é repetido para B> em diante e
a unido entre os elementos de D € o C(A) (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Figura 8: Exemplo do preenchimento de regides: (a) componentes estruturantes, (b) conjunto A, (c) a
(f) convergéncia com base nos elementos estruturantes e (g) resultado final do convex hull.

X\ =A x! X2
(b) © d

X3 x4 C(A)
(e) () (g

Fonte: Adaptada de Gonzalez e Woods (2008).

Um exemplo do preenchimento de regides estd ilustrado na Figura 8. A Figura 8a ilustra
os elementos estruturantes. O elemento estruturante encontra um padrdo em A quando o centro
3x3emAé0eos 3 trés pixels sob a regido 3 x 3 sombreada sdao 1. O inicio do processo,
X(} = A, estd representado na Figura 8b. J4 a Figura 8c, ilustra o resultado de 4 iteragdes por
meio da Equagdo 2.7. O resultado na Figura 8d é obtido por Xg = A e pela Equacao 2.7, neste

exemplo convergiu em i = 2. O processo € finalizado com a unido dos conjuntos ilustrados nas
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Figuras 8c e 8f. Por fim, o resultado do preenchimento, C(A), pode ser observado na Figura 8g.

2.4 Sistema de Coordenadas Esféricas

Em ambientes métricos é possivel estabelecer sistemas de coordenadas. A Figura 9a ilustra
um exemplo do sistema de coordenadas cartesiano 3D, em que as retas x, y € z representam os
eixos cartesianos e m representa a origem naturalmente no ponto (0, 0, 0). Um ponto no sistema
¢ representado por um niimero real em cada eixo, portanto o segmento da reta r tem um ponto
na origem (0, 0, 0) e o outro ponto distante localizado na posi¢do x, y e z no sistema conforme

ilustrado na Figura 9a.

Existem outras formas para representar posicdes no espago métrico, por exemplo por
meio de coordenadas polares esféricas ou simplesmente coordenadas esféricas. Existem varias
aplicacdes para imagens na literatura que utilizam coordenadas esféricas, por exemplo na
remoc¢do de ruido, na segmentacdo de imagens, em histograma de gradientes orientados,
em imagens de satélite, na detec¢do de recompressao em imagens coloridas e dentre outros
(ZHANG; KANG; WANG, 2012; MORENO et al., 2012; LIU et al., 2014; YAVARIABDI,;
KUSETOGULLARI; USAKLI, 2015; WANG et al., 2019). Nesta dissertagdo, as coordenadas
esféricas sdo utilizadas para projetar raios que partem do centro de uma ROI em direcdo as

bordas de um ndédulo.

A relacdo entre as coordenadas esféricas e coordenadas cartesianas pode ser observada no

exemplo ilustrado na Figura 9b. Neste caso, a projecdo da reta r sobre z € representada por

z=rcos(0). (2.9)

Para determinar a relacao entre a coordenada x e as coordenadas esféricas, € necessario projetar
a reta r sobre o eixo x. Para isso, r é projetado sobre o plano xy, isso resulta rsen(6). Em

seguida, rsen(0) é projetado no cateto adjacente ao dngulo ¢. Portanto,

x=rsen(0)cos(9). (2.10)

Para projetar a reta r sobre o eixo y, utiliza-se a mesma razdo realizada anteriormente para

determinar a projecdo da reta r sobre o eixo x. Entdo,

y =rsen(0)sen(9). (2.11)
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Figura 9: Sistema de coordenadas: (a) sistema de coordenada cartesiano (x, y, z) e (b) sistema de
coordenadas esféricas (¢, 0, r).

(x¥,2) (¢ 6,1)

~
<y
L
<y

Fonte: Autor.

As coordenadas esféricas sdo condenadas utilizadas para descrever posi¢des de pontos em
uma esfera. Um ponto qualquer pode variar de posi¢dao no espaco por meio de alguns atributos.
Observa-se na Figura 10 um ponto p localizado em um espago tridimensional (x,y,z) com a
origem no ponto m. Existem trés varidveis que especificam a localiza¢do de p, sendo ¢ o
angulo que varia em torno do eixo y, 60 o dngulo que varia em torno do eixo z e r € o raio do

segmento de reta p em relacdo a m.

Figura 10: Representacéo do ponto p em um espaco 3D.

y

Fonte: Autor.

Segundo Almeida (2019), um ponto 3D p(¢,60,r) pode ser descrito em fun¢do de uma
imagem f como um segmento que parte de uma origem m até um ponto qualquer na imagem.

Ainda de acordo com Almeida (2019), p esté posicionado em f da seguinte maneira:
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p(0,0,r) = flxp+rsen(@)cos(0),y, + rsen(@9)sen(0),z, + rcos(¢)]. (2.12)

2.5 K-Médias

O algoritmo de agrupamento K-Médias busca determinar centréides apropriados para
clusters, ou grupos, de dados (SUBASI, 2020; ASHOUR; GUO; HAWAS, 2019; CELEBI;
KINGRAVTI; VELA, 2013). Para uma demonstracdo do algoritmo do K-Médias, considere um
conjunto de n amostras, composto por D = x1,x2,x3,...,X,. Segundo Rocha Neto (2011), o

e K
K-Médias divide os dados de um problema com n amostras e em K agrupamentos, {C j}j:l’ e

- . K ‘- ~
o centroide de cada agrupamento € representado por {c j}jzl' Neste caso, os centrdides sao os
k vetores que representam os dados, sendo assim o K-Médias com base na distancia Euclidina

¢ definido conforme a Equagdo 2.13,

d(xi,¢;) = |[xi— ;| (2.13)

O K-Médias é bastante utilizado para a classificacdo de dados, para isso realiza o
agrupamento com base nos padrdoes dos dados. Rocha Neto (2011) descreve alguns passos

tipicos para implementar o K-Médias, sendo estes:

Passo 1: Determinar um valor para K, ou seja, a quantidade de centrdides {c J}jzl' Para isso, o
valor de K pode ser escolhido com base na quantidade de amostras dos dados separadas para o

treinamento.

Passo 2: Cada amostra {x;}"_, deve ser vinculada ao centréide K mais préximo. Para isso,

deve-se utilizar a fungdo, §(x;,C;), calculada na Equagdo 2.14.

1 d yCm d &) \V/ )
5(x;,Cj) = (s &) < iy 1) V) 72 m (2.14)

0 caso contrario.

Passo 3: Atualizar ¢; para cada C; de acordo com a Equagdo 2.15. Vale destacar que |Cy| é

quantidade de vetores vinculados a Cy.

¢ = —.25(X,',Cj)xi (2.15)
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Passo 4: Repetir os passos 2 e 3 até que os melhores centréides sejam definidos.
~ K
Passo 5: Representacdo dos valores de {c i}j=1'

Os padrdes dos dados do conjunto de treinamento ndo-supervisionado devem ser associados
aos centroides mais proximos. Nos testes, com os dados ainda ndo classificados, o K-Médias
determina o centréide mais proximo e as classes dos dados. Um exemplo da classificacdo pode
ser observado na Figura 11, em que pelos os dados representados pelos os objetos no formato
de bola, quadrado e trapézio no plano xy. No plano, as superficies de decisio sdo segmentos de

retas que separam os dados e o centréide de cada grupo estd destacado em vermelho.

Figura 11: Regides de decisdo do classificador K-Médias.

Fonte: Autor.

2.6 Rede Neural Artificial

Rede neural artificial ou artificial neural networks (ANN) € constituida por elementos
conhecidos como neurdnios, analogia ao cérebro. Os neurdnios sdo conectados por pesos,
conhecidos como pesos sindpticos. Os neurdnios sdo organizados em vdrias camadas
(THEODORIDIS, 2020). ANN, normalmente, sdo multicamadas, em que a primeira é a camada
de entrada e a ultima é a camada de saida. Existe a camada oculta ou intermedidria localizada

entre a camada de entrada e da saida.

Uma rede multicamadas formada por 14 neurdnios distribuidos em uma camada de entrada,
duas camadas ocultas e uma camada de saida pode ser observada na Figura 12. O fluxo da
rede inicia nas informag¢des de um determinado problema a ser analisado inserido na primeira

camada. Posteriormente, essas informagdes sdo propagadas para a camada oculta e, novamente,
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propagadas para a camada de saida. Em seguida, o célculo do erro € realizado por meio da
comparacao entre as informagdes processadas e as informagdes reais. O célculo do erro é
importante para a corre¢do dos pesos sindpticos. Este processo € iterativo até que o erro seja
um valor minimo estimado pelo pesquisador. Portanto, uma ANN tem o intuito de encontrar

alguma relacdo entre as varidveis de entrada e as variaveis de saida.

Figura 12: Exemplo de uma rede neural multicamadas.

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Fonte: Autor.

2.6.1 Rede Neural Convolucional

CNN € uma arquitetura de rede neural inspirada em estudos da biologia, como exemplo no
cortex visual de animais, e amplamente utilizada em processamento de imagens (ABIRAMI;
CHITRA, 2020; HIRIYANNAIAH et al., 2020). A CNN atrai atenc¢ao de pesquisadores devido
sua capacidade em realizar modelagens e classificagdes de problemas complexos de diversas
aplicagdes. Inicialmente, arquiteturas de redes neurais foram utilizadas em trabalhos voltados
ao reconhecimento de digitos em cddigos postais (LECUN et al., 1989). Posteriormente, as
primeiras aplicacdes com CNN foram desenvolvidas em conjunto uma arquitetura chamada

LeNet-5 para reconhecer digitos manuscritos (LECUN et al., 1998).

De acordo com Lecun et al. (1998), LeNet-5 possui 7 camadas. A imagem de entrada possui
tamanha de 32 x 32 pixels, este tamanho foi definido com base no maior caractere do banco de
dados. A primeira camada é composta por seis mapas de caracteristicas ou features map, cujo
tamanho € de 28 x 28 pixels. A segunda camada ¢ uma de subamostragem com seis mapas de
caracteristicas de tamanho 14 x 14 pixels. A terceira camada é uma camada convolucional com
16 mapas de caracterfsticas. A quarta camada, € uma camada de subamostragem com 16 mapas
de caracteristicas e tamanho de 5 x 5 pixels. A quinta camada € uma camada convolucional

com 120 mapas de caracteristicas. A sexta camada possui 10.164 parametros ajustdveis para
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o treinamento, e a ultima camada representa a camada de saida. Estudos recentes elaboram
arquiteturas para CNNs com intuito de solucionar diversos problemas. Por exemplo, Zhao et al.
(2018) propdem CNN em conjunto com uma rede neural recorrente ou recurrent neural network
(RNN) para estimar condi¢gdes climdticas. Em outro estudo, Chen et al. (2020) utilizam CNN
para analisar dados adquiridos por espectroscopia no infravermelho proximo ou near-infrared
(NIR) spectroscopy. Para isso, foi desenvolvida uma arquitetura formada por uma camada de

convolucao e uma camada de pooling.

Hou et al. (2020) desenvolveram CNN para avaliar a qualidade de video sem referéncia
ou no-reference video quality assessment (NR-VQA). A arquitetura proposta consiste em dois
moédulos, sendo o primeiro médulo formado por 12 camadas e o segundo médulo representado

por CNN.

Wahab e Khan (2020) propuseram CNN em um sistema de pontuacdo para whole-slide
image (WSI) de histopatologia do cancer de mama. Estudos com CNNs necessitam de
arquiteturas e algoritmos de treinamento especificos para que seja possivel bons resultados na

classificagdo dos dados, e isso estd presente nos estudos citados anteriormente.

2.6.1.1 Arquitetura

CNNs sdo projetadas por meio de arquiteturas multicamadas. Uma arquitetura CNN tipica
possui camada de entrada, camada de convolugdo, camada de pooling ou subamostragem,

camada totalmente conectada e camada de saida conforme ilustrado na Figura 13.

Figura 13: Arquitetura tipica de uma CNN para classificagdo de imagens.

Camada de Camada Camada de Camada Camada totalmente
convolugéo 1 pooling 1 convolugdo 2 pooling 2 conectada

Camada de
saida

Camada de
entrada

Fonte: Autor.

A camada de entrada recebe as informagdes para o estudo, estas informacdes podem ser

representadas por imagens, dados médicos e dentre outros. A camada de convolug¢do tem
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objetivo de aplicar filtros ou kernels representados por matriz de valores. Considere uma
imagem / com i e j representando os indices das linhas e colunas. Um kernel K possui indices de
linhas e colunas representados por m e n respectivamente. Portanto, a operacao de convolugao

C{;,j) € definida por

Ciijy = U*K) i jy = Y Y Aimm K(i=m,j—n)- (2.16)

Relag@o cruzada ou cross-correlation representa outra forma para calcular C; ;), porém sem

inverter o kernel. Desta forma, a relacdo cruzada é determinada por

Clijy = T*K) iy = X ) Aiism,jen)Kmn)- (2.17)

A Figura 14 ilustra um exemplo da operagdo de convolugdo, em que percebe-se uma imagem I
de 6 x 6 pixels, um kernel K de 3 x 3 pixels e uma imagem C de 4 x 4 pixels para representar o
resultado da convolug@o. O resultado de Cy 1, Cy 2, ..., C4 4 pode ser obtido pela Equagdo 2.16

ou pela Equacao 2.17. Em seguida, tem-se a camada de pooling ou subamostragem.

A camada de pooling tem como objetivo condensar os mapas de caracteristicas da saida da
camada de convolucdo. A Figura 15 ilustra um exemplo do resultado da convolugdo e da camada
pooling sobre uma imagem. A camada de pooling resume as informacdes da vizinhanca,
por exemplo 2 x 2 pixels, de cada pixel da imagem. Por exemplo, considere 3 imagens com
dimensdes de 24 x 24 pixels, a camada pooling reduz o tamanho de cada imagem em 12 x 12
pixels. Em seguida, tem-se a camada totalmente conectada que produz N neurdnios com base

na quantidade de classes das informag¢des em estudo.

Na literatura, existem arquiteturas desenvolvidas com intuito de resolver problemas de
areas especificas, como ocorre em arquiteturas dedicadas para imagens médicas. Por exemplo,
Ronneberger, Fischer e Brox (2015) é um dos trabalhos pioneiros no uso de CNNs para a
segmentacdo de imagens biomédicas. Ronneberger, Fischer e Brox (2015) desenvolveram
uma arquitetura chamada Unet que utiliza a técnica descida gradiente estocdstica ou stochastic
gradient descent (SGD) para o treinamento da rede neural e aumento de dados ou data
aumentation para minimizar o nimero de imagens para a etapa de treinamento, iSso proporciona
melhor desempenho na segmentacdo de imagens. Arquitetura Unet tem como base as camadas

ilustradas na Figura 13.

Outros trabalhos que envolve a segmentacao do figado, a segmentacio de tumor cerebral, a

segmentacdo de lesdes por Acidente Vascular Cerebral (AVC) cronico e dentre outros utilizam
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Figura 14: Operacdo de convolugdo por meio de uma imagem I de 6 x 6 pixels, um kernel K de 3 x 3
pixels e uma imagem C de 4 x 4 pixels ilustrando o resultado.
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Fonte: Autor.

como base arquitetura Unet em suas pesquisas (LI et al., 2018; CHEN et al., 2018; ZHOU et al.,
2019). Esta dissertagdo utiliza arquitetura Unet para determinar regides densas e ndo densas em

imagens de nédulos pulmonares. Conclui-se que CNNs sdo alternativas para o processamento
de imagens médicas (NAVAMANI, 2019).

2.6.1.2 Algoritmo de Treinamento

Algoritmos com aprendizagem supervisionada sdo desenvolvidos para avaliar fungdes em
tarefas de classificagdo de dados. Em CNN, o aprendizado supervisionado produz modelos a

partir de uma parcela dos dados de um problema em estudo. O modelo € realizado na etapa de
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Figura 15: Camada de pooling e camada totalmente conectada.
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Fonte: Autor.

treinamento e possui todas as informacdes para a classificagao dos dados.

Em problemas de classificagdo, o aprendizado tipico em CNN ¢ realizado por meio dos
métodos de correcdo de erro, por exemplo o erro quadratico médio e o absoluto. Considere n o

nimero de exemplos para o treinamento, u e w € R”. Entdo, o erro quadratico médio pode ser

definido por
1 n
Clu,w) =~ 3 (1 - wi)? (2.18)
i=1
e o erro absoluto determinado por
n
C(u,w) :ZZ|ui—wi\. (2.19)
i=1

Outra abordagem bastante utilizada para treinar modelos em CNNs, € o método de otimizagdo

SGD. A SGD utiliza gradiente deterministico para adaptar pesos em um conjunto de dados.

Com base em Goodfellow, Bengio e Courville (2016), na etapa de treinamento, considere
um exemplo x; de um estudo qualquer de classe y;, ¢ sendo a época do treinamento, 6; sendo o
peso atual, a saida de uma CNN representada por f(x;, 6;), uma fun¢go de perda L(-), N sendo o
numero de atributos e 711 sendo a taxa de aprendizado. Portanto, com base em um tnico exemplo

x; de treinamento para cada iteragdo, o método SGD ¢€ representado por

et-i-l =6 — nVBIL(f(xia et)yi)7 sendoi=1,2,3, ... (2.20)
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De modo geral, o método SGD tem o intuito de atualizar os parametros 8 em cada época de

treinamento ¢ com auxilio de uma aproximacao para o gradiente realizado em cada exemplo x;.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

Neste Capitulo sdo apresentadas as caracteristicas dos nddulos pulmonares obtidos do
banco de imagens LIDC-IDRI. Em seguida, sdo apresentados os métodos para a segmentagao
dos nédulos pulmonares baseados no estudo do Mukhopadhyaym (2016). Esta dissertacdo
propde dois métodos para determinar limiares de forma automdtica para separar regioes densas e
ndo densas na imagem do ndédulo. O primeiro e principal método € composto por transformacao
de voxels em conjunto com o K-Médias (TVK). O segundo método consiste no K-Médias
em conjunto com uma arquitetura Unet (KUnet). Por fim, o Capitulo apresenta as métricas

utilizadas para verificar a segmentacdo dos nddulos.

3.1 Recursos Computacionais

A Tabela 2 ilustra os recursos computacionais utilizados para os testes realizados nesta
dissertacdao. O pycharm € o ambiente de desenvolvimento integrado ou integrated development
environment (IDE) utilizado, pois possibilita verificagdo dindmica de erros e corre¢des ageis
com a linguagem python. Para a leitura e o processamento das imagens, sdo utilizadas as
bibliotecas opencv e pydicom. As bibliotecas keras e tensorflow auxiliam no desenvolvimento
das CNN:gs.

Tabela 2: Recursos computacionais.

Recurso Versao
computador Expert X51 NPSO0ORSM-XW2BR
pycharm community edition 2019.2.3
linguagem python 3.7.2
opencv-python 4.1.0.25
pydicom 1.2.2
keras 224
tensorflow 1.14.0

Fonte: Autor
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3.2 Banco de Imagens

Nesta dissertacdo, sdo utilizados exames do banco de imagens LIDC-IDRI. O LIDC-IDRI
consiste em um repositério de imagens de TC do térax para o diagndstico de cancer de
pulmio com informacdes sobre a localizagdo e as caracteristicas dos nddulos nos pulmoes.
O LIDC-IDRI foi iniciado pelo National Cancer Institute (NCI), promovida pela Foundation
for the National Institutes of Health (FNIH) e acompanhada pela Food and Drug Administration
(FDA) (ARMATO et al., 2011).

O LIDC-IDRI possui 1.018 exames, cada exame possui uma série de imagens 2D de TC
do térax e informacdes que representam as caracteristicas e localizacao dos nédulos realizados
por 4 radiologistas. Nesta dissertacdo, o conjunto dessas informacdes do nddulo é chamada de
padrdo ouro. As caracteristicas sdo as calcificagdes, texturas, didmetros e dentre outras. Os
nédulos sdo localizados nas imagens dos exames por meio de coordenadas que indicam suas

posicgdes.

Segundo Armato et al. (2011), os radiologistas realizaram as informagdes de forma
independente por meio de trés categorias, sendo estas: nédulo maior ou igual a 3 mm, nédulo
menor que 3 mm e ndo nédulo maior ou igual a 3 mm. Um exemplo da segmentagdo do nddulo é
ilustrado na Figura 16, em que a Figura 16a ilustra o nddulo. A Figura 16b a Figura 16e ilustram
a segmentacdo de cada radiologista sobre o nddulo. J4 a Figura 16f ilustra a segmentacdo
consenso entre os radiologistas. A segmentacao consenso € utilizada para computar as métricas

dos métodos descritos nesta dissertacao.

Nesta dissertacao os nddulos sdo escolhidos com base em algumas caracteristicas definidas
pelos radiologistas, como por exemplo o didmetro, a textura, o slice thickness e dentre outras.
Na literatura é comum utilizar o didmetro como critério para a escolha dos ndédulos. Por
exemplo, Kubota et al. (2011) e Mukhopadhyaym (2016) trabalham com nédulos de didmetros
de 3 a 30 mm e Li et al. (2020) utiliza nédulos iguais ou maiores que 3 mm. Nesta dissertacdo
sdo utilizados nédulos com diametros de 4 a 30 mm, textura sélida, no minimo 3 marcagdes por
radiologistas e slice thickness menor ou igual a 2,5 mm. De acordo com Kubota et al. (2011),
quanto maior o slice thickness, maior € o efeito de volume parcial. O valor de 1,25 mm para
o slice thickness € razoavel, porém esta dissertacio utiliza valores de até 2,5 mm para avaliar
uma quantidade maior de nédulos pulmonares s6lidos do banco LIDC-IDRI. Ao todo sdo 528
exames e 1.003 nédulos que possuem as caracteristicas mencionadas. Observa-se na Tabela 3

as demais caracteristicas e os critérios estabelecidos para a selecao dos nédulos.
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Figura 16: Exemplo da segmentacdo dos radiologistas: (a) imagem do nédulo, (b) segmentacdo do
radiologista 1, (c) segmentacdo do radiologista 2, (d) segmentacdo do radiologista 3, (e)
segmentacio do radiologista 4 e (f) segmentacdo consenso entre os radiologistas.

Fonte: Imagens de ndédulos pulmonares adaptadas de Archive (2020).

Tabela 3: Selecdo dos nédulos pulmonares.

Caracteristica\ Critério

Diametro 4 a 30 (mm)
Textura Sélido
Slice thickness | <=2,5 (mm)

Anotagdes >=3
Margem Todos
Lobularidade Todos
Espicularidade Todos
Malignidade Todos

Fonte: Autor
3.3 Segmentacido do Nodulo Pulmonar

Nesta Secao sdo apresentados os métodos TVK e KUnet propostos nesta dissertacao para a
segmentacdo dos nddulos pulmonares sélidos. Como mencionado, o processo para segmentar
0 nddulo pulmonar sélido € baseado no estudo do Mukhopadhyaym (2016). A segmentacdo
do nédulo € organizada da seguinte forma: definicdo da ROI, pré-processamento, presenga da

pleura, remogdo da pleura e remogado dos vasos. No pré-processamento sdo descritos os métodos
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Mukhopadhyaym (2016), TVK e KUnet. As etapas mensionadas estdo ilustradas no fluxograma
na Figura 17.

Figura 17: Fluxograma do processo para a segmentagdo do nddulos pulmonares.

Pulmdes 3D

Pré-processamento

Presenca da pleura Remocao da pleura

Remocgao dos vasos

Nodulo
segmentado

Fonte: Autor.

3.3.1 ROI

Inicialmente, € necessdrio definir uma ROI a partir das imagens dos pulmdes. A ROI
¢ realizada com auxilio das coordenadas do slice, linha e da coluna (z, y, X) que indicam o
centro do nédulo nas imagens dos pulmdes, estas coordenadas sao obtidas por meio do padrao
ouro. A partir disso, o tamanho da ROI pode ser definido, alguns estudos definem o tamanho
com valor constante, por exemplo 40 mm X 40 mm x 40 mm, ou com base no tamanho do
nédulo MUKHOPADHYAYM, 2016; JUNG; HONG; GOOQ, 2018). Um exemplo de um slice

do pulmao e da ROI pode ser observado na Figura 18.

3.3.2 Pré-processamento

O pré-processamento apresenta os métodos de Mukhopadhyaym (2016), TVK, K-Médias
e Unet para o processo de limiarizacdo de imagens. A limiarizacdo de imagens tem o intuito
de destacar nédulo em primeiro plano e as demais estruturas para o plano de fundo na imagem.

Para isso, limiares sdo definidos, em conjunto com critérios, para destacar o nédulo na imagem.
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Figura 18: Exemplo de um slice de TC do pulméo e da ROI.

ROI

Fonte: Autor.

Em seguida, sdo definidas regides por meio de componentes conectados e operacdes para

preencher regides na imagem.

3.3.2.1 Limiarizacao com Método de Mukhopadhyaym (2016)

De acordo com Mukhopadhyaym (2016), os voxels com UH maiores que -500 sdo
considerados como primeiro plano e os demais voxels sdo considerados plano de fundo.
Kuhnigk et al. (2006) e Moltz et al. (2008) utilizam abordagem similar, porém com limiar
de -400 UH. Inicialmente, aplica-se a operacdo de reamostragem isotropica para a equalizacao
dos voxels na ROI do nédulo. A reamostragem isotropica atenua os efeitos de volume parcial
na imagem do nédulo (KOSTIS et al., 2003). Portanto, a limiarizacdo de imagens determinada
por Mukhopadhyaym (2016) é realizada a partir do nédulo ilustrado na Figura 19a. O resultado
dos voxels com UH maiores que -500 em primeiro plano e os demais voxels como plano de

fundo pode ser observado na Figura 19b.

Utilizar um limiar fixo pode ndo ser vidvel para separar regidoes solidas e nao solidas de
um nddulo, pois nas imagens de TC existem diversas configuragdes que podem variar a UH em
cada voxel. Determinar o limiar de forma automética na ROI do nédulo € uma alternativa vidvel

para separar regioes sélidas e ndo sélidas.
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Figura 19: limiarizacdo de imagens pelo método de Mukhopadhyaym (2016): (a) imagem de entrada
do nédulo e (b) imagem binarizada.

(b)

Fonte: Autor.

3.3.2.2 Limiarizacdo com Método Proposto TVK

O método TVK tem como objetivo de determinar um limiar de forma automética para
separar regides densas e ndo densas na ROI do nédulo. Para isso, utiliza-se o método

transformacao de voxels, baseado em Kubota et al. (2011), em conjunto com o K-Médias.

Inicialmente, uma ROI de 20 x 50 x 50 voxels é realizada sobre o nddulo. Neste método
nao € necessdrio a utilizacao da equalizacao dos voxels. Em seguida, uma regido N, de tamanho
1 x 3 x 3 voxels é definida a partir do centro da ROI do nédulo. De acordo com o Kubota et al.
(2011), para calcular a transformacao de voxels (I',) na ROI do nédulo, define-se uma varidvel

qo igual a -824 UH e ¢ sendo o percentil 10 dos valores de V,. Entdo, I'}, € descrito como

0, v < go
F(V) = 1, V> q 3.1
ﬁ, q0 <V <q1,

em que v € o UH de um voxel. Portanto, o resultado de I'(,y pode ser observado na Figura 20a.

Percebe-se na Equacdo 3.1 que v, inferior a g, € igual a zero, v superior a g; possui valor
1, nas demais condigdes v possui valores entre gg € q1. Realizado a transformacao de voxels,
0 proximo passo consiste em determinar um valor em UH para separar as regides densas e ndo

densas na ROI do nédulo por meio do K-Médias.

Nesta dissertacdo, o K-Médias € utilizado para estimar um valor em UH. Para isso, a
ROI do nédulo, 20 x 50 x 50 voxels, com o resultado da transformacdo de voxels, passa a ser
representada no tamanho de 100 x 500 pixels conforme ilustrado na Figura 20b. Isso é realizado
para representar os dados de entrada para o processamento do K-Médias. Deseja-se uma classe

para as regides densas e outra classe para as regides ndo densas, portanto a quantidade de
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centréides (K) € igual a dois. Apds o processamento do K-Médias, os voxels atribuidos ao
centréide de maior valor sdo destacados em primeiro plano e os demais voxels representam o
fundo da imagem. Desta forma, o resultado da limiariza¢do por meio do K-Médias pode ser

observado na Figura 20c.

Figura 20: Limiarizacdo de imagens pelo método TVK: (a) imagem com transformacdo de voxels, (b)
imagem de entrada para o K-Médias e (c) imagem binarizada pelo método TVK.
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(b)
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Fonte: Autor.

3.3.2.3 Limiarizacao com K-Médias

O método limiarizacdo de imagens com K-Médias € utilizado para estimar um valor, em
UH, para separar regides dessas e nao densas do ndédulo. O limiar € determinado diretamente
na ROI do nddulo sem a necessidade de métodos para destacar estruturas, como por exemplo o
método transformacgdo de voxels realizado na imagem do nédulo descrito na Secdo 3.3.2.2. O
K-Médias possui as mesmas caracteristicas do K-Médias descrito na Se¢do 3.3.2.2. Portanto,
a partir de uma imagem de entrada para o K-Médias, ilustrada na Figura 21b, o resultado da
limiarizagdo destaca regides densas no primeiro plano e as demais regides como plano de fundo

conforme ilustrado na Figura 21c.
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Figura 21: Limiarizacdo de imagens por meio do K-Médias: (a) imagem de entrada do nddulo, (b)
imagem de entrada para o K-Médias e (c) imagem binarizada por meio do K-Médias.

Fonte: Autor.

3.3.2.4 Limiarizacdo com Unet

A Unet € apresentada em duas partes, a primeira parte aborda o treinamento da CNN e a
segunda parte apresenta a classificacdo dos pixels para maximizar regides densas na ROI do

nddulo.

Para o treinamento da CNN, inicialmente cria-se uma ROI de 32 x 32 x 32 voxels sobre o
nédulo pulmonar e a segmentacdo consenso entre os radiologistas. A segmentagdo consenso
serve como referéncia para a unet identificar a regido caracteristica de um nédulo pulmonar
s6lido. A Unet trabalha com imagens 2D, entdo as ROIs sdo convertidas para o tamanho de
100 x 500 pixels e no formato de 8 bits conforme ilustrado na Figura 22. No treinamento, sdo

utilizados nédulos que possuem as caracteristicas mencionadas na Tabela 3.

A arquitetura da Unet baseada na arquitetura de Ronneberger, Fischer e Brox (2015) pode
ser observada na Figura 23. De acordo com Ronneberger, Fischer e Brox (2015), a unet tem
como base extrair informacdes das imagens por meio de convolugdes que podem reduzir e
expandir os mapas de caracteristicas das imagens de entrada na unet. Na reducao dos mapas de
caracteristicas, as informacdes sao extraidas por meio de duas convolugdes de 3 x 3 pixels, uma
unidade linear retificada ou rectified linear unit (ReLU) e uma operacgdo pooling de 2 x 2 pixels.

A expansdo dos mapas de caracteristicas € composta por convolugdo de 2 x 2 pixels que reduz
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Figura 22: Imagens para o treinamneto da unet: (a) imagem de entrada do nédulo e (b) imagem
segmentacio do nédulo consenso entre os radiologistas.

Fonte: Autor.

o numero de canais de caracteristicas e duas convolugdes de 3 x 3 pixels seguidos por ReLU.

Por fim, uma convolugdo de 1 x 1 pixel € utilizada para mapear o nimero desejado de classes.

O treinamento da unet resulta em um modelo que possui as informagdes para a classificagdo
dos pixels de um nédulo pulmonar sélido. A acuricia do modelo tende a ser maximizada no
decorrer das etapas por épocas. Por meio de testes empiricos, o modelo final foi gerado no

decorrer de 300 etapas e 200 épocas.

A classificagdo do nédulo resulta em uma imagem em que os tons de cinza variam entre 0
e 1, um exemplo pode ser observado na imagem de saida da na unet ilustrada na Figura 23a.
Por fim, os pixels com tons de cinza maiores que 0,1, valor determinado empiricamente, sao
destacados na imagem em primeiro plano e demais representam o plano do fundo da imagem

conforme ilustrado na Figura 23b.

3.3.2.5 Agrupamento de Regioes

O agrupamento de regides consiste em extrair as regides do primeiro plano por meio de

componentes conectados e por operacdo para preencher regides.

A anélise de componentes € realizada por meio de CR3D, para isso um conjunto de 5 x 5 x5
voxels, localizados no centro da ROI, sdo utilizados para compor as sementes do CR3D. A partir
disso, sdo analisados os voxels vizinhos e semelhantes, primeiro plano, as sementes. Portanto,
aplicando o CR3D na ROI, ilustrada na Figura 24a, o resultado pode ser observado na Figura
24b. Por fim, é realizada uma operacao para preencher regides com intuito de eliminar os voxels

do ndédulo destacados como plano de fundo, o resultado pode ser observado na Figura 24c.
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Figura 23: Arquitetura da Unet proposta nesta dissertacdo baseada na arquitetura de Ronneberger,
Fischer e Brox (2015). As caixas representam os mapas de caracterfsticas e as setas indicam
o fluxo da unet. A dimensdo de cada caixa pode ser observada no lado inferior esquerdo e o

nimero de canais € indicado na parte superior: (a) Unet com imagem de entrada e de saida e
(b) imagem do resultado da classificacao.
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Fonte: Autor.

3.3.3 Presenca da Pleura

De acordo com Mukhopadhyaym (2016), a pleura pode existir se mais de 10% dos voxels
da borda da ROI estao destacados em primeiro plano na imagem. Esta condi¢do € verificada a

partir do nédulo ilustrado na Figura 24c, neste caso a pleura existe e precisa ser removida do

nddulo.

3.3.4 Remocao da Pleura

Para remover a pleura é necessdrio verificar a presenca da mesma na ROI do nddulo.

Para Mukhopadhyaym (2016), a pleura existe se mais de 10% dos voxels da borda da ROI
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Figura 24: Agrupamento de Regides: (a) resultado da limiarizacdo de imagens, (b) resultado do CR3D
e (c) resultado do preenchimento de regides.

(b)

Fonte: Autor.

estdo destacados em primeiro plano na imagem. Esta condi¢do € verificada a partir do nédulo

ilustrado na Figura 24c, neste caso a pleura existe e deve ser removida do nddulo.

A remocao da pleura consiste em delimitar a regido do nédulo por meio de um elipséide,
operacdo de convex hull, baseado em Kuhnigk er al. (2006), para remover parte da pleura e
um pés processamento chamado de refinamento, baseado em Mukhopadhyaym (2016), para

remover pequenas regides na imagem.

Inicialmente € necessario delimitar a regido do nédulo por meio de um elipséide. Para isso,
€ necessdrio identificar alguns voxels da borda do nédulo. Para identificar estes voxels, esta
dissertacdo propOe a utilizacdo de coordenadas esféricas, descritas na Secdo 2.4, para projetar

raios que partem do centro da ROI em direcao das bordas do nédulo.

Com o auxilio da Equagdo 2.12, os raios crescem a partir do centro (x,,, Y, € Z) da ROI
e com os angulos ¢ e O variando de 0° a 360° com passo de 3,673°. Os passos dos angulos
¢ e 0 foram definidos de forma empirica. Um raio cessa seu crescimento quando encontra um
voxel da borda ou do plano de fundo da ROI, e quando isso ocorre a coordenada do voxel e o

comprimento do respectivo raio sdo associados para um processamento.

O processamento tem o intuito encontrar as coordenadas dos voxels para posicionar um
elipsé6ide sobre o nédulo. O 95° percentil dos menores comprimentos sdo valores uteis para os
voxels das bordas dos nddulos. Portanto, o elipsdide, Figura 25b, ajustado sobre o nédulo é
ilustrado na Figura 25c. Vale destacar que esse processo para delimitar a regido do ndédulo
por meio de um elipsdide ocorre caso a pleura ndo exista, porém sdo utilizados todos os
comprimentos dos raios. Finalizado este processamento, a préxima etapa consiste em extrair a

pleura e remover pequenas regides na imagem.

Para extrair a pleura, com base em Kuhnigk ef al. (2006), considere uma imagem A,
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ilustrada na Figura 25a, cujo complemento é chamado de A°. A pleura é determinada por meio
do complemento da operagdo de convex hull aplicada em A, ou seja, (convexhull(A€))¢. O
resultado da extracdo da pleura estd ilustrado na Figura 25d. Esta forma de extrair a pleura
pode deixar pequenas regides proximas ao nddulo. Baseado em Mukhopadhyaym (2016),
esta dissertacdo utiliza um procedimento chamado de refinamento na remog¢do da pleura para

eliminar essas pequenas regides.

O refinamento na remog¢do da pleura tem como objetivo eliminar pequenas regides que
podem surgir apds a extragdo da pleura. Inicialmente, é preciso separar uma parte do
parénquima pulmonar conectada ao nédulo devido a operacao para delimitar a regido do nédulo
por meio do elipsoide. Esta separacdo ocorre pela a intersecao do ndédulo, Figura 25¢, com a

pleura, Figura 25d, e o resultado de parte do parénquima esta ilustrado na Figura 25e.

O proximo passo consiste em aplicar a dilatagdo de imagens, para isso Mukhopadhyaym
(2016) utiliza um elemento estruturante em forma de disco e com raio de 3 pixels sobre o
parénquima ilustrado na Figura 25e, o resultado pode ser observado na Figura 25f. Apds isso,
¢ realizada a intersecdo entre o nddulo, Figura 25¢c, e o resultado da dilatacdo, Figura 25f.
Essa operacdo pode destacar as pequenas regides que possuem volumes menores que 5 voxels,

portanto as regides menores que 5 voxels sao removidas da imagem do nddulo.

As pequenas regides e a regido do parénquima, Figura 25e, sdo removidas do nédulo
ilustrado na Figura 25c. A segmentacdo do ndédulo com a remocdo da pleura € ilustrada na

Figura 25g.

3.3.5 Remocao dos Vasos

Os vasos sanguineos removidos do nédulo com base em Mukhopadhyaym (2016), neste
caso o vaso € detectado com base na calda e, em seguida, removido do ndédulo. Inicialmente,
aplica-se a um mapa de Distancia Geodésica (DG), em que o pixel do centro da imagem possui
um valor de DG zero e a distancia aumenta um na direcdo a borda da imagem. Com base em
Mukhopadhyaym (2016), um exemplo da DG em imagem sintética, com valor da DG em cada
pixel, pode ser observada na Figura 26. No caso do nddulo, Figura 27a, a DG 3D € zero no voxel
do centro da ROI, um nos 26 voxels vizinhos mais préximos e cresce em dire¢do as bordas no

nddulo. O resultado da DG pode ser observado na Figura 27c.

Nota-se na Figura 27c que quanto maior a distdncia entre um pixel e o centro do nédulo,
maior € o tom de cinza deste pixel. Isso segue a caracteristica dita anteriormente que a DG

aumenta em direcdo a borda do objeto, neste caso as bordas do ndédulo. De acordo com
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Figura 25: Remocdo da pleura: (a) resultado do preenchimento de regides, (b) imagem do elipséide,
(c) regido do nédulo delimitada pelo elipsoide, (d) pleura do nédulo, (e) separacdo de parte
do parénquima conectado ao nédulo, (f) dilatagdo do parénquima e (g) nédulo com a pleura

removida.

(a)

Fonte: Autor.

Mukhopadhyaym (2016), para identificar os pontos finais dos vasos, neste caso as caldas,
necessita-se de uma operacdo chamada de mapa de transformada de voxel Fy. Para isso,
considere o nimero de voxels em primeiro plano (VPP) vizinhos (9 x 9 x 9) de um ponto p
qualquer no nédulo, Figura 27b. Considere o termo densidade do voxel (DV) sendo a razao
de VPP e o nimero de voxels em um cubo de 9 x 9 x 9 voxels. Portanto, F; é computado da

seguinte maneira:

=DG(p)/(DV(p))*, (3.2)

p representa as coordenadas de um determinado voxel e o resultado de Fj estd ilustrado na

Figura 27d.

No resultado de Fj, o nivel de cinza no ponto final do vaso é maior para a DG e menor
para DV. De acordo com Mukhopadhyaym (2016), os pontos com niveis de cinza maiores que
o percentil 98° dos niveis de cinza de todos os pontos do nédulo representam os pontos finais

dos vasos.

A partir dos pontos finais dos vasos, sdo realizadas, conforme o nédulo ilustrado na Figura

27¢, anélises de componentes conectados com CR3D para segmentar os voxels dos vasos. Neste
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Figura 26: Exemplo da DG em imagem sintética.
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Fonte: Baseada em Mukhopadhyaym (2016).

caso, os pontos finais dos vasos sdo utilizados para compor as sementes do CR3D. A partir disso,
sdo segmentados os voxels vizinhos das sementes que possuem a mesma DG. Por exemplo, para
uma iteragdo i do CR3D, se a semente possui DG igual a 5, sdo segmentados somente os voxels
vizinhos com DG igual a 5. Os voxels na condicdo mencionada sdo utilizados como novas
sementes e a segmentacao progride, iteracdo i+1, com decremento no valor da DG até a jungdo

do vaso com o nodulo.

Segundo Mukhopadhyaym (2016), a jun¢do do vaso com o ndédulo (L) € detectada por meio
da quantidade de voxels segmentados (Patch_size) em cada iteracdo i do CR3D. Neste caso, L

¢ definido por

(3.3)

L = arg max ((Patch_size)iﬂ — (Patch_size) i)

(Patch_size);
Para evitar a remocao de espiculas presentes no nddulo, deve-se eliminar apenas os vasos com

tamanhos maiores que 4 vezes a dimensdo (resolucdo de z, y e x) do voxel. O processo de

remocao do vaso estd ilustrado na Figura 27e.

Portanto, conclui-se que os métodos apresentados nas etapas de pré-processamento,
presenca da pleura, remocdo da pleura e remo¢do dos vasos sao alternativas vidveis para a

segmenta¢do de nddulos pulmonares sélidos em imagens de TC.

3.3.6 Método Proposto KUnet

O método KUnet representa a unido entre o resultado final da segmentacdo do nédulo
realizado por meio de limiariza¢ao de imagens com K-Médias e Unet, apresentados nas Secoes
3.3.2.3 € 3.3.2.4. Por exemplo, quando existe perda de voxels do nédulo na segmentacdo com
método Unet, e ndo ocorrendo o mesmo no K-Médias, a unido entre os resultados minimiza a

perda de voxels. O esquema do KUnet estd ilustrado na Figura 28.
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Figura 27: Remocdo dos vasos: (a) Imagem de entrada do nédulo, (b) resultado do preenchimento
de regides, (c) Distancia geodésica aplicada na regido do nédulo, (d) resultado de Fj e (e)
Diagrama esquemadtico da remog¢ao de um vaso no decorrer das iteracdes i.

(b) (d)
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(c)

(e)

Fonte: Autor.

3.4 Meétricas

Nesta dissertacdo, as métricas para a segmentacao dos nédulos sdo obtidas pela as medidas
de ajustes e pela segmentacao excessiva. Para exemplo, Ig representa a imagem de referéncia e

I a imagem da segmentacio do nddulo.

3.4.1 Dice Similarity

E uma forma de medir a sobreposicdo de regides bindrias e é dada por (BILIUS er al.,
2017):

IsN1Ip

DC=2%x——.
\Is| + |IR|

3.4)

3.4.2 Ajuste de Forma

De acordo com Silva Filho (2018), o ajuste de forma Fitr € determinado por meio da razao

da intersecdo e unido das imagens Is e Ig. O valor do Fitr pode variar entre O e 1, portanto:
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Figura 28: Representacio esquemadtica do método KUnet.
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Fonte: Fonte: Autor.

(IS ﬂIR)

Fitpr =1— .
(ISUIR)

(3.5)

3.4.3 Ajuste de Tamanho

De acordo com Cavalcante (2016), o ajuste de tamanho Fit7 € calculado pela razdo da

diferenca e a soma de Is com o Ig. O Fitr também varia entre O e 1, neste caso:

MR-

Fity = 1 .
Ig+1Is

(3.6)

3.4.4 Ajuste de Posicao

De acordo com Cavalcante (2016), o ajuste de posi¢do Fitp mede a precisao do ajuste entre
o Is e Ig baseando-se nas diferencas entre os centros geométricos de cada regido. As médias

dos planos x, y e z sdo determinadas por:

Fitp= 1 — w (3.7)
em que x4, Yq € Zg sdo definidos por
|Xg — s ¥ — Vs |Zr — Zs]
= — = — = 38
d L d M ¢ N (3-8)

As variaveis Xg, Vg € Zg definem a coordenada média, nos planos x, y e z, de Ig. Da mesma
forma, o Xs, Vs e Zg sdo definidos para Is. Os valores L, M e N correspondem as dimensdes dos

eixos (x, y e z) da imagem.
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3.4.5 Segmentacio Excessiva

A segmentacgdo excessiva SE é o modulo da razdo do complemento relativo, de I; em I,

com Ig, ou seja,
Is\ Ig
Ir |’

A SE indica o percentual da mdscara de referéncia em excesso na imagem segmentada (SILVA

SE =

(3.9)

FILHO, 2018). Quanto menor o valor de SE, melhor para a segmentagdo do nédulo.
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CApPiTULO 4

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos na segmentacdo dos
nédulos em imagens de TC do térax. Os testes sdo realizados com o propésito de aferir o
desempenho dos métodos para a segmentacdo de nédulos sélidos. As segmentacdes dos nddulos

sao apresentadas por método e por tipo de Kernel de Convolugao.

Para aferir a qualidade das segmentagdes dos nddulos, sdo utilizadas técnicas que medem a
dice similarity, ajuste de forma, ajuste de tamanho, ajuste de posi¢do e segmentacao excessiva

entre objetos representados em imagens 3D.

4.1 Segmentacido dos Nodulos Pulmonares

A qualidade da segmentacao € apreciada por meio da comparacao entre a segmentagcao do
nodulo realizada pelos radiologistas e pelo métodos apresentados na se¢do 3.3. A comparacao
entre os métodos sdo realizadas pelas métricas dice similarity, ajuste de forma, ajuste de

tamanho, ajuste de posicdo e segmentacao excessiva apresentadas na secao 3.4.

4.1.1 Analise por Método

A segmentacdo do nddulo € representada por imagem binarizada, em que os voxels do
nddulo sdo destacados na imagem e os demais voxels sdo considerados como plano de fundo da
imagem. Para uma visualiza¢do mais ampla da segmentacdo, a ROI (20 x 50 x 50 pixels) sobre
0 nodulo é representada em uma imagem de 100 x 500 pixels conforme ilustrado na Figura 29a
a Figura 29e. Percebe-se, visualmente, que o nédulo segmentado pelo método proposto TVK,

Figura 29e, melhor assemelha-se ao nddulo da segmentacao do padrdo outro.

Os resultados iniciais sdo obtidos com base na medida dice similary ilustrados na Figura
30a. No método TVK, 50% dos resultados estido entre 0,581 e 0,850 e maximo de 0,986. Com
o método Mukhopadhyaym (2016), 50% dos dados estdo entre 0,572 e 0,816 e maximo de

0,943. Os resultados com método KUnet estdo mais dispersos, ou seja, 50% entre 0,440 e
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Figura 29: Segmentacdo do ndédulo: (a) imagem do nédulo, (b) segmentagcdo pelo padrdo ouro, (c)
segmentacio pelo método TVK, (d) segmentacdo pelo método Mukhopadhyay, (2016) e (e)
segmentacao pelo método KUnet.

(b)

(0

()

(e)

Fonte: Autor.

0,828 e méaximo de 0,981. O método TKV e Mukhopadhyaym (2016) apresentam 44 e 94,
respectivamente, segmentagdes consideradas outliers ou discrepantes destacadas nos graficos
por pequenos circulos. Conclui-se que o método TVK segmenta corretamente um niimero maior

de voxels que realmente representam o nédulo na imagem em relacdo aos demais métodos.

Outra andlise é realizada por meio do ajuste de forma. Neste caso, o método TVK

novamente tem os melhores resultados, Figura 30b, visto que 50% de seus valores estdo entre
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0,409 e 0,740 e maximo de 0,972. Os métodos Mukhopadhyaym (2016) e KUnet, 50% das
segmentacgoes estdo entre 0,400 0,689 e 0,282 e 0,706, respectivamente.

Figura 30: Andlise das segmentacdes dos nddulos por diagrama de caixas das medidas: (a) dice
similarity e (b) ajuste de forma.
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Fonte: Autor.

Com base nos resultados de ajuste de tamanho ilustrados na Figura 31a, verifica-se que
a qualidade do método TVK € novamente comprovada, pois 50% dos resultados estdao entre
0,638 € 0,927. O método Mukhopadhyaym (2016) possui resultados satisfatorios, baseado nos
resultados entre 0,615 e 0,932. A metodologia KUnet possui os resultados mais dispersos,
neste caso entre 0,476 e 0,899. O método TKV e Mukhopadhyaym (2016) apresentam 47 e 87,

respectivamente, segmentacoes consideradas discrepantes.
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Em relacdo ao posicdo do nddulo, Figura3lb, percebe-se que a segmentacdo pelo
os métodos TVK, Mukhopadhyaym (2016) e KUnet, possuem desempenhos proximos e
satisfatorios. Esta afirmacdo é baseada no fato de que 50% dos resultados estdao entre 0,997
e proximos de 1,000. O método TKV, Mukhopadhyaym (2016) e KUnet apresentam 29, 69 e
67 respectivamente, segmentagdes consideradas discrepantes.

Figura 31: Andlise das segmentacdes dos ndédulos por diagrama de caixas das medidas: (a) ajuste de
tamanho e (b) ajuste de posigao.

L TVK [ Mukhopadhyay (2016) [ KUnet

o T T
09
0.8
o
2 o7
=
™ 0,06
£
[1:]
© o5
< 04
L
Bt 03
2,
< 02
01
0,0
0,1
1
(@
L TVK [ Mukhopadhyay (2016) [ KUnet
1,000 e e I
0,998 T
0,996 |
o g8
O 059
o
8 0992
a
@ 0,990
o
U
0,988
=
< 0,986

0,984
0,982

0,980

(b)
Fonte: Autor.
Por fim, a métrica segmentagdo excessiva é computada para verificar o excesso de volume

na segmentagdo dos nddulos realizadas pelos métodos. Quanto menores sdo os valores de

segmentacdo excessiva, melhor para o método. Com base nos resultados ilustrados na Figura 32,
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verifica-se que método TVK possui melhor performance em relagdo aos demais métodos, pois
50% de seus resultados sdo melhores, visto que 75% das segmentacdes sdo iguais ou menores
que 0,182. Os métodos Mukhopadhyaym (2016) e o KUnet, 75% das segmentacdes sdo iguais
ou menores que 0,313 e 0,275, respectivamente.

Figura 32: Andlise das segmentagdes dos nédulos por diagrama de caixas da medida de segmentacdo
excessiva.

TVK [ Mukhopadhyay (2016) [ KUnet

Segmentagao Excessiva
(=]
£

Fonte: Autor.

Na Tabela 4 sdo apresentados os valores da média geral de cada métrica, os valores das
melhores médias estdo em negrito. Analisando as médias gerais apresentadas, conclui-se que o

método TVK possui as melhores médias em relacdo aos demais métodos.

Tabela 4: Média das segmentacdes dos nédulos por método.

Método | DS [ AF® [ AT®) [ AP® | SE®)
TVK 0,693 0,568 0,749 0,998 0,121
Mukhopadhyay (2016) 0,647 0,520 0,720 0,998 0,235
KUnet 0,613 0491 0,664 0,998 0,196

(DS = Dice similarity, 2)AF = Ajuste de forma, G)IAT = Ajuste de tamanho,

AP = Ajuste de posicdo e ()SE = Segmentacdo excessiva.

Os valores destacados em negrito representam as melhores médias por método e métrica.
Fonte: Autor.

Outra andlise € realizada para avaliar o ganho quantitativo dos métodos. Para isso, sdo
utilizadas as melhores médias, destacadas em negrito na Tabela 4, de cada método. Neste caso,
sao computados, para cada método, as quantidades de segmentacdes dos nddulos que possuem
valores maiores que DS = 0,693, AF = 0,568, AT = 0,749, AP = 0,998 e menores que SE =
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0,121. Com estas condigdes, existem 263 nddulos para o método TVK, 173 e 176 nddulos para
os métodos Mukhopadhyaym (2016) e o KUnet, respectivamente. Portanto, isso demonstra

novamente a superioridade do método TVK em relacdo aos demais métodos.

4.1.2 Analise por Kernel de Convolucao

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da segmentacdo dos nédulos com base no tipo
de kernel de convolucdo das imagens de TC. O kernel de convolu¢do é um grupo de voxels
utilizado na determinacdo dos fatores de ponderacdo que calculam a média do valor de cada

voxel do filtro matemadtico de entrada para saida (SEERAM, 2015).

De acordo com a Tabela 5, as imagens de TC possuem tipos distintos de kernel de
convolucgdo e isso pode dificultar a definicdo de um limiar para separar a regides densas € ndo
densas do nddulo. Portanto, é analisado o comportamento de cada método para na segmentagdo
dos nédulos pulmonares para diferentes tipos de kernel de convolucao. A Tabela 5 apresenta
os tipos de kernel de convolucdo por exame e nédulo do banco LIDC selecionado para esta
dissertacdo. Para esta andlise, sdo escolhidos apenas os tipos de kernel de convolugdo que estdo
presentes em mais de 100 nédulos, neste caso o B30f, BONE e o STANDARD estdo presentes

em 115, 162 e 457 nédulos, respectivamente.

Segundo Weiss et al. (2011), o BONE e STANDARD, as imagens de TC s@o geradas com
kernel passa alta e passa baixa, respectivamente. De acordo com Siemens (2005), o B30f

proporciona suavizagao nas imagens de TC.

Percebe-se na Tabela 6 que a maioria das médias do método TVK sao ligeiramente melhores
que as médias do métodos Mukhopadhyaym (2016) e KUnet. Isso demonstra que utilizar um
processo de limiarizagcdo de imagens a partir de um limiar fixo, semelhante do Mukhopadhyaym
(2016), € menos eficaz devido os exames possuirem diversos tipos de kernel de convoluciao que
modifica a UH dos voxels. Conclui-se que o método proposto TVK € a melhor alternativa, em
relacdo aos métodos Mukhopadhyaym (2016) e KUnet, para separar os componentes sélidos e

nao solidos de nédulos pulmonares.
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Tabela 5: kernel de convolugdo das imagens de TC escolhidas para esta dissertacao.

kernel de convoluciao \ Quantidade por nédulo \ Quantidade por exame

B 45 19
B20S 1 1
B30f 115 67
B31f 1 1
B45f 45 21
B50f 2 2
B70f 15 8

BONE 162 83

C 15 7

D 59 33
FCO03 4 3
FC10 5 2

LUNG 77 48
STANDARD 457 233
Total 1.003 528

Fonte: Autor.

Tabela 6: Média das segmentacdes dos nddulos por método e tipo de kernel de convolugio.

kernel de convolucao

[ DS [ AF® [ ATC) [ AP™ |

SE®)

B30f

Mukhopadhyay (2016)

0,742
0,658
0,672

0,620
0,535
0,545

0,794
0,739
0,726

0,999
0,999
0,998

0,130
0,309
0,209

BONE

Mukhopadhyay (2016)

0,598
0,595
0,542

0,472
0,469
0,425

0,655
0,679
0,598

0,998
0,998
0,998

0,124
0,235
0,235

STANDARD

Mukhopadhyay (2016)

0,708
0,651
0,606

0,582
0,523
0,484

0,762
0,720
0,653

0,998
0,998
0,998

0,124
0,248
0,195

(DS = Dice similarity, (2JAF = Ajuste de forma, AT = Ajuste de tamanho,

AP = Ajuste de posicdo e (5)SE = Segmentagdo excessiva.

Os valores destacados em negrito representam as melhores médias por método e métrica.

Fonte: Autor.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES, CONTRIBUICOES E
TRABALHOS FUTUROS

Nesta dissertacdo sdo propostos os métodos TVK e KUnet para a segmentacido de nédulos

pulmonares s6lidos em imagens de TC do torax.

Para verificar o desempenho dos métodos TVK e KUnet sdo realizados testes em imagens
de TC do tordx. Para verificar o desempenho dos métodos TVK e KUnet sdo realizados testes
em imagens de TC do tordx. Os métodos buscam definir limiares para separar regioes dessas e
nao densas do ndédulo. O Método TVK determina um limiar de forma automética por meio de
transformacdo de voxels, baseado em Kubota ef al. (2011), em conjunto com o K-Médias. O
método KUnet também determina um limiar por meio do algoritmo K-Mé&dias e uma arquiterura
CNN Unet. As segmentacdes sao aferidas de acordo com medidas de ajuste e medida de

segmentacdo excessiva entre os métodos propostos e o padrdo ouro.

Os resultados de dice similary indicam melhor desempenho para o método TVK devido a
quantidade maior de segmentagdes. Ja o ajuste de forma indica que existe maior concordancia
entre a segmentacdo pelo o método TVK e a segmentacdo do padrdo ouro, jia o método
Mukhopadhyaym (2016) € superior ao KUnet. Com base no ajuste de tamanho, os métodos
TVK e Mukhopadhyaym (2016) sdo os melhores e possuem desempenhos proximos. Por meio
do ajuste de posi¢cdo, 50% das segmentacOes dos métodos sdo superiores a 0,996. Existem
segmentacdes que vazam ou excedem e isso foi avaliado pela métrica segmentagdo excessiva.
Neste caso, por meio do método TVK possui melhor performance. Em médias gerais, a

principal contribui¢do nessa dissertacao, o0 método TVK possui um melhor desempenho.

Esta dissertacdo possui contribui¢des importantes para a segmentacdo de nddulos
pulmonares, neste caso o método transformacgdo de voxels, K-Médias e uma arquitetura Unet

para definir um valor para distinguir regides sélidas e nao sélidas na imagem do nédulo.

A operagdo transformacio de voxels busca maximizar a presenga de estruturas sélidas e

minimizar estruturas consideradas de baixo densidade, ou seja, ndo sdlidas. Esta operagdo
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¢ simples de ser implementada e destaca estruturas solidas com eficicia mesmo com a
presenca de outras estruturas consideradas semi-sélidas ou sub-sélidas préximas do nédulo.
A transformagdo voxels facilita para o K-Médias definir os centrdides correspondentes as
regioes solidas e ndo sélidas, neste caso o centrdide da regido solida € utilizado como limiar
para destacar o nddulo. A Unet € outro meio vidvel para maximizar a presenca de estruturas
sOlidas. Para isso, esta dissertacao apresenta uma forma de realizar o treinamento da CNN com
imagens 3D em forma de mosaico. Neste caso, todos os voxels da ROI do nédulo sao utilizados
como informagdes para o treinamento. Portanto, essas técnicas propostas nesta dissertacao para

determinar os limiares sdo realizadas de forma automatica na ROI do nddulo.

A metodologia proposta nesta dissertacdo possui limitagdes, assim sendo a necessidade do
centro da ROI ser o mais préoximo possivel do centro do nddulo e o processo para definir os
limiares sdo vidveis apenas para separar componentes sélidos e nao sélidos na imagem. Se a
distancia entre o centro do nédulo e da ROI é maior que 2 no eixo do slice ou 20 a 30 voxels nos
eixos das linhas e colunas, esta condi¢cao ocasiona baixo desempenho nos métodos apresentados
no pré-processamento, na remoc¢do da pleura e dos vasos dos ndédulos pulmonares. Neste
contexto, esta dissertacdo define o centro da ROI a partir do padrdo ouro. Em relacdo a limitacdo
na densidade dos componentes, existem nddulos classificados pela densidade como por exemplo
0 nddulo do tipo vidro fosco e semi-s6lido. A metodologia proposta nesta dissertagdo ndo €
vidvel para separar os voxels de um nédulo vidro fosco dos demais voxels da imagem e ocorre

0 mesmo para o tipo semi sélido.

A partir desta dissertacdo, outros trabalhos podem ser realizados para investigar algoritmos
de classificagdo para segmentar nédulo do tipo semi sélido e vidro fosco. Trabalhos
futuros podem ser propostos para realizar a deteccdo e a segmentacao automatica de nédulos
pulmonares por meio da metodologia proposta nesta dissertacdo. Outros tipos de pesquisas
podem ser desenvolvidas para com intuito de definir as coordenadas do centro da ROI sobre

nddulo de forma automatica.
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