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RESUMO

O cancer de pulmao se tornou a neoplasia maligna mais letal do mundo nas ultimas
décadas. E, apesar dos avancos na medicina, houve pouco progresso com relagao a cura
da doenca. Segundo o INCA, na tdltima estimativa mundial sobre a incidéncia de cancer
pulmonar, em 2012, foram registrados 1,82 milhao de casos de cancer, sendo 1,24 milhao
entre os homens e 583 mil entre as mulheres. O principal causador do cancer pulmonar ¢ o
tabagismo sendo responsavel por 90% dos casos diagnosticados. O diagndstico do cancer
pulmonar é feito, principalmente, com base em imagens de TC e, hoje, é considerada
a principal técnica de visualizacao para detecgao de nédulos pulmonares. Entretanto, o
processo de identificacao e classificacao de ndédulos é complexo e envolve fatores subjetivos
e qualitativos que acabam induzindo os especialistas ao erro. Este panorama exige o
emprego de técnicas computacionais que permitam efetivamente manipular os dados e
proporcionar meios para diagnosticos mais precisos. Sistemas computacionais tém sido
desenvolvidos com o objetivo de buscar e recuperar imagens de exames ja diagnosticados,
que sao similares a um novo caso com patologia ainda desconhecida segundo a similaridade
entre as suas caracteristicas. Essa propriedade é intrinseca aos sistemas CBIR. Os exames
diagnosticados recuperados podem ser utilizados como uma segunda opiniao para guiar
os especialistas no momento do diagnoéstico, fornecendo informacoes adicionais. Contudo,
CBIR apresenta algumas limitacoes referentes ao processo de extracao e representacao de
caracteristicas das imagens, por meio de atributos, e a determinacao de uma métrica de
similaridade adequada. Este trabalho apresenta um algoritmo de ajuste local de pesos
aplicado a DEP em uma arquitetura CBIR com o objetivo de verificar se a DEP com os
pesos ajustados ¢ mais precisa do que a DE na recuperagao de imagens contendo nédulos
de cancer pulmonar. Para isso, foram utilizados os AT 3D e os ANB 3D para representar
os nodulos. O processo apresentado é composto por duas fases que sao executadas de
forma sequencial e ciclica sendo uma Fase de Avaliacao e uma de Fase de Treinamento.
A cada iteracao os pesos sao ajustados segundo os nodulos recuperados. Ao término do
ciclo de execucoes das fases, obtém-se um conjunto de pesos de atributos que otimizam a
recuperacao de nddulos semelhantes. Os resultados alcancados pela atualizagao dos pesos
foram promissores aumentando a precisdao em 10% e 6% em média para recuperacao de
nodulos benignos e malignos, respectivamente, com revocacao de 25%. No melhor caso,
o ANB 3D proporcionou 100% para recuperacao das duas classes com revocacao de 90%.
Isso comprova a eficacia do algoritmo alcancando os objetivos almejados para o trabalho e
confirmando a hipotese de que a DEP com os pesos ajustados proporciona maior precisao

do que DE como métrica de similaridade em sistemas CBIR.

Palavras-chaves: Recuperacao baseada em contetido; recuperagao de informacao; su-

porte a tomada de decisao; atualizacao de pesos de atributos; cancer pulmonar.



ABSTRACT

Lung cancer has become the most lethal malignancy in the world in recent decades. And
despite advances in medicine, there has been little progress regarding the cure of the
disease. According to the National Cancer Institute in the last global estimate of the
incidence of lung cancer in 2012, there were 1.82 million cases of cancer, with 1.24 million
among men and 583 thusand among women. The main cause of lung cancer is smoking
that is responsible for 90 % of diagnosed cases. The diagnosis of lung cancer is done
mainly based on CT images, and today it is considered the main visualization technique
for detecting pulmonary nodules. However, the process of identifying and classification of
nodules are complex and involves subjective and qualitative factors that lead experts to
error. This scenario requires the use of computational techniques to effectively manipu-
late the data and provide the means for more accurate diagnoses. Computer systems have
been developed in order to search and retrieve imaging exams already diagnosed which are
similar to a new case with unknown pathology according to the similarity between their
characteristics. This property is intrinsic to Content-Based Image Retrieval (CBIR). Di-
agnosed exams retrieved can be used as a second opinion to guide those specialists in the
diagnosis, providing more information. However, CBIR presents some limitations regard-
ing to the process of segmentation and representation of image characteristics through of
attributes, as well as determine an appropriate similarity metric. This paper presents a
local update weighing algorithm applied to the Weighted Euclidean Distance (WED) in a
CBIR architecture in order to verify if the WED with adjusted weights is more accurate
than the Euclidean Distance in image retrieval of pulmonary nodules. For this, the 3D
Texture Attributes (3D AT) and 3D Margin Sharpness Attributes (3D MSA) were used
to represent nodules. Presente process consists of two phases that are performed sequen-
tially and cyclically being an Assessment Phase and Training Phase. At each iteration the
weights are adjusted according to the retrieved nodules. At the end of cycles execution,
it is obtained a set of attribute weights that optimize the recovery of similar nodes. The
results achieved by updating the weights were promising and increase precision by 10% to
6% on mean for recovery of benign and malignant nodules respectively with recall 25%.
In the best case, the 3D MSA provided 100% of precision for the two classes with recall
90%. This proves the effectiveness of the algorithm achieving the goals to this work and
confirms the hypothesis that the DEP, with adjusted weights, provides greater precision

than DE as a similarity metric in CBIR systems.

Keywords: Content-based image retrieval; information retrieval; decision support; up-

date weighing attributes; lung cancer.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacdo

O cancer de pulmao se tornou a neoplasia maligna mais letal do mundo nas tltimas
décadas. Contudo, apesar dos avancgos na medicina, houve pouco progresso com relacao
a cura da doenca (LIMA; PIMENTA, 2015).

Segundo o Instituto Nacional do Céncer (INCA), em 2012, na tltima estimativa mun-
dial sobre a incidéncia de cancer pulmonar, foram registrados 1,82 milhao de casos da
doenca, sendo 1,24 milhao entre os homens e 583 mil entre as mulheres. No Brasil, em
2014 foram contabilizadas quase 23 mil mortes devidas a esta doenca, e foram estimados
aproximadamente 28 mil novos casos, sendo 17 mil entre homens e 11 mil entre mulhe-
res (INCA, 2015). Os indices de mortalidade sao similares em magnitude aos da incidéncia
do cancer devido a alta fatalidade da doenca, ou seja, a maioria dos casos diagnosticados
acaba em 6bito do paciente (WENDER et al., 2013).

O principal causador do cancer pulmonar é o tabagismo. O INCA aponta que 90%
dos casos diagnosticados tem como causa esta pratica (INCA, 2015). Assim, a melhor
forma de combate a esta doenca é o estimulo para que os fumantes parem de fumar e que
outras pessoas nao venham a fazer uso do cigarro (ZAMBONI, 2002).

O diagnéstico do cancer pulmonar é feito principalmente com base em imagens de
Tomografia Computadorizada (TC). Ela é considerada por autores como (GONZALEZ;
WOODS, 2008), (BUSHBERG; BOONE, 2011) e (DICIOTTI et al., 2010) como a prin-
cipal ferramenta de visualizacao para a deteccao de ndédulos pulmonares. O seu uso na
rotina radiolégica permite alcancar resultados efetivos na redugao de casos de morte pela
doenca devido a deteccao dos nédulos em estagios iniciais, quando tém menos de 3mm
de diametro (PASTORINO, 2010; TEAM, 2011).

Entretanto, o uso da TC nao pode ser considerado uma panaceia, dado que existem li-
mitagoes que envolvem o sistema computacional (entendido como o conjunto de hardware
e software) e o especialista (usuario). As limitagoes do sistema podem estar relacionadas
as formas de visualizagao e analise das imagens, além das dificuldades referentes a inde-
xacao da grande quantidade de imagens geradas diariamente ao redor do mundo, tendo
em vista a intensificacao do uso da TC por causa reducao dos custos de equipamentos
de geragao e armazenamento das imagens (OLIVEIRA; CIRNE; AZEVEDO-MARQUES,
2007). Ja os especialistas estdo sujeitos a fatores inter e intrapessoais, que podem leva-los
a erro no diagnostico da doenca como, por exemplo, distracoes, capacidade técnica, fadiga
e limitacoes de memoria (EADIE; TAYLOR; GIBSON, 2012).

Tendo em vista este panorama, pesquisadores como Reeves e Kostis (2000), Oliveira,
Cirne e Azevedo-Marques (2007), Xu et al. (2012) e Ferreira Junior e Oliveira (2014)
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tém se voltado para a busca por técnicas computacionais que minimizem o impacto das
dificuldades que envolvem o diagnostico do cancer para que seja cada vez mais precoce e
preciso. Neste sentido, muitos sistemas de Diagnostico Auxiliado por Computador (CAD)
tém sido desenvolvidos.

Sistema CAD tem como funcao principal auxiliar o diagnéstico médico por meio do
fornecimento de informagoes oriundas da analise de dados quantitativos extraidos dos
exames, que fornecam uma segunda opinido ao especilista com o objetivo de guid-lo na
tomada de decisao acerca do diagnostico de doencas. Vale ressaltar que o computador
nao deve ser entendido como um substituto do especialista, mas como uma ferramenta de
auxilio e, portanto, deve prover meios para que a precisao diagnostica aumente atraveés
do efeito sinérgico das competéncias do médico com a capacidade de processamento de
dados do computador (DOI, 2007; AZEVEDO-MARQUES, 2001).

Levando-se em consideracao as caracteristicas que envolvem este contexto como a
grande quantidade de imagens de exames de TC geradas todos os dias e a tendéncia para
o desenvolvimento de sistemas que fornecam um auxilio & tomada de decisao com base
nos dados extraidos a partir de imagens e exames, os sistemas de Recuperacao de Imagens
Baseada em Contetdo (CBIR) surgem com grande potencial.

CBIR pode ser sucintamente definido como uma categoria de sistemas que é voltada
para recuperacao de imagens baseadas em informagoes textuais (que fazem referéncias as
propriedades dos objetos de interesse); ou extraidas a partir da borda, forma e textura
dos objetos; ou a partir de outras formas de representacao de objetos; ou ainda a partir da
combinacao de todas as informacdes anteriores. A similaridade entre os objetos é medida
segundo critérios especificos para cada dominio como, por exemplo, uso de funcoes de
distancia para modelos cuja representacao esta definida no espago vetorial. Em sentido
amplo, CBIR ajuda os usudrios a encontrarem imagens com contetidos similares (AKGUL
et al., 2011; MiLLER et al., 2004; PONCIANO-SILVA et al., 2013) para que sirvam como
guia na tomada de decisao.

Aplicado ao contexto deste trabalho, um sistema CBIR pode ser utilizado para recu-
perar exames cujos noédulos pulmonares sao semelhantes a um noédulo de referéncia. O
conjunto de n6dulos semelhantes recuperados, previamente diagnosticados em avaliagoes
médicas anteriores, pode servir como um guia para que o especialista decida pelo diag-
noéstico do noédulo cuja malignidade ainda ¢ uma incognita, tendo em vista que ele pode
tomar por base as caracteristicas semelhantes que correlacionam os nédulos encontrados
pelo sistema e o ndédulo que esta sendo avaliado.

Contudo, as formas de representacao e de medigao da similaridade entre os objetos
em sistemas CBIR ainda ¢é considerada uma limitacao, dado que nao existem formas
definitivas para tal (AKGUL et al., 2011). Isso faz com que o tema seja foco para mais
pesquisas. Autores como Xu et al. (2012), Ferreira Junior (2015), Dhara et al. (2012), Seitz

Jr et al. (2012) e Kuruvilla e Gunavathi (2014) apresentam diferentes formas de tratar
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estas limitacoes dos sistemas CBIR, mas ainda é possivel alcancar melhores resultados.

Dentre as formas de representacao de objetos, Atributos de Textura (AT) e Atributos
de Nitidez de Borda (ANB) tém sido usados em trabalhos como os apresentados por Han
et al. (2014), Xu et al. (2012) e Ferreira Junior (2015). Estes atributos tém a capacidade
de descrever caracteristicas estatisticas a respeito da distribuicao dos pixels das imagens
dos nédulos. A partir deles, é possivel comparar nédulos por meio de fungoes de distancia,
como a Distancia Euclidiana (DE), para mensurar a sua similaridade.

Kuruvilla e Gunavathi (2014), além da anéalise de diferentes atributos, comparam
diferentes métricas para identificar aquela que apresenta melhores resultados com relacao a
precisao. Eles demonstram que diferentes métricas de similaridade com o mesmo conjunto
de atributos podem alcancar diferentes resultados.

Desta forma, comparar atributos, como AT e ANB, através de uma Distancia Euclidi-
ana Ponderada (DEP) onde sejam utilizados pesos ajustados conforme os dados extraidos
dos n6dulos, com o intuito enfatizar alguns atributos e desenfatizar outros, pode alcancar

maior precisao na recuperacao de nodulos pulmonares similares.

1.2 Motivacao

Tendo em vista o alto indice de mortalidade e as dificuldades que envolvem o diagnos-
tico do cancer pulmonar, construir sistemas computacionais para auxiliar aos especialistas
na deteccao desta doenca pode proporcionar aumento na precisao do diagnéstico, além
de fornecer meios para que ele seja feito cada vez mais precoce. Isso aumenta a qualidade
de vida dos pacientes e leva a maior probabilidade de éxito no tratamento da doenca.

O desenvolvimento de sistemas CBIR pode proporcionar ferramentas computacionais
lteis para que os especialistas consigam desempenhar com maior precisao e menor desgaste
suas atividades profissionais. Contudo, faz-se necessario encontrar melhores formas de
representar e comparar os noédulos pulmonares. O objetivo disso é aumentar a precisao

na recuperacao de exames diagnosticados para que os ndédulos sejam os mais similares.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é apresentar um algoritmo de ajuste local de pesos
para construir modelos resultantes de aproximacao de funcao por meio do ajuste dos
pesos da Distancia Euclidiana Ponderada (DEP) em sistemas de CBIR, com o intuito de
contribuir para a literatura relacionada ao cancer pulmonar através da apresentacao de
uma solucao que propicie aumento da precisao no diagnoéstico e permita que o cancer seja

diagnosticado cada vez mais precoce.
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1.3.1 Objetivo secundario

Como objetivo secundario serd avaliada a precisao do algoritmo na recuperacao de no-
dulos pulmonares semelhantes, sendo os n6édulos pulmonares representados vetorialmente
por meio dos AT 3D e dos ANB 3D. A analise destes atributos permitira identificar qual
destes conjuntos de dados proporcionam uma melhor precisao na recuperacao de nédulos

similares.

1.3.2 Hipdtese

Por fim, sera testada a hipotese de que a utilizacao da DEP, com os pesos ajustados
pelo processo que serd apresentado, é mais precisa do que a utilizacao da DE, quando
utilizada como métrica de similaridade em sistemas CBIR cujos objetos sao representados

por meio de vetores de atributos.

1.4 Organizacao da dissertacio

Neste capitulo, foram apresentadas as consideracoes iniciais e os objetivos a serem

alcancados com o algoritmo proposto. O restante do texto segue a seguinte organizacao:

e Capitulo 2 - Fundamentacgao tedrica: traz os principais conceitos que envolvem
a problemética do cancer pulmonar, seu diagnostico e a respeito da tecnologia para

fornecer uma base teodrica necessaria para o entendimento do algoritmo proposto;

e Capitulo 3 - Materiais e métodos: descreve o algoritmo proposto, os recursos

necessarios para sua construcao e a forma pela qual sera avaliado;

e Capitulo 4 - Resultados e discussao: apresenta os resultados obtidos através
da aplicacao do algoritmo proposto no contexto do cancer pulmonar e discute os
resultados alcancados fazendo comparacoes com outros trabalhos encontrados na

literatura corrente;

e Capitulo 5 - Conclusao: apresenta as conclusoes do trabalho, as limitacoes e os

trabalhos futuros envolvendo o algoritmo proposto.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sera feita uma revisao da literatura com o objetivo de contextualizar
a problematica do cancer pulmonar no mundo e fornecer uma base teérica suficiente para
a compreensao do trabalho proposto. Ele esta organizado da seguinte forma: a Secao 2.1
apresenta a problematica envolvendo o cancer de pulmao no Brasil e no mundo; a Secao 2.2
traz conceitos fundamentais necessarios para o entendimento dos algoritmos envolvendo
o processamento de imagens digitais; a Secao 2.3 apresenta uma visao geral a respeito
do conceito de CAD; a Secao 2.4 apresenta uma breve explanacao acerca do conceito
de CBIR; a Secao 2.5 define o que sao algoritmos de extracao de atributos e especifica
quais atributos serao utilizados neste trabalho para representar os nédulos pulmonares; a
Secao 2.7 apresenta detalhes da construcao da base de imagens utilizada neste trabalho;
a Secao 2.8 define o que é uma métrica de similaridade e como é feita a comparacao entre
os nodulos neste trabalho; a Secao 2.9 apresenta os conceitos relacionados construcao de
modelos de regressao locais e globais; a Secao 2.10 traz conceitos relacionados a qualidade
da recuperacao dos sistemas de recuperacao de imagens e define qual método sera utilizado
para avaliacao e comparacao com outros trabalhos da literatura; por fim, a Secao 2.11
apresenta uma breve revisao da literatura referenciando alguns trabalhos relacionados ao

tema aqui tratado.

2.1 Cancer de pulmiao

O cancer ¢ um crescimento celular anormal e incontrolado que invade os tecidos vizi-
nhos. Ele se inicia com uma tnica célula maligna e cresce a partir da duplicagao de células
no processo de divisao celular a uma razao constante (UEHARA; JAMNIK; SANTORO,
1998).

Ele é terceiro tipo de cancer mais diagnosticado no mundo, ficando atras apenas do
cancer de prostata nos homens e de mama nas mulheres, entretanto, o cancer pulmonar
¢ mais letal do que os dois primeiros da lista (WENDER et al., 2013).

Os tipos mais comuns da neoplasia pulmonar maligna sao o carcinoma espinocelular e
o adenocarcinoma, representando 40 e 30%, respectivamente, o carcinoma indiferenciado
de pequenas células varia de 15 a 20%, e o carcinoma indiferenciado de grandes células,
aproximadamente 10% das patologias identificadas (UEHARA; JAMNIK; SANTORO,
1998).

Zamboni (2002) classifica os fatores que ocasionam o surgimento desta doenga em
externos e internos ao homem. O autor aponta como fatores externos: tabagismo ativo
(fumante propriamente dito) e passivo (fumante indireto, aquele que apenas inala a famuga

do cigarro); poluicao atmosférica; problemas relacionados com a satide ocupacional como,
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por exemplo, exposi¢cao ao radonio, asbestos e outras fibras minerais, silica, cromo, niquel,
arsénico e hidrocabornetos aromaticos policiclicos. J& como fatores interno sao citados
por ele: doencas que estao associadas ao risco de cancer pulmonar como tumores da
cabeca e pescoco; sindrome da imunodeficiéncia adquirida e outras doencas pulmonares
nao malignas; além desses, o fator genético também pode ser responséavel pelo surgimento
da doenga, embora Zamboni (2002) evidencie que nao esteja comprovada esta ligacao, o
autor afirma que ja existem estudos que apontam para isso.

Além das consequéncias fisiologicas da doenca, os pacientes diagnosticados com cancer
pulmonar apresentam altos niveis de sofrimento psiquico e fisico comparados a outros
tipos de cancer. Eles, geralmente, sao acometidos do estigma' do cancer e da auto-culpa,
afetando diretamente o tempo pela procura médica. O estigma também é uma barreira

na comunicagao entre o paciente e o profissional da satde (LIMA; PIMENTA, 2015).

2.2 A imagem de Tomografia Computadorizada

A TC é um dos inventos mais importantes da aplicacao de processamento de imagens
no diagnostico médico (GONZALEZ; WOODS, 2008). Ela foi desenvolvida em meados
da década de 1970 e ainda hoje é inestimavel quando utilizada como ferramenta para
o diagnostico em muitas aplicagdes clinicas (desde o diagnostico do cancer, a vizuali-
zagdes de traumas e osteoporoses) (BUSHBERG; BOONE, 2011). Diciotti et al. (2010)
reafirmam a importancia da TC apontando-a como a principal técnica de imagem para
deteccao de noédulos pulmonares atualmente. O seu advento abriu uma nova perspectiva
para o diagndstico de ndédulos pulmonares, principalmente de n6dulos em estagios inici-
ais (quando tém menos de 3mm de diametro). Os avancos tecnologicos destas maquinas
tém permitido melhorar a sensibilidade (medida que reflete a eficacia na identificacao de
individuos com uma determinada caracteristica, neste caso, individuos com cancer pul-
monar) e especificidade (medida que reflete a eficicia na identificacdo de individuos sem
uma determinada caracteristica, neste caso, individuos sem cancer pulmonar), provendo
meios para a detec¢ao de nodulos pequenos (estagio inicial) sem a necessidade do uso de
contraste intravenoso (PASTORINO, 2010; TEAM, 2011).

Wender et al. (2013) afirmam que a taxa de sobrevida média de um paciente diagnos-
ticado com cancer pulmonar é de cinco anos. Isso evidencia a necessidade do diagnostico
precoce da doenga. Para tanto, Uehara, Jamnik e Santoro (1998) apresentam algumas
técnicas diagnosticas utilizadas nos dias de hoje para auxiliar ao especialista, dentre elas:
Radiografia (RD), TC, ressonancia magnética, citologia de escarro, broncofibroscopia,
biopsia por agulha transcutanea, mediastinoscopio, biopsia de céu aberto e toracocentese.

Das técnicas citadas acima, a TC e a RD sdo as técnicas mais comuns hoje em dia.

Entretanto, a TC é a que tem possibilitado melhores resultados no auxilio ao diagnostico

L O estigma é definido como um atributo negativo, que rotula uma pessoa como diferente ou com uma

deficiéncia percebida negativamente pela sociedade.
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do cancer de pulmao. Em uma comparagao feita por Wender et al. (2013), ficou demons-
trado que a TC proporcionou uma reducao de 20% das mortes por cancer pulmonar nos
casos de acompanhamento de pacientes com os sintomas do cancer em compara¢ao com
o acompanhamento feito com RD. Isso é possivel devido as possibilidades trazidas pela
tecnologia da TC como, por exemplo, possibilidade de reconstrucao em 3D a partir das
imagens dos exames através de algoritmos computacionais; possibilidade de visualizacao
das fatias dos exames individualmente; capacidade de visualizacao dos exames sem que
haja superposicao dos 6rgaos nas imagens; permite identificar pequenas variacoes nos
tecidos devido ao melhor contraste das imagens; e, por fim, possibilita a manipulacao
e otimizacdo das imagens por meio de ferramentas computacionais. Por isso é possivel
obter informagoes muito mais precisas sobre os ndédulos e aumentar o indice de deteccao
precoce de noédulos.

Gonzalez ¢ Woods (2008) descrevem a TC como um processo no qual um anel de detec-
tores envolvem um objeto (ou paciente), transpassando uma fonte de raios-X concéntricos
com o anel detector, girando ao redor do objeto (Figura 1 a). Os raios-X passam através
do objeto e sao coletados no lado oposto ao da emissao pelos detectores correspondentes
no anel. Conforme o emissor gira, este processo é repetido. A partir disso, algoritmos
sao aplicados sobre os dados capturados para construir uma imagem que representa uma
fatia do objeto (Figura 1 b). O movimento do objeto na dire¢ao perpendicular ao anel de
detectores produz um conjunto das tais fatias.

Assim, de forma sucinta, podemos afirmar que a TC é um exame cujo resultado é
um array de imagens ordenadas temporalmente, capturadas a uma distancia aproxima-
damente uniforme (1 a 10mm), formando um volume de imagens.

Uma imagem pode ser definida formalmente como uma fun¢ao bi-dimensional f(x,y),
onde x e y representam as coordenadas espaciais (plano), e f é a amplitude em um dado
ponto de coordenadas (z,y), que é chamada de intensidade que pode ser representada por
cores ou niveis de cinza, da imagem naquele ponto. Quando z, y e f sao todos finitos, com
quantidades discretas, chamamos imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2008). Uma
forma matricial de representacao da imagem pode ser vista na Tabela 1. Neste trabalho,
o foco sera voltado para imagens com representacao de intensidades através dos niveis ou
escalas de cinza. Este tipo de imagem ¢é conhecida também como imagem monocromatica.
Sendo assim, a partir de agora, sempre que for feita mensao ao termo imagem ele devera
ser associado a este tipo de imagem.

A unidade elementar de uma imagem bi-dimensional é chamada de pizels (picture
elements). Ele esta representado como cada um dos indices na Tabela 1 e contém a

intensidade de nivel de cinza (I) correspondente aquela posigao da imagem (Equacao 2.1).

L= f(z,y) (2.1)
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Figura 1 — Ilustracao do exame com TC.

(a) Representacao de um aparelho de
TC. Fonte: Imagem adaptada a (b) Imagem gerada a partir da cap-
partir de. tura de uma fatia.

Fonte de

Detectores

Fonte: FDA (2015).

Tabela 1 — Representagcao de uma imagem através de uma matriz X x Y, onde X
corresponde ao niumero de colunas e Y ao namero de linhas

£(0,0) FOL0) . f(X—1,0)
£(0.1) LD (X —11)
FOY =1) LY —1) ... f(X—=1Y—1)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Onde [ estd em um intervalo especifico (Equagao 2.2)

Lmin S l S Lmam (22)

O numero de pizels em uma imagem corresponde ao namero de vozels (volume ele-
ments), mas esses estao relacionados a volumes de imagens em 3D. Os vozels tém a mesma
dimensao dos pizels no plano, mas eles também incluem a espessura da fatia (dimensdo)
(Figura 2).

Segundo Gonzalez e Woods (2008), Ly, € Lia: sdo valores positivos e finitos, e o
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Figura 2 — Um pizel é o elemento basico de uma imagem bi-dimensional. Cada
pizel corresponde a um vozel no paciente (tri-dimensional). O vozel tem
as duas dimensoes de uma imagem e ainda a terceira dimensao, que é
representada pela espessura da fatia de um exame de TC.

Fonte: Bushberg e Boone (2011).

intervalo [Lpin, Limaz] € a escala de cinza. Na préatica, este intervalo fica definido em
[0, L — 1], sendo [ = 0 considerado preto e [ = L — 1 considerado branco na escala de
cinza. Todos os valores intermediarios sao tons de cinza variando do preto ao branco.
Ainda segundo os autores, o processo de digitalizacao requer a definicao dos valores
de X, Y e L. Nao existem restrigdes para os valores de X e Y desde que {X,Y € N, }.
Entretanto, devido ao processo de armazenamento e restricoes de hardware, o valor de L
tipicamente é uma poténcia de dois, onde k é o nimero de bits necessarios para armazenar

os valores de cinza determinados (Equagao 2.3).

L=2" (2.3)

Imagens de TC tipicamente possuem 12 bits para representar os niveis da escala de
cinza, perfazendo um total de 4.096 (2'?) niveis. Entretanto, o olho humano tem a
capacidade limitada, conseguindo ver de 30 a 90 tons de cinza, entao 6 ou 8 bits sao
suficientes para apresentar a imagem. Assim, as imagens de 12 bits resultantes da captura
pelos aparelhos de tomografia sao reduzidas para 8 bits para se acomodar aos hardwares
de visualizagdo por meio da técnica Janelamento e Nivel (BUSHBERG; BOONE, 2011).

Segundo Bushberg e Boone (2011) e Allisy-Roberts ¢ Williams (2008), a largura da
janela (W) determina o contraste da imagem. Enquanto o nivel (L) é o nimero associado
a intensidade no centro da janela. A selecao dos valores de W e L determinam dois pontos
de infleccdo P, e Py, onde P, = L —W/he P, = L+ W/2. Todos os valores abaixo de P;
devem ser saturados para o preto e todos acima de P, devem ser saturados para o branco.
Desta forma, as informagoes contidas nas dreas saturadas sao perdidas (Figura 3).

A escolha dos valores de L e W deve ter como referéncia o valor do coeficiente de
atenuagao (p) dos tecidos que sao de interesse nos exames fazendo com que apenas eles

sejam apresentados como niveis de cinza, como afirma Allisy-Roberts e Williams (2008).
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Figura 3 — Conceitos de como a janela e o nivel sao usados para manipular o con-
traste das imagens de TC. O nivel (L) corresponde ao centro da janela.
A janela (W) determina o contraste da imagem. P; e P> sdo os pontos de

infleccao.
A -— W —»
3 branco
& L
S
Q
o :
o Cinza
ki
=)
72}
c
Q
£ preto
\ _
P P HU
-1000 : : +3000

Fonte: Imagem adaptada de Bushberg e Boone (2011, p. 359).

Os referidos autores apontam como menor valor de referéncia o ar (-1000 HU) e como
maior valor de referéncia o osso (41000 HU), por exemplo. O nimero de Hounsfield (HU)
¢ a unidade de medida utilizada para mensurar o coeficiente de atenuacao dos tecidos.
Ele é calculado pela Equacao 2.4, onde ., é o coeficiente de atenuacao da 4dgua e u; é o

coeficiente de atenuacao do tecido de interesse.

(:ut - Mw)
M

HU = 1000 X (2.4)

2.3 Diagnostico Auxiliado por Computador

CAD pode ser definido como uma categoria de sistema que permite que o diagnostico
médico seja feito com o auxilio de informagoes de anélises quantitativas determinadas por
computador a partir de informacoes coletadas de exames. Ele serve como uma segunda
opiniao que objetiva guiar o profissional da satide na tomada de decisao acerca do diagnos-
tico de doencas. Vale ressaltar que o computador deve ser entendido como uma ferramenta
de auxilio e, portanto, nao deve ter seu desempenho comparado ao do ser humano, mas
deve promover um aumento da precisao através do efeito sinérgico das competéncias do

médico com a capacidade de processamento de informacgoes do computador (DOI, 2007;
AZEVEDO-MARQUES, 2001).
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Existem dois tipos de sistemas CAD apontados pela literatura: um tipo voltado para o
auxilio & detecgao de lesdes (CADe) e outro voltado para o auxilio ao diagnostico (CADx).
O primeiro (CADe) tem por objetivo localizar padroes anormais na imagem. Ja o segundo
(CADx) tem por objetivo determinar a classe das lestes detectadas automaticamente ou
manualmente, por meio de informagoes estatisticas extraidas das lesdes (EADIE; TAY-
LOR; GIBSON, 2012). Este trabalho segue a linha dos sistemas CADx, logo, a partir
de agora, este tipo sera referenciado indiscriminadamente como CAD para facilitar o
entendimento do texto.

A importancia do uso de sistemas CAD na rotina médica esta relacionada a capacidade
de auxiliar na deteccao e quantificacdo das lesoes pelos radiologistas em meio a grande
quantidade de informagoes geradas diariamente. A reducao dos custos para obtencao de
equipamentos de geracao de imagem e armazenamento possibilita a massificacao do uso
de tecnologias avancadas como, por exemplo, a TC nos centros de radiologia, aumen-
tando, assim, a quantidade de imagens de exames geradas todos os dias em servigos de
radiologia ao redor do mundo (com taxas de produgao que chegam a Terabytes por ano).
Este numero crescente de exames faz com que os radiologistas tenham cada vez mais
exames para analisar diariamente, levando a problemas de ordem inter e intrapessoais
como distracoes, fadiga e limitacoes de memoria. Além disso, a grande quantidade de
imagens geradas implica dificuldades para indexacao e acesso, o que diminue a capaci-
dade de anélise e tratamento dos dados e consequente geragao de informagao (OLIVEIRA,;
CIRNE; AZEVEDO-MARQUES, 2007). Este panorama exige o emprego de técnicas que
permitam efetivamente manipular os dados e colher beneficios deles.

Outro fator que evidéncia a relevancia dos sistemas CAD é que estes sistemas pos-
sibilitam que haja uma padronizacao no calculo e interpretagao dos dados evitando que
os diagnosticos sejam afetados por tendéncias e pré-concepcoes. Além disso, sistemas
CAD podem identificar mudancas sutis, mas importantes, que os especialistas podem nao
identificar. Tudo isso leva a crer que CAD tem o potencial de reduzir a taxa de erro nos
diagnosticos de exames (EADIE; TAYLOR; GIBSON, 2012).

Segundo Akgiil et al. (2011), a interpretacao de imagens médicas possui trés atividades
chaves: (1) percep¢ao de achados nas imagens (anormalidade detectada através da ima-
gem); (2) interpretagdo dos achados para definir o dignodstico; e (3) recomendagdes para
o gerenciamento clinico (bidpsia, acompanhamento e etc.) ou mais exames de imagem
para firmar o diagnoéstico ainda nao estabelecido. O potencial da interpretacao assistida
e da tomada de decisao é motivado nao apenas por restricoes de tempo para leitura dos
exames, mas também pelo reconhecimento de variacoes entre os especialistas que estao

relacionadas a fatores como erro, falta de treinamento e fadiga.
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2.4 Recuperacao de Imagens Baseada em ContelGdo

A dificuldade no diagnostico de lesdes pulmonares com base em andlises visuais dos
exames de TC, juntamente com o grande volume gerado diariamente pelos hospitais, tem
levado varios grupos de pesquisa a buscarem soluges para estes problemas (AZEVEDO-
MARQUES, 2001). Uma proposta de solugao de sistema que vém emergindo com grande
forga nas pesquisas aplicadas a medicina devido ao seu potencial é a CBIR (MiLLER
et al., 2004). Em sentido amplo, CBIR ajuda os usuérios a encontrarem imagens com
contetidos similares (AKGUL et al., 2011).

Estes sistemas possuem a capacidade de buscar e recuperar imagens (ou lesoes) de
exames, ja diagnosticados, similares a um caso novo, ainda nao diagnosticado, segundo
a similaridade entre as suas caracteristicas. Com base nos exames similares recuperados,
o especialista pode se sentir mais confiante em decidir o diagnéstico do novo caso. Isso
faz com os sistemas CBIR tenham grande potencial para se tornar sistemas CAD (DOI,
2007).

Oliveira, Cirne e Azevedo-Marques (2007) afirmam que o objetivo do CBIR como
sistema de informacgao em radiologia é fornecer a informacgao correta para o especialista
no tempo apropriado, com o intuito de melhorar a qualidade e a eficiéncia dos diagnoésticos.
Os beneficios provenientes do uso da CBIR permitem recuperar imagens semelhantes com
base na regiao anatémica e na patologia.

Além do diagnostico, CBIR possibilita melhorias no ensino e pesquisa em &reas da
medicina. Miiller et al. (2004) mostram que estas aplicagoes também pode fornecem meios
para a analise de aspectos visuais de casos especificos com caracteristicas visuais similares
e diagnosticos diferentes, e também permitem uniformizar o processo de aprendizagem
durante as aulas por meio da analise visual de casos similares recuperados, que é o uso
mais comum.

Segundo Akgiil et al. (2011), um sistema CBIR genérico tem pelo menos dois compo-
nentes. O primeiro componente representa as informacoes contidas nos pirels das imagens
através de atributos/descritores e tem por objetivo ser uma ponte entre o contetdo visual
e sua representacao numérica em sistemas computacionais. O segundo componente prové
um modelo para avaliacao da similaridade entre os atributos da imagem baseados em
analises matematicas.

Por outro lado, Miiller et al. (2004) apontam que a maioria dos sistemas CBIR tém
uma arquitetura semelhante para busca e indexacao de imagens (Figura 4). Segundo esses
autores, geralmente, os sistemas sao compostos por moédulos de: armazenamento e acesso
a bases de dados; motores de recuperagao; moédulos de extracao de atributos; médulos de
calculos de distancia; e interfaces para interacao homem-maéaquina.

Vale salientar que mesmo havendo divergéncia na quantidade de moédulos basicos entre
os autores citados percebe-se que a esséncia do CBIR é a mesma para os autores.

Em sistemas CBIR, a recuperacao de imagens é executada segundo a similaridade
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Figura 4 — Modelo simplificado de um sistema CBIR. Em (1), é fornecida uma in-
terface para que o usuario forneca a imagem que ele deseja passar como
critério de busca. Em (2), a regiao de interesse, que é a regido da imagem
daqual se deseja extrair as informacoes, é convertida em atributos que
a descrevem através de algoritmos extratores de atributos. Neste exem-
plo, a regiao de interesse esta representada por um vetor n-dimensional.
Em (3), o vetor extraido é utilizado para, através de uma determinada
métrica de similaridade, buscar as imagens mais similares. Em (4), as
imagens mais semelhantes sao retornadas em ordem de similaridade (as
mais similares vém primeiro) segundo o critério estabalecido. Em (5),
as mais semelhantes sao exibidas e servem como base para a tomada de
decisao pelo especialista.

012, ...,12.32] S

Fonte: Elaborada pelo autor.

entre elas. Estes sistemas recuperam imagens similares a uma imagem de referéncia dado
um critério de busca. A similaridade entre imagens pode ser calculada, por exemplo,
comparando-se vetores de atributos extraidos a partir das imagens. Os vetores sao cons-
truidos a partir de dados estatisticos extraidos automaticamente, semi-automaticamente
ou manualmente do conteiido das imagens através de algoritmos extratores de atribu-
tos (Segdo 2.5) relacionados a dominios como textura, forma e cor. Com este tipo de
representacao dos objetos, a comparacao, geralmente, é feita através de funcoes de dis-

tancia (Secao 2.8) para medir o quio perto dois vetores estao no espago multidimensio-
nal (PONCIANO-SILVA et al., 2013).
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2.5 Algoritmos extratores de atributos

Sao varias as areas de processamento de imagens digitais e ndao ha um limite claro que
as separe. Entretanto, Gonzalez e Woods (2008) apresentam um paridgma que considera
trés tipos de processos computadorizados, que sao os processos de baixo, intermedidrio
e alto nivel. Os processos de baixo nivel envolvem operacoes primitivas como reducao
de ruidos, melhoramente de contraste e outros. As entradas e saidas dos processos de
baixo nivel sao imagens digitais. Os processos de nivel intermedidrio envolvem ativida-
des de segmentagao (particionamento de uma imagem em regides ou objetos), descrigdo
dos objetos das imagens de forma reduzida que possibilite o processamento computacio-
nal. Os processos de nivel intermedidrio sao caracterizados por terem como entrada uma
imagem e como saida atributos extraidos das imagens (bordas, contornos e textura que
identificam os objetos). Por fim, processos de alto nivel envolvem a a¢do de dar sentido
aos objetos de uma imagem através da execucao de funcoes cognitivas e analise de ima-
gens. Os algoritmos de extracao de atributos residem exatamente nos processos de nivel
intermediario.

Existem pelo menos duas abordagens para buscar por imagens em uma base: buscar
por descritores textuais relacionados as imagens; ou buscar por meio de caracteristicas
inerentes as imagens obtidas através de algoritmos especificos para tal fim. A primeira
abordagem nao apresenta bons resultados devido a alguns fatores como, por exemplo, a
falta de padronizacao nas palavras utilizadas para descrever os objetos de interesse, ja
que diferentes profissionais podem descrevé-los usando diferentes palavras ou usando as
mesmas palavras, mas com diferentes conceitos; as anota¢oes manuais sao resultantes de
descricoes subjetivas com alto grau de dependéncia das capacidades, treinamento e expe-
riéncia do especialista responsavel por elas; outro fato que deve ser evidenciado é que a
grande quantidade de exames gerados diariamente torna as anotagoes manuais inviaveis
na rotina médica. A segunda abordagem é baseada na extracdo de caracteristicas através
de algoritmos computacionais, que é independente da subjetividade humana e possibilita
a automagao do processo de calculo das caracteristicas. Nesta tltima abordagem, a ima-
gem passa a ser representada pelo conjunto de caracteristicas que representam a esséncia
da imagem, permitindo a comparagao automatica (KUMAR et al., 2013; KULKARNI;
KULKARNI; STRANIERI, 2014).

A representacao das caracteristicas visuais de uma imagem pode ser feita através da
quantificacao de valores estatisticos calculados a partir das intensidades dos pizels e po-
dem ser vistas como pontos em um espaco multidimensional. Os principais algoritmos
utilizados com este proposito medem valores associados & cor, a textura e a forma da
regiao de interesse (OLIVEIRA; AZEVEDO-MARQUES; FILHO, 2007). Textura e cor
podem ser aplicadas tanto para a imagem de forma global (imagem inteira), como em
regioes especificas da imagem. J4 a forma é aplicada apenas para o dltimo caso. A prin-

cipal diferenca entre analisar de forma global ou especifica é que caracteristicas extraidas
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localmente contém mais informagoes sobre o objeto ou estrutura de interesse (MiLLER
et al., 2004).

Atributos, ou descritores, de imagem sao derivados da interpretacao visual de dados
contidos na imagem. Eles sdao representados como dados alfa-numéricos em diferentes
formatos como vetores ou grafos, os quais se apresentam como substitutos para o contetido
visual. Pode-se distinguir pelo menos dois tipos de caracteristicas visuais (AKGUL et al.,
2011):

e Caracteristicas fotométricas - exploram a cor e a textura, sendo derivadas dire-

tamente das informacoes contidas nos pizels das imagens;

e Caracteristicas geométricas - fazem uso das informacoes visuais de forma.

Um algoritmo extrator de atributos pode ser definido como uma funcao do tipo

fIT—-R" (2.5)

onde:

e [ ¢ aimagem representada por uma matriz My .y, na qual X corresponde ao niimero
de colunas e Y corresponde ao nimero de linhas, sendo X,Y € N*, e cada posicao

(z,y) =l em que [ € N corresponde a uma intensidade de pizel;

e R” é um vetor do espaco n-dimensional, e n corresponde a dimensao do vetor.

Desta forma, algoritmos de extracao de atributos quantificam caracteristicas estatis-
ticas calculadas a partir da distribuicao dos pizels de uma imagem e as utilizam para
representar a imagem no espacgo vetorial, ou através de histogramas, ou outras formas
de representacao existentes (Figura 5). Traina et al. (2003) define um vetor de atributos
como sendo uma representacao concisa de uma imagem que, segundo um critério especi-
fico, fornece a esséncia dela.

Embora existam diversas formas de representacao, ainda nao se tem uma técnica
ouro, aquela que possibilita alcangar 100% de precisao no auxilio ao diagnostico. Isso se
deve ao fato de que os especialistas utilizam informagcoes visuais, textuais, conhecimentos
tedricos, consultas a outros especialistas e a sua experiéncia para a tomada de decisao,
enquanto a méquina faz uso de representagoes mateméticas para modelar os objetos de
interesse e, a partir delas, tomar decisoes acerca dos nédulos apresentados. Como pode ser
percebido, existem diferencas nos parametros utilizados pelo homem e pela maquina. Esta
disparidade é conhecida como gap seméantico na literatura de sistemas CAD e CBIR. Este
¢ um problema que ainda esta aberto, instigando os especialistas na busca por modelos

computacionais mais precisos (BEDO et al., 2015).
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Figura 5 — Demonstracao do processo de extracao de atributos com representacao
através de vetores. Em (1) é apresentada uma imagem oriunda de um
exame de TC de um pulmio. (2) representa a extracao da matriz de
intensidade de pizels que representa a imagem em formato digital, onde
w € a largura da imagem e h é a sua altura. (3) representagao da aplicagao
de fungoes de extracao de atributos. E (4) apresenta o resultado da
extracao de atributos em formato vetorial.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.5.1 Atributos de Textura 3D

Buscar formas de descrever as informagoes visuais de uma imagem através de repre-
sentacoes matematicas ¢ um caminho natural quando se busca definir os tipos de caracte-
risticas que o ser humano usa para interpretar a imagem (HARALICK; SHANMUGAM,;
DINSTEIN, 1973).

A textura é uma propriedade inata de qualquer superficie, pois ela contém informacdes
sobre o arranjo estrutural da superficie e do ambiente ao seu redor. AT codificam a organi-
zagao espacial dos valores dos pizels de uma imagem (AKGUL et al., 2011). Embora seja
facil de reconhecer e descrever em termos empiricos por um observador humano, textura
tem sido um conceito dificil para se definir precisamente em ambiente computacional.
Mas como as texturas das imagens carregam informacoes importantes para propoésitos
de discriminacao, desenvolver caracteristicas texturiais se tornou um tema muito impor-
tante (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973).

No dominio médico, descritores baseados em textura se tornam particularmente im-
portantes porque eles podem refletir os detalhes finos contidos dentro da estrutura das
imagens. Por exemplo, cistos e nddulos solidos, geralmente, tém densidade interna uni-
forme, enquanto que lesdes mais complexas tém caracteristicas heterogéneas (AKGUL et
al., 2011).

As caracteristicas visuais de uma imagem podem ser representadas de trés formas: es-
trutural, espectral e estatistica. A primeira representa as imagens através da identificacao
de estruturas primitivas e pela forma como estao dispostas. A segunda representa as ima-

gens por meio do dominio da frequéncia como, por exemplo, propriedades do espectro de
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Fourier. Por fim, a terceira representa as imagens através de descritores de caracteristicas
calculados a partir dos valores e disposicao dos pizels das imagens. Estes descritores sao
comumente classificados em primeira e segunda ordens (HARALICK; SHANMUGAM,;
DINSTEIN, 1973).

Os descritores de primeira ordem sao extraidos a partir de informacgoes dos histogra-
mas das imagens. Esses tém limitacoes devido a sua incapacidade de capturar infor-
magcoes sobre a distribuicao espacial dos pizels, além de apresentar resultados ambiguos,
porque diferentes imagens podem gerar o mesmo histograma (OLIVEIRA; AZEVEDO-
MARQUES; FILHO, 2007) (Figura 6). Ja os descritores de segunda ordem permitem
obter informagoes sobre a distribuicao dos pizels e sao aplicados sobre a Matriz de Coo-
corréncia (MCO) para produzir os descritores de textura (HARALICK; SHANMUGAM,;
DINSTEIN, 1973).

Figura 6 — Duas imagens diferentes com o mesmo histograma.

Histograma
B
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Fonte: Elaboraada pelo autor.

Os descritores de textura (descritores de segunda ordem) sao especificados por matrizes
de dependéncia espacial de tons de cinza, mais conhecidas como MCO, que sao compu-
tadas para varios angulos e distancias entre pares de células vizinhas em uma imagem
(Figura 7). MCO é um método estatico para a quantizacao das caracteristicas inerentes a
textura. Ela é uma tabulacao de quantas combinacoes diferentes de valores de intensidade
dos pizels ocorrem em uma imagem. A principal funcao da MCO é caracterizar texturas
em uma imagem através de um conjunto de estatisticas para as ocorréncias de cada nivel
de cinza em pixels diferentes ao longo de diferentes diregoes. Mais especificamente, é uma
matriz de frequéncias relativas P, ;, na qual duas células separadas por uma distancia d
ocorrem em uma imagem, uma com intensidade [; e outra com intensidade [,. Ela pode
ainda ser definida formalmente como uma fungao F(ly, (2, d, @), onde [; e [ sao intensida-
des de tons de cinza vizinhos com coordenadas (z,y) € N? segundo uma distancia d e um

angulo 6 (Figura 8).
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Figura 7 — Distribuicao dos angulos ao redor de um pizel de referéncia com distancia
d=1.

....> Qo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8 — Exemplo da construgao de uma MCO. Em (a) é apresentada uma imagem
de exemplo composta por trés niveis de cinza. (b) representa a aplicagao
da funcao que define a MCO tendo como parametros d = 1 e 6 = 90°.
Em (c) é mostrada a MCO resultante. Observe que a MCO resultante é
uma matriz L x L, onde L corresponde & quantidade de niveis de cinza
da imagem.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A MCO apresentada por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) é bidimensional
por ser calculada a partir de uma imagem digital 2D. Mahmoud-Ghoneim et al. (2003)
propuseram uma nova abordagem que estende as capacidades da MCO 2D para que possa
trabalhar com volumes de imagem, tornando a MCO 3D. Segundo esses autores, esta nova
abordagem proporciona melhores resultados comparados com a versao 2D por permitir que

sejam feitos célculos que levam em consideragao os eixos X, Y e Z com o intuito de avaliar,
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além das relacoes ja existentes entre os pizels de X e Y, a relacao entre esses e o eixo
Z formado pelo conjunto de imagens capturadas. A avaliacao dos atributos de textura
sobre o volume 3D melhora a representacao das caracteristicas dominantes da textura
permitindo, maior capacidade de discriminac¢do de objetos (MAHMOUD-GHONEIM et
al., 2003).

A MCO 3D é definida formalmente pela funcao F(ly,ls,d,0,d,), onde l; e ly sdo
intensidades de tons de cinza de vozels vizinhos com coordenadas (r,y) € N? segundo
uma distancia d, um angulo 0 e d, é a distancia do vozel na dire¢ao Z (Figura 9). Esta nova
matriz tem as mesmas caracteristicas da MCO 2D. Entretanto, ela contém informagoes

sobre a juncao dos vozxels dentro do volume de imagens.

Figura 9 — Construcao da MCO 3D a partir de um volume de imagens contendo 3
fatias. A juncao entre as fatias tem 1 pizel de distancia em X, Y e Z.
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Fonte: Mahmoud-Ghoneim et al. (2003).

Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) definiram quatorze atributos que podem ser
extraidos a partir da MCO com o proposito de discriminacao da textura. Oliveira, Cirne e
Azevedo-Marques (2007) afirmam que existem aproximadamente vinte fungoes estatisticas
propostas pela literatura para obtencao de informacao a partir da MCO, mas nove delas
sao tidas como as mais importantes por produzirem satisfatoria classificacao de textura:
entropia, inercia, energia, matiz, momento da diferenca inverso, proeminéncia, correlacao,

variancia e homogeneidade (Tabela 2).



Tabela 2 — AT utilizados, suas féormulas e principais caracteristicas. Oliveira (2006) e Ferreira Junior (2015) apresentam as princi-
pais caracteristicas de cada um deles, assim como trazem as fung¢oes que definem os AT, onde g, iy,0, € 0y sao a média

e o desvio padrao de p, e p,, respectivamente, e P(i,j) é a intensidade do pixel em escala de cinza.

Atributo de Textura ‘

Funcao

‘ Caracteristica

Energia SN P(i, ) Mede a uniformidade da tonalidade dos pixels em toda regiao
(]
. o . M i a énci ivei i
Entropia ~ 5" P, ) log P(i, §) . ede o grau de dispersao de ocorréncias de niveis de cinza em uma
TG imagem
Contraste P(i. ) Mede as variacoes de intensidade dos pixels e resulta em valores

;%}(i —J)?

maiores quando existem grandes diferencas entre os niveis de cinza

Considera a concentracao das ocorréncias de niveis de cinza na di-

. . 1 . .
Momento da diferenga inverso Z Z 14(i=5)? P(i.j) agonal da matriz de coocorréncia
Matiz Z Z( + J — te — y)*P(4,7) | Resulta em altos valores quando a imagem ndo é simétrica
Assim como Matiz, também resulta em altos valores quando a ima-
P inénci - P(i,j R . .
rocrmnencia Z Z(z 7= e = ) P ) gem nao é simétrica
Correlagao Z Z (p = fj 1) P, ) Calcula a dependéncia linear da tonalidade de niveis de cinza
\VOz0y
o Mede a dispersao dos niveis de cinza em relacao a intensidade média
Variancia Z Z(z — u)%P(i,7) da imagem
Homogeneidade Z Z 1i(|z’]]\) Homogeneidade é o inverso do contraste e resulta em grandes valo-

res para niveis de cinza similares

Fonte: Elaborada pelo autor.

ee
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2.5.2 Atributos de Nitidez de Borda 3D

Outra forma de representar os ndédulos pulmonares é através de atributos de forma. As
duas principais maneiras de representar a forma sao através de dois grupos de descritores
que sao baseados no contorno do objeto ou na informacao contida na sua regiao. Os
descritores baseados em contorno obtém as caracteristicas analisando os contornos dos
objetos, enquanto os descritores baseados em regiao analisam a regiao interna delimitada
pelo contorno (OLIVEIRA, 2006). Akgiil et al. (2011) apresentam o termo forma referindo-
se a informacao que pode ser deduzida diretamente das imagens e que nao pode ser
representada pela cor ou textura, ou seja, define forma como um espaco complementar
a cor e a textura. Além disso, afirmam que uma poderosa maneira de representar a
forma é através de caracteristicas geométricas como bordas, contornos, juncoes e regioes
poligonais extraidas de uma imagem.

Entretanto, a aplicagao destes atributos em sistemas CBIR ainda ¢ muito limitada,
devido & alta complexidade da segmentacao de imagens, principalmente em cenas com-
plexas onde estdo presentes ruidos e oclusdo de objetos (OLIVEIRA, 2006; AKGUL et
al., 2011).

No contexto médico, a forma é um dos fatores mais importantes na deteccao de certas
lesoes e no entendimento acerca do seu quadro de evolucao. Assim, descritores baseados na
forma dos objetos sao muito tteis por fornecerem detalhes finos ao processo de recuperacao
de imagem (XU et al., 2012; AKGUL et al., 2011).

A nitidez da borda de uma lesdo pulmonar identificada através de imagens de exames
radiolégicos é uma das categorias dos atributos de forma. Ela é um importante aspecto
utilizado pelos especialistas para diferenciar lesoes em termos de sua malignidade, porque
ela varia dependendo do tipo de lesao (XU et al., 2012).

Neste trabalho, sera utilizada uma anélise tri-dimensional da borda apresentada por Fer-
reira Junior (2015), que é parcialmente baseada na metodologia apresentada por Xu et
al. (2012). A implementacao do algoritmo apresentado por Ferreira Junior (2015) parte
de linhas tracadas nas bordas de todas as fatias dos ndédulos dos exames de TC. Estas
linhas sao tracadas em pontos de controle automaticamente selecionados nas marcacoes
das bordas da lesao (Figura 10(a)). Os pontos de controle sao marcados a distancia d = 2,
onde p é o ntimero de pizels da borda e ¢ é a quantidade de pontos de controle, que Xu
et al. (2012) e Ferreira Junior (2015) definiram como 20 em seus respectivos trabalhos.
Contudo, nem Xu et al. (2012), tampouco Ferreira Junior (2015), em seus respectivos
trabalhos, demonstraram porque foi utilizada esta quantidade de pontos de controle. Em
seguida, linhas perpendiculares & borda sao, entao, desenhadas em cada um dos pontos
de controle colocados na borda dos nédulos (Figura 10(b)).

Xu et al. (2012) afirmam que a partir destas linhas torna-se possivel capturar dois
atributos que definem a nitidez da borda: diferenca de intensidade, que é a diferenca

entre a intensidade do tecido do 6rgao ao redor da lesao e o tecido de dentro do lesao; e
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Figura 10 — Determinacao dos pontos de controle e demarcacao dos segmentos de
retas ao redos dos nédulos pulmonares apresentado inicialmente em.

(b) Linhas perpendiculares tracadas
(a) Pontos de controle demarcados na sobre os pontos de controles ao re-
borda dos nédulos. dor da borda dos ndédulos.

Fonte: Xu et al. (2012).

o blur da borda, que mede a mudanca abrupta na transicao entre a intensidade do tecido
da lesao e o tecido do 6rgao ao redor da lesao.

Apos a extragio dessas linhas, Xu et al. (2012) gravam os valores de intensidades ao
dos segmentos de reta usando interpolacao bilinear. Em seguida, eles aplicam uma funcao
sigmoide para ajustar os valores usando uma funcao de regressao nao-linear ponderada
(Figura 11). A partir da funcao sigmoide sao calculados dois valores, que sao utilizados
para caracterizar cada segmento de reta: window e scale. O primeiro caracteriza o blur
da borda pela medida da transicao do tecido da lesao para o tecido ao redor da lesao. O
segundo mede a diferenca de intensidades dentro e fora da lesao. A nitidez da borda é en-
tao representada por um vetor de caracteristicas composto por dois histogramas de 30 bin
cada um. Bin corresponde a quantidade de valores contida em um intervalo de nimeros,
essa é uma forma de agrupar os valores e apresenti-los em um histograma. Em seguida,
sao removidas todas as linhas que ultrapassam as bordas do 6rgao, pois essas carregam
informagoes que nao satisfazem propriedades dos atributos escolhidos para representar
os nédulos. Este método teve seus resultados avaliados utilizando o indice Normalized
Discounted Cumulative Gain (NDCG) alcancado 84% de precisao.

A metodologia proposta por Ferreira Junior (2015) difere apresentada por Xu et al.
(2012), porque ao invés de calcular os descritores apontados por estes autores, aquele
autor faz analises estatisticas a partir das intensidades dos pixels dos segmentos de reta
demarcados ao redor das bordas das lesoes. Assim, o vetor de caracteristicas resultante
deste processo é composto pelos atributos listados nas Equacoes 2.6 - 2.17, onde A é o
vetor de intensidades dos pizels de tamanho n, A; é a valor de intensidade de um pixel

fora do nodulo e A,, é a intensidade do pizel dentro do nédulo. Portanto, cada noédulo é
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Figura 11 — Exemplo da aplicagao da fun¢ao sigmoide sobre as intensidades dos pi-
xels mostrando os atributos window e scale (XU et al., 2012). As inten-
sidades dos pizels contidas no segmento de reta de um ponto de controle
estao representadas em azul. Ja o resultado da aproximacao de funcao
da sigmoide esti representado em vermelho.
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Fonte: Xu et al. (2012).

caracterizado por um vetor de caracteristicas de nitidez de borda de doze dimensoes.
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Desvio padrio (s) = /v, (2.14)
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2.6 Normalizacdo de valores

Cada atributo extraido tem seu proprio intervalo de valores (escala), os quais nao
sao necessariamente coincidentes. Para utilizar uma métrica de similaridade baseada
em distancia, é preciso normalizar os dados para colocd-los em uma escala especifica,
visto que métricas de similaridades sdo sensiveis a diferencas em escalas (VISALAKSHI;
THANGAVEL, 2009). Como neste trabalho é utilizada a DEP para comparar nodulos
representados por vetores formados por diferentes atributos com diferentes escalas de
valores, é necessaria a normalizacao dos valores para que seja possivel uma comparacao
justa entre eles (MILLIGAN; COOPER, 1988).

AL SHALABI, Shaaban e Kasasbeh (2006) afirmam que existem muitos métodos
para a normalizacao de dados, dentre eles: normalizagao Min-Max, que executa uma
transformacao linear nos dados originais; normalizacao Z-score, que normaliza os valores
iniciais baseado na média e no Desvio Padrao (DP) da amostra; e normaliza¢ao por escala
decimal, que normaliza alterando a escala movimentando o ponto decimal dos valores da
amostra.

Z-score € um dos métodos mais utilizados na literatura para normalizacao de valores. A
sua escala de valores esta delimitada no intervalo [—3, +3], e os valores sdo determinados
segundo o DP e a média dos valores da amostra. O valor Z-score permite identificar
onde um valor em particular esta (acima ou abaixo) com relagdo a média na curva de
distribuigdo normal da amostra normalizada (Figura 12). (VISALAKSHI; THANGAVEL,
2009; KENROSE, 2015).

A normalizagao Z-score é definida pela Equacao 2.18, sendo A’ o vetor com a distri-

buicao normal e valores no intervalo; A é o vetor com os valores originais dos atributos;
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Figura 12 — Distribuicao normal da escala da normalizacao. Nela é possivel verificar
que a distribuicao dos valores a partir da média (ponto zero) se da em
quantidades positivas e negativas do DP (o) Z-score.
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2.7 Descricdo da base de imagens

A base de nodulos utilizada neste trabalho é uma base nao relacional orientada a
documentos que extende o contetido da base de imagens do projeto Lung Image Database
Consortium (LIDC) (ARMATO et al., 2011) através da adicdo dos AT 3D e ANB 3D
apresentada por Ferreira Junior (2015, p. 43) (melhor descritos nas Se¢oes 2.5.1 e 2.5.2).

O projeto LIDC foi iniciado pelo National Cancer Institute (NCI) dos Estados Unidos
da América, continuado pelo Foundation for the National Institute of Health (FNIH)
e acompanhado pelo Food and Drug Administration (FDA). E a maior fonte de nodulos
pulmonares do mundo contendo mais de 1 mil casos de pacientes, cada caso inclui imagens
de TC e informacgoes associadas a localizacao das bordas dos nodulos em cada fatia do
volume de imagens, além de nove caracteristicas dos nodulos descritas por, pelo menos,
quatro experientes radiologistas. Em todas as imagens, as lesoes foram segmentadas
utilizando as marcacgoes feitas pelos especialistas. O LIDC tem se tornado um recurso

essencial para pesquisas de imagens médicas por incentivar o desenvolvimento de sistemas



39

CADe, CADx e servir para validacdo e disseminacao de diversas metodologias (HAN et
al., 2015).

De acordo com as regras que definiram a construcao da base de imagens, os exames de
TC estao disponiveis no padrao Digital Imaging and Communications in Medicine (DI-
COM), com informagoes a respeito das posi¢oes dos pizels das bordas dos nodulos em
cada fatia do volume, caracteristicas dos nodulos determinadas pelo especialista (calcifi-
cagao, estrutura interna, lobulagao, margem, esfericidade, espiculacdo, sutileza, textura),
e a probabilidade de malignidade dos nédulos que varia de 1 a 5 (do benigno ao ma-
ligno) (ARMATO et al., 2011), como podemos observar:

e Malignidade 1 : probabilidade alta de ser benigno;

Malignidade 2 : probabilidade moderada de ser benigno;

Malignidade 3 : malignidade indeterminada;

Malignidade 4 : probabilidade moderada de ser maligno;

Malignidade 5 : probabilidade alta de ser maligno;

As lesoes resultantes do processo de sele¢do definido no projeto LIDC foram classifi-

cadas em trés categorias:

e Nodulos < 3mm: lesoes que possuem tamanho inferior a 3 milimetros;

e Nodulos > 3mm: lesoes que possuem tamanho igual ou superior a 3 milimetros, clas-
sificadas independente de histologia, desta forma, elas podem ser cancer de pulmao

primario, metéstase, processo nao cancerigeno ou de natureza indeterminada;

e Nao-noédulos > 3mm: lesoes que possuem tamanho igual ou superior a 3 milimetros,
mas que nao possuem caracteristicas de nédulo pulmonar. Nao-ndédulos menores que

3 milimetros foram descartados.

Apenas os nédulos maiores que 3mm sao de interesse neste trabalho, cujo objetivo
é utilizar informacoes extraidas deles para auxiliar na tomada de decisao. A partir da
segmentacao destes nodulos, Ferreira Junior (2015) extraiu os AT 3D e os ANB 3D para
caracterizar os nddulos pulmonares estendendo, assim, o contetido disponibilizado pelo
projeto LIDC.

A tecnologia utilizada para disponibilizar a base foi a Not only Structured Query
Language (NoSQL), ou nao relacional orientada a documentos. Foi utilizado a base de
dados MongoDB na versao 2.4.6 para a disponibilizagado em duas formas: uma para
acesso local e outra para acesso remoto em uma nuvem publica. O Apéndice A possui

mais informacoes de acesso e utilizacao da base de imagem aqui utilizada.
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2.8 Meétrica de similaridade

Um dos maiores desafios para os sistemas CBIR é como definir apropriadamente a
forma de avaliacao de similaridade usada para indexar a base de dados e/ou fazer o ran-
king baseado na similaridade de imagens recuperadas segundo um determinado critério
de busca (AKGUL et al., 2011). Isso porque a precisdo na recuperac¢ao de imagens é forte-
mente influenciada nao apenas pelos atributos escolhidos para representar os objetos, mas
também pela medida de similaridade utilizada (SILVA, 2009). O que leva a necessidade
de definir qual a fun¢ao de distancia permite recuperar as imagens mais similares segundo
o dominio do espago de busca (BEDO et al., 2015).

Um método comum é empregar distancia vetorial em espago multidimensional, comu-
mente um espago euclidiano, no qual cada imagem é representada através de vetores de
descritores/atributos (AKGUL et al., 2011). Neste contexto, basicamente, todos os siste-
mas usam a suposi¢ao de que ha equivaléncia entre a imagem e sua representacao vetorial
através dos atributos. Estes sistemas, muitas vezes, usam métricas que sao facilmente
entendiveis para medir a distancia entre a imagem de referéncia e as possiveis imagens
similares encontradas como resultado das buscas. Todas elas representadas por vetores
de caracteristicas em um espago n-dimensional (MiLLER et al., 2004).

Uma fungdo de distancia d() avalia a distancia, ou dissimilaridade, entre um par de
elementos e ela deve atender as seguintes propriedades (BEDO et al., 2015; SILVA, 2009),

onde V é um vetor n-dimensional definido no espaco euclidiano:
1. Simetria: {Vv € V|d(vy,ve) = d(ve,v1)};
2. Nao negatividade: {Vv € V|0 < d(v1,v2) < 00};
3. Desigualdade triangular: {Vv € V|d(v1,vq) < d(v1,v3) + d(vs,v2)}.

Intuitivamente, menores distancias correspondem & maior similaridade. Sendo assim,
quanto mais proximo de zero o valor da distancia, maior serd a similaridade dos objetos
segundo os critérios utilizados pelos descritores da imagem. Inversamente, quanto maior
o valor, menor sera a similaridade (TRAINA et al., 2003).

Silva (2009) apresenta a Familia de Distancias Minkowski (FDM) que é muito utilizada

como métrica de comparacao no dominio V. Esta familia é definida como L,:

Ly(vy,v) = {/|vg — vgl? (2.19)

Da familia L, a mais conhecida é a Ly, que é a DE:

Lo(vy,v5) = v/ |v1 — v (2.20)
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Silva (2009) e Atkeson, Moore e Schaal (1997, p. 25) apresentam uma variacao da DE
que permite a manipulacao dos pesos dos atributos que compoem um vertor v € V. Essa
é a DEP.

A DEP é calculada segundo a Equacao 2.21, onde 1?1 é o vetor de atributos de refe-
réncia, 17; é de comparacao, e W é o conjunto de pesos associados a cada um dos atributos
que compoem 171 e 17;

- = - =

d(vy, v9) =/ w (v; — v3)?, (2.21)

Os pesos representam a influéncia dos atributos no processo de recuperacao do sis-
tema CBIR e identificam quais atributos carregam a informacao mais relevante para a
classificacao das lesoes. Isso permite alcancar melhores resultados na precisao do di-

agnostico médico por prover resultados mais precisos em algoritmos de recuperacao de
imagens (FACELI et al., 2011).

2.9 Atualizacdo local e global de pesos

Na maioria dos métodos de aprendizagem, um tnico modelo global ¢ utilizado para
ajustar toda a base de treinamento, enquanto modelos locais tentam ajustar a base de
treinamento apenas na regiao ao redor do ponto de referéncia da busca. Alguns exemplos
de algoritmos de aprendizagem local sdo K-Nearest Neighbor (KNN), Weighted Average
(WA) e Locally Weighted Regression (LWR). Cada um destes modelos combinam objetos
proximos do objeto de referéncia para estimar a saida apropriada. Modelos KNN utili-
zam os objetos mais proximos do objeto de referéncia para determinar o valor de saida.
WA atribui pesos para os objetos proximos ao objeto de referéncia que sao inversamente
proporcionais a distancia entre eles no espaco n-dimensional. J4 LWR ajustam os obje-
tos proximos por meio de uma regressao de distancia ponderada (ATKESON; MOORE;
SCHAAL, 1997).

A proposta aqui apresentada possui caracteristicas apontadas por Atkeson, Moore e
Schaal (1997) as quais se referem a Locally Weighted Learning (LWL). De forma conscisa,
LWL é um conceito que se refere a sistemas que aprendem tardiamente (lazy learning)
com o objetivo de construir modelos resultantes de aproximacgao de funcao por meio de
ajuste de pesos em funcoes polinomiais. O objetivo do LWL é enfatizar dados que sao
similares ao objeto de referéncia, e desenfatizar os dados que sao dissimilares, ao invés de
tratar todos os dados de forma igual. Os requisitos citados por Atkeson, Moore e Schaal

(1997) para que um sistema seja do tipo LWL sao:

e Funcao de distancia - sistemas LWL requerem uma medida de relevancia. A
principal suposicao feita pelo LWL é que a relevancia pode ser mensurada usando

uma medida de distancia;
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e Critério de separacao - sistemas LWL calculam pesos a partir de cada objeto de

treinamento;

e Objetos classificados - cada objeto precisa ter associado a si uma saida apro-
priada. Para modelos de classe, a saida deve ser uma classificacao (label). Para

modelos de regressao, a saida deve ser um valor esperado;

e Representacao - cada objeto deve ser representado por um vetor de valores de

tamanho fixo (simbolico ou numérico) para uma lista especifica de caracteristicas.

2.10 Meétodos de avaliacdo

Muitos métodos diferentes para avaliacao de sistemas CBIR foram definidos e uti-
lizados por pesquisadores até o momento (VOGEL; SCHIELE, 2006; AKGUL et al.,
2011). Miiller et al. (2001) cita alguns métodos de avaliacao de recuperagao que sdo: User
comparison, Rank of the best match, Average rank of relevant images, Precisao x Revoca-
¢ao (PR), Target testing, Error rate, Retrieval eficiency e Correct and incorrect detection.
Além desses, o refirido autor apresenta algumas formas graficas para avaliacao de re-
cuperacao que sao: o grafico PR; Precisao versus o ntimero de imagens recuperadas e
Revocacao versus o nimero de imagens recuperadas; Correctly retrieved versus todas as
imagens recuperadas; e, por fim, Retrieval accuracy versus o ruido na recuperagao. Ja Jar-
velin e Kekédldinen (2002) apresentam outros métodos de avaliacdo baseadas em medidas
de ganho acumulado como, por exemplo: Direct Cumulated Gain; Discounted Cumulated
Gain; Average Search Length; Fxpected Search Length; Normalized Recall Measure; Ran-
ked Half-Life Measures; Relative Relevance; e outros.

Além das varias formas de avaliar uma colecao de objetos recuperados, as pesquisas
feitas, embora para areas afins como medicina, utilizam bases de dados diferentes, o
que aumenta ainda mais o leque de problemas para definir um padrao de comparacao
entre os trabalhos. A necessidade de padronizacao da avaliacao é clara dado que muitas
métricas sdo variacoes pequenas de uma mesma definicio (MULLER et al., 2001; VOGEL;
SCHIELE, 2006; AKGUL et al., 2011).

Segundo Vogel e Schiele (2006), a avaliagdo da performance ¢ indispensavel por per-
mitir a comparacao entre diferentes sistemas e a andlise de como esta relacionada a per-
formance dos sistemas ao contexto no qual ele é aplicado. A avaliacao de diferentes
algoritmos e sistemas também permite a integracao de abordagens com o intuito de cons-
truir ferramentas mais poderosas. Para eles, o objetivo da avaliacao da performance se
refere a anélise da qualidade, e nao a velocidade de um algoritmo.

Dentre os tipos de avaliacao existentes, o que ¢ mais comumente utilizado para ava-
liar sistemas de recuperagao de informacao é o método PR e sua representacao grafica.
Os pesquisadores estao familiarizados com o modelo grafico do PR e conseguem extrair

informagoes dele sem muitos problemas de interpretacao (MULLER et al., 2001).
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Vogel e Schiele (2006) definem Precisdo (Equagdo 2.22) como a porcentagem dos ob-
jetos recuperados que sao relevantes, e Revocacao (Equagao 2.23) como a porcentagem
de objetos relevantes recuperados. Objeto relevante é aquele que é de interesse em um

determinado contexto (Figura 13).

N¢ de objetos relevantes recuperados

Precisao = (2.22)

N© total de objetos recuperados

N9 de objetos relevantes recuperados

Revocagao = (2.23)

N¢ total de objetos relevantes

Figura 13 — Representacao do PR na recuperacao de objetos.

Objetos relevantes Objetos recuperados

Objetos relevantes
recuperados

Fonte: Elaborada pelo autor.

Miiller et al. (2001) afirmam que Precisao e Revocagao sozinhos nao contém infor-
macoes suficientes. Sendo assim, eles devem ser utilizados em conjunto. Também os
graficos do PR podem nao conter todas as informagoes desejadas, assim, outras medidas
podem ser utilizadas como, por exemplo, o Precisao(n) (PN) que mede a precisao apos
a recuperagao de n objetos, a Mean Average Precision, Recall at 0.5 precision, R(n) que
mede a Revocacao apds a recuperacao de n objetos, e Rank first relevant. Outro fator
negativo dos graficos do PR apontado por Miiller et al. (2001) é que o resultado do grafico

¢ dependente do niimero de objetos relevantes para um dado critério de busca.

2.11 Trabalhos relacionados

Xu et al. (2012) descrevem um algoritmo que extrai atributos a partir das informagoes
da nitidez da borda dos nodulos. Como explicado na Secao 2.5.2, estes autores repre-
sentam os nodulos por meio de vetores construidos a partir de histogramas dos atributos
window e scale calculados a partir da fungao sigmoide.

Ferreira Junior (2015) utilizou a base de nodulos LIDC 1.171 nédulos para apresentar
um sistema CBIR cujos nédulos foram descritos vetorialmente pelos AT 3D e ANB 3D

e como métrica de similaridade a DE. A forma de avaliacao se deu por meio do célculo
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da Precisdo. Ele fez testes utilizando os AT 3D, ANB 3D e AI (Se¢ao 2.5) para 10
recuperagoes com 10 nodulos cada uma (P(10)), e aplicou o conceito de classe binaria
(n6dulos ou benignos ou malignos) resultando em 745 nédulos benignos e 426 nodulos
malignos.

Dhara et al. (2012) apresentam uma proposta de sistema CBIR, para recuperar nodu-
los pulmonares sélidos com tamanho entre 3mm e 30mm. Foram utilizados 30 exames
selecionados do projeto LIDC e 25 exames da base de nodulos do PGIMER. Chandigarh
onde cada conjunto de exames contém 40 nédulos pulmonares sélidos, em um total de 80
nodulos, para avaliacao do desempenho do sistema. Para representar os nédulos foram
calculados atributos de forma (esfericidade, indice de lobulacdo, indice de espiculagio,
distancia radial média, indice de calcificacao e 3D accutance da superficie do nodulo) e
textura (contraste, entropia e tendéncia do cluster, homogeneidade e a classificacdo da
textura do tecido interno) a partir dos nodulos reconstruidos em 3D. Também foram uti-
lizadas as nove caracteristicas associadas aos nodulos do projeto LIDC (textura, sutileza,
espiculacao, lobulagao, esferecidade, borda, malignidade, estrutura interna e calcificacao).
O mesmo protocolo utilizado pelos radiologistas para extrair as caracteristicas dos nédu-
los LIDC foi aplicado & base PGIMER, Chandigarh com o objetivo de extrair as mesmas
informagoes. Segundo estes autores, algumas caracteristicas sao titeis para representar as
imagens e outras nao. Sendo assim, eles usaram regressao logistica para encontrar o sub-
conjunto de atributos que permitiam maior discriminacao usando o critério de relevancia
méxima e redundancia minima (os autores nao apontaram os atributos que proporciona-
ram maior discriminacgao). Por fim, a métrica de similaridade utilizada para recuperar e
construir o ranking de nédulos recuperados foi a DE.

Seitz Jr et al. (2012) descrevem um sistema CBIR em combinac¢do com Algoritmos
Genéticos para determinar a combinagao 6tima de atributos de imagem para aumentar
a precisao na recuperacao de nodulos similares. Eles utilizaram 399 exames da base de
nodulos do LIDC contendo 914 nodulos distribuidos entre as malignidades 1, 2, 4 e 5.
Foram utilizados 63 atributos extraidos a partir da textura (usando filtro Gabor, Markov
Random Fields e os atributos propostos por Haralick a partir da MCO), tamanho, forma e
intensidade para representar vetorialmente os n6dulos. Os atributos foram normalizados
uilizando o método Z-score. A métrica de similaridade usada foi a DE. As malignidades
dos nodulos foram agrupadas da seguinte forma: malignidades 1 e 2 foram classificados
como benignos; e malignidades 4 e 5 foram classificados como malignos.

Kuruvilla e Gunavathi (2014) apresentam outro trabalho onde ¢ utilizado um sistema
CBIR para recuperar exames, com noédulos pulmonares semelhantes, com o objetivo de
encontrar o conjunto de atributos que melhor descrevem os noédulos, segundo os parame-
tros usados para calcular a acuracia no algoritmo de Rede Neural. Além disso, os autores
avaliaram diferentes métricas de similaridade para identificar aquela que apresenta maior

precisao na recuperacao dos nodulos. Para tal, usaram imagens de 180 exames conti-
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dos no projeto LIDC. Dois conjuntos de atributos foram calculados a partir dos nédulos:
atributos da MCO e atributos estatisticos. Os atributos calculados com a MCO foram
energia, entropia, dissimilaridade, contraste, diferenca inversa, correlacao, homogenei-
dade, autocorrelacao, cluster shade, cluster proiminence, probabilidade maxima, soma
dos quadrados, sum average, soma da variancia, soma da entropia, diferenca da varian-
cia, diferenca da entropia, informacao da medida de correlacao, coeficiente de correlacao
méaxima, diferenca inversa normalizada e momento de diferenca inversa normalizada. Os
atributos estatisticos calculados foram a média, o DP, assimetria e kurtosis. Dentre to-
dos os atributos calculados, os que foram selecionados como mais relevantes pela Rede
Neural foram: autocorrelacdo, contraste, correlacao, cluster shade, cluster proiminence,
dissimilaridade, energia, entropia, homogeneidade, soma da variancia e assimetria. As mé-
tricas de similaridades utilizadas foram a DE, Distancia Manhattan, Distancia City Block,
Distancia Chebychev, Distancia Twversky, Distancia Canberra, Bray-Curtis, Distancia Chi
Squared e Distancia Squared Chord.

Outra comparagao pode ser feita com o trabalho apresentado por Han et al. (2015),
apesar destes autores, assim como Xu et al. (2012), utilizarem outra forma de avaliagao. A
comparagcao dos resultados avaliados com outro método se da devido ao uso dos atributos
de textura como uma das formas de representacao dos nédulos pulmonares.

Han et al. (2015) apresentaram uma avaliacao de classificagdo por um modelo preditivo
construido a partir do algoritmo Support Vector Machine (SVM) com um kernel Radial
Basis Function (RBF) utilizando a Area Sob a Curva (AUC). A base de imagens utilizada
foi a do LIDC. Os nddulos tiveram suas malignidades (de 1 a 5) mapeadas em um conjunto
binario de classes (maligno e benigno) em dois cenérios diferentes. O primeiro cenario
considerou as malignade 1, 2 e 3 como benigno. J& o segundo cenério considerou as
malignades 3, 4 e 5 como maligno. A avaliacdo do modelo foi feita através do calculo da
sensibilidade e da especificidade e apresentada por meio da AUC. Os atributos por eles
utilizados foram classificados em trés tipos: Atributos de Textura; Atributos de Gabor;
e Padroes Locais Binarios. No caso dos Atributos de Textura, eles foram calculados a
partir da MCO 2D e 3D. No primeiro cenario, os Atributos de Textura, combinando 2D e
3D, alcancaram uma AUC média de 91,24%; os Atributos de Gabor, AUC média de 91%;
e Padroes Locais Binéarios, AUC média de 90,12%. J& no segundo cenario, os Atributos
de Textura, combinando 2D e 3D, alcancaram uma AUC meédia de 78,10%; Atributos
de Gabor, AUC média de 80,45%; e Padroes Locais Binarios, AUC média 77,99%. Vale
ressaltar que esta andlise nao levou em consideracao um sistema CBIR, e sim um modelo
de classificacao.

Os trabalhos apresentados nesta Se¢ao fazem um breve resumo dos trabalhos voltados
para construcao de sistemas CBIR que utilizam o LIDC como base de nédulos e fazem
a representacao dos nodulos através de vetores de atributos. Embora existam trabalhos

no sentido de medir pesos, ou determinar a influéncia, dos atributos e outros que fazem
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andlises voltadas para a forma de medicao da similaridade dos nédulos, nenhum deles
apresenta uma proposta onde a meétrica de similaridade seja utilizada juntamente com
os conceitos de pesos dos atributos. E neste ponto onde o trabalho aqui proposto se
localiza, por trazer um método de ajuste de pesos que estd diretamente ligado & métrica

de similaridade para buscar aumentar a precisao na recuperacao de nédulos pulmonares.



47

3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: a Segao 3.1 apresenta como a base
de imagens foi utilizada; a Secao 3.2 define a forma como os atributos foram normalizados
para que pudessem ser utilizados em func¢oes de distancia; a Secao 3.4 apresenta uma visao
holistica do processo de atualizagao local de pesos composto por duas fases (Avaliagio e
Treinamento), que é o cerne deste trabalho; a Secdo 3.4.1 explica em detalhes a Fase de

Avaliacao; e, por fim, a Secao 3.4.2 traz uma explicacao detalhada da Fase de Treinamento.

3.1 Base de imagens

A base de imagens usada neste trabalho possui 752 exames e 1.944 n6dulos pulmonares.
Ela foi descrita em detalhes na Secao 2.7. Dentre os nodulos contidos na base, aqueles
que possuem malignidade 3 foram descartados por estarem associados a uma malignidade
indeterminada. Sendo assim, dos 1.944 n6dulos iniciais, foram escolhidos os 1.171 n6dulos

com as malignidades 1, 2, 4 e 5 (Tabela 3).

Tabela 3 — Quantidade de nédulos por malignidade.

Probabilidade de malignidade 1 2 4 5 | Total
Quantidade de nédulos 273 | 472 | 266 | 160 || 1.171

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir destes 1.171 nodulos, Ferreira Junior (2015) extraiu 48 atributos para repre-
sentar nodulos. Eles estao distribuidos em 12 ANB 3D e 36 AT 3D:

e AT 3D - energia, entropia, matiz, momento da diferenca inverso, contraste, proe-
minéncia, correlacao, variancia e homogeneidade em 4 dire¢oes diferentes da MCO
3D (09, 45°, 90° e 1359);

e ANB 3D - diferenca entre os extremos, soma dos valores, soma dos quadrados,
soma dos logaritmos, média aritmética, média geométrica, variancia da populagao,
variancia da amostra, desvio padrao, medida de Kurtosis, medida de assimetria e

segundo momento central.

Estes atributos foram extraidos tendo como referéncia as regioes dos nédulos segmen-
tadas manualmente pelos especialistas envolvidos no projeto LIDC. A regiao de interesse
nas imagens dos exames é a regiao demarcada nas bordas dos n6dulos segmentados. Desta
forma, foram utilizados os tamanhos originais dos nédulos contidos nos exames.

Para as Fases de Avaliacdo (Secao 3.4.1), Treinamento (Segao 3.4.2) e Validacao a base

de nodulos foi dividida da seguinte maneira:
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e Avaliacao - composta de 65 nédulos de cada malignidade resultando em 260 nédu-

los;

e Treinamento - composta de 65 ndédulos de cada uma das 4 malignidades resultando

em 260 nodulos;

e Validacgao - composta de 30 nédulos de cada malignidade resultando em 120 no-

dulos.

A determinacao do tamanho das bases citadas anteriormente esta relacionada a menor
quantidade de nédulos dentre as malignidades utilizadas, ou seja, tomou-se como referén-
cia a quantidade de nodulos da malignidade 5 que é de 160 (Tabela 3) e dividiu-se este
valor em trés partes como explicado acima. Como as outras malignidades possuem um
nimero maior de noédulos, delas foram selecionadas as mesmas quantidades de nodulos de
forma aleatoria sendo descartados os demais.

As duas primeiras bases foram utilizadas durante a Avaliacdo e o Treinamento para
definir os pesos, respectivamente, enquanto a terceira base foi utilizada para validar os
melhores pesos encontrados. Todos os nédulos foram escolhidos de forma aleatoria e as
bases sao disjuntas, ou seja, nao existe nédulo que pertenca a mais de uma base ao mesmo

tempo.

3.2 Normalizacdao da base de atributos

Neste trabalho, foi adotado o método de normalizacao Z-score (Fungio 2.18) apresen-
tado na Secao 2.6, devido ao seu uso recorrente como método de normalizagao; e por ela
ser indicada em casos onde se conhece os valores minimo e maximo da amostra e que seja
possivel calcular a média e o DP da amostra (AL SHALABI; SHAABAN; KASASBEH,
2006).

A normalizacao foi feita sobre todos os valores dos atributos contidos nas bases de
Avaliagao, Treinamento e Validagdo de forma conjunta, ou seja, a normalizacao foi apli-
cada a partir de todos os atributos dos noédulos como se fizessem parte de uma tnica
base. Desta forma, todos os nédulos envolvidos no processo de atualizacao de pesos sao

utilizados para determinar os valores de média e DP da amostra.

3.3 Meétricas de similaridade

Neste trabalho foi adotada a DEP (Secao 2.8) para realizar a comparacao entre os
nodulos pulmonares representados pelos vetores de atributos (AT 3D e ANB 3D). Ela
foi escolhida devido ao uso na literatura voltada para CBIR relacionada & métricas de
similaridade (OLIVEIRA; CIRNE; AZEVEDO-MARQUES, 2007; AKGUL et al., 2011)

e por permitir inserir de forma clara o conceito da atualizacao de pesos aqui proposta.
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Os pesos da DEP sao determinados pelo Inverso do Desvio Padrao (IDP) dos valores
dos atributos sobre a recuperacao de nodulos similares (este método sera descrito deta-
lhadamente na Sec¢ao 3.4.2). Isso leva a seguinte indugao: valores maiores sao atribuidos a
atributos que tem valores homogéneos e valores menores sao atribuidos a atributos cujos
valores sao heterogéneos. Por exemplo, se energia tem baixa variabilidade nos valores
dos nodulos recuperados de uma malignidade especifica, a ela serd atribuido um peso
maior do que outro que tem alta variabilidade. Isso é possivel devido ao uso do IDP para

calcular o valor do peso dos atributos.

3.4 Processo de atualizacdo local de pesos

O processo apresentado neste trabalho é composto por duas fases que sao executadas
de forma sequencial e ciclica: Fase de Avaliagao (Secao 3.4.1) e Fase de Treinamento
(Segao 3.4.2).

As fases possuem estruturas semelhantes que consistem basicamente em iteracoes sobre
as bases de dados correspondentes, selecionando cada um dos nédulos armazenados e
utilizando-os como nodulo de referéncia para a recuperacao dos nédulos mais semelhantes
usando a DEP. Ao término do ciclo de execucoes das fases, obtém-se um conjunto de pesos
de atributos que permite melhores resultados na recuperagao de nodulos semelhantes
(Figura 14). O ciclo deve ser executado até que o critério de parada seja alcangado. O
critério adotado foi que o processo parasse caso se passassem 100 iteracoes de treinamento
e avaliacao sem que houvesse melhora nos resultados da avaliacao. Ou seja, ap6és obter um
valor maximo da Funcao de Avaliacao apos i iteracoes, caso este valor nao seja aumentado
nas 100 iteragoes subsequentes, o sistema para o processo de ajuste de pesos e aponta
aquele que alcangou a melhor avaliacao como sendo o conjunto de pesos ideal para o vetor
de atributos.

O conjunto de pesos que obteve os melhores resultados é, entao, validado em uma
terceira base de nodulos (base de validagao), que nao foi utilizada durante o processo de
ajuste de pesos, isso é realizado para avaliar se o conjunto de pesos estd super-ajustado a
base de validacao, o que levaria a resultados tendenciosos.

O método de iteragao na base de nddulos adotado remete ao método conhecido
como Leave-One-Out (LOO), que é uma variagdo do Cross-validation, onde uma base
é dividida em uma parte de treinamento e outra de valida¢do (em casos de modelos de
predigdo ou regressao). A parte de treinamento é utilizada para criar o modelo preditivo,
enquanto a parte de validacao é utilizada para avaliar o modelo criado. No caso especi-
fico do LOO, a parte de validacao tem tamanho 1 e o restante da base ¢ utilizada para
treinamento do modelo, isso é repetido para todos os objetos na base (FACELI et al.,
2011). O objetivo de utilizar o LOO é garantir que todos os nodulos serao utilizados para

determinar os pesos e também para avalia-los.
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Figura 14 — Workflow do processo de atualizacao de pesos.

Ase 1 - Avaliagdo \ Ase 2 - Treinamento \

/ Iteracdo sobre a base de av aliac;éiu\.\ /Iteracao sobre a base de treinam emb.‘
a
nédulo de < i nodulo de < R
iy utilizando a R utilizando a
referénca d Funcio de referéncia d Funcio de
avaliacao atualizacéo
Recupere 0s n nodulos mais Recupere 0s n nédulos mais
similares utilizando a similares utilizando a
\ Distancia Eudlidiana ry N Distancia Eudlidiana /
A ponderada 4 - ponderada 4
W=@Ww,w,..,w)

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Algoritmo 1 é o pseudo-codigo do processo de atualizacao de pesos. Como resultado
dele, sao retornados os pesos que melhor ajustam a recuperacao, os quais devem ser

utilizados junto a métrica de similaridade utilizada para fazer a comparacao entre os
n6dulos.

Algorithm 1: PSEUDO-CODIGO DO PROCESSO DE ATUALIZAGCAO AUTOMATICA
DE PESOS.

Data: baseAvaliacao:| || |, baseTreinamento:| || |, baseValidacao:| || |, a:int
Result: W:|real]
Wi = '/a

WCorrente[i]| = 1/a

while criterioParada do

vy — avaliacaoPesos(baseAvaliacao, W)

W Corrente = treinamento(baseTreinamento, W Corrente)
ve = avaliacaoPesos(baseAvalicao, W Corrente)

if U1 S (%) then
| W = WCorrente

end

end

validarPesos(baseValidacao, W)

Consideram-se nodulos semelhantes aqueles em que os valores de cada um dos atributos
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sao muito proximos, ou até mesmo iguais. Ou seja, por exemplo, os nédulos que tém
valores de entropia proximos de e; sao semelhantes entre si; e os nédulos que tiverem
valores proximos de es sao também semelhantes entre si. Assim, caso esta regra seja
respeitada para as duas classes, o atributo é considerado como bom para representar os
nodulos e ele receberd um valor de peso alto. Por outro lado, caso esta regra nao seja
satisfeita, o atributo é considerado ruim para representar tais noédulos e ele recebera um

valor de peso baixo.

3.4.1 Fase de Avaliacdo

O ciclo se inicia com a Fase de Avaliagao (Fase 1 da Figura 14) tendo como pesos iniciais
um conjunto W = [wy, ws, ..., w,], onde {w € R |w = 1/a} e a € N* correspondente ao
nimero de atributos utilizados para representar os nédulos. Cada um dos noédulos da
base é usado como referéncia para recuperar os n mais similares. A cada recuperacao
feita é calculado o valor de avaliacdo da recuperacao através da Funcao de Avaliacao

(Equacao 3.1), que é uma func¢ao de decaimento exponencial, onde:

f(RnXa> = Z’Yisi (31)

e R,., ¢ a matriz ordenada com os nodulos recuperados na qual a corresponde ao
nimero de atributos que representam os nédulos, e n corresponde ao nimero de
nodulos similares que serao recuperados. A ordem da tabela é determinada pela

similaridade dos noédulos, os mais similares situam-se nas posicoes iniciais;

e s; é o valor da recompensa associado a relevancia do nédulo n da matriz R, «, na

posicao ¢;

e {y€R|0<~vy<1}éo fator de desconto, que ajusta a relevancia das recompensas

s dadas ao longo do ranking de recuperacao.

Esta Funcao de Avaliacao foi adotada por ter a capacidade de representar a amor-
tizacao das recompensas ao longo da ordem de recuperacao, que é uma caracteristica
importante para a nossa proposta, pois, devido a grande quantidade de exames recupe-
rados, os usuarios tendem a avaliar os resultados melhores colocados e esses direcionarao

os especialistas no diagnostico (MiLLER et al., 2004; FARIA et al., 2010).
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O Algoritmo 2 descreve sucintamente o processo de avaliagao dos pesos dos atributos
na recuperacao dos n nédulos mais semelhantes.

Algorithm 2: PSEUDO-CODIGO DA FUNGAO DE AVALIAGAO.
Data: baseAvaliacao:| || |, W:| |, n : int

Result: avaliacao : real

avaliacao : real = 0.0

v : real = fator de desconto

m : int = posicao do vetor onde fica a malignidade do nodulo
s : real = recompensa

while baseAvaliacao.hasNext() do
noduloRe ferencia = baseAvalicao.next|()

nSimiliares:| || | = recupereNSimilares(baseAvaliacao, noduloRe ferencia, W, n)

for i <~ 1 ton do
malignidade = nSimilares|i|[m]

s = calcularRecompensa(noduloReferencia|m|, malignidade)

avaliacao += ' X s
end

end

As recompensas aplicadas aos nédulos dependem da malignidade do nédulo de refe-

réncia e da malignidade do nédulo recuperado. Os valores atribuidos sao os seguintes:

e 4 se for altamente relevante;
e 2, se for moderadamente relevante;

e (, se for altamente ou moderadamente irrelevante.

Foi definida uma politica de recompensas que privilegia os nédulos relevantes, nao re-
compensando os que nao satisfazem esta condigao. A relevancia é determinada da seguinte
forma: se o nodulo de referéncia tiver malignidade 5 ou 4, as malignidades dos nédulos
recuperados serao altamente relevantes se tiverem malignidade 5, moderadamente rele-
vantes se tiverem malignidade 4, moderadamente irrelevantes se tiverem malignidade 2
e altamente irrelevantes se tiverem malignidade 1 (Tabela 4); se o nodulo de referéncia
tiver malignidade 1 ou 2, as malignidades dos nédulos recuperados serao altamente re-
levantes se tiverem malignidade 1, moderadamente relevantes se tiverem malignidade 2,
moderadamente irrelevantes se tiverem malignidade 4 e altamente irrelevantes se tive-
rem malignidade 5 (Tabela 5). Aos nodulos altamente e moderadamente irrelevantes sao
atribuidos o valor de recompensa 0 (zero), porque esses podem induzir o especialista ao
erro. Logo, a eles nao foi atribuida recompensa positiva. Os noédulos de malignidade 3
foram descartados, como citado na Secao 2.7, porque nao contribuem para o auxilio ao

diagnostico, ja que nao possuem um grau de malignidade definido.
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Tabela 4 — Recompensas para nédulos de referéncia com malignidade 5 ou 4.

] Recompensas | Malignidade do n6dulo recuperado ‘

4 3
2 4
0 2
0 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5 — Recompensas para nédulos de referéncia com malignidade 1 ou 2.

‘ Recompensas ‘ Malignidade do nodulo recuperado ‘

4 1
2 2
0 4
0 d

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.2 Fase de Treinamento

A Fase de Treinamento tem por objetivo encontrar o conjunto W de pesos associados
aos atributos que permitam uma recuperacao na qual os ndédulos sejam o mais semelhantes
possivel. Ela é iniciada recebendo como pesos iniciais os pesos utilizados na Fase de
Avaliacao imediatamente anterior e, a partir dai, se inicia o processo de atualizacao de
pesos. O ajuste automatico dos pesos se da conforme o método de atualizagao de pesos
e leva em consideragao os nodulos mais similares recuperados para ajustar os valores de
pesos. Ao seu término, um novo conjunto de pesos (WCorrente) é determinado e sera
passado para a Fase de Avaliacao para determinar o seu valor de avaliacao.

Os pesos associados aos atributos refletem as diferentes contribuigoes dos descritores
na caracterizacao do objeto. Nao existe um mapeamento direto entre os critérios de
classificacao utilizados pelo usuério e a forma de representacao dos objetos pela méaquina.
O que se busca aqui é uma adequacao dos pesos de tal forma que seja possivel alcancar
melhores resultados na recuperacao de nédulos semelhantes por meio da minimizagao da
influéncia de atributos que possuem alto indice de dispersao e aumento da influéncia dos
atributos que possuem baixo indice de dispersao em noédulos de mesma classe.

A proposta de atualizacao de pesos é baseada no DP para atualizacao dos pesos. O
DP (Equagdo 3.2) é uma medida de dispersao estatistica, ou seja, ele mede a dispersao
dos dados de uma amostra com relacao a sua média, onde T ¢ a média da amostra
(Equagao 3.3).

t—1

o — \/Zfl(‘rl - f)2 (32)
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T=-)Y (3.3)

A proposta ¢ baseada nas seguintes premissas: se todos os n6dulos semelhantes tém
valores similares para um determinado conjunto de atributos, isso significa que esses sao
bons indicadores para representar estes nédulos. Por outro lado, se os valores de um
conjunto de atributos sao muito diferentes, ou seja, muito dispersos, entao eles nao sao
bons indicadores. Logo, o IDP (Equacao 3.4) dos dados associados a um atributo pode
ser considerado uma boa estimativa para o seu peso, porque quanto menor a variancia,

maior é o peso e vice-versa.

w(a) = o (3.4)

A Figura 15 ilustra a atualizacao dos pesos dos atributos com base nos n nodulos

recuperados considerando:

e n o numero de nédulos recuperados;

e f o nimero de atributos usados para representar cada nodulo;

II; representando a projecao do atributo f na matriz de nédulos recuperados;

o~ 1(II;) representando a aplicagdo do IDP sobre a amostra resultante da projegio
I

e w; como sendo o peso do atributo ay.

Apos a identificacao de cada wy associado aos atributos ay é preciso aplicar a Equa-
¢ao 3.5 para normalizar os valores, porque wy € R% e ele pode assumir valores muito
grandes quando a amostra varia pouco, ou muito pequenos quando a amostra varia muito.

Com isso, temos um novo peso w’f com valores entre zero (0) e um (1).

wh = (3.5)

A cada iteracao é encontrado um W Corrente, que é usado para ajustar o vetor de

pesos W usando a Funcao de Ajuste (Equacao 3.6), onde:

W* =W + a(W — WCorrente) (3.6)

e IV é o vetor com os melhores pesos até o momento;
e WCorrente é o vetor de pesos da iteragao corrente;

e « ¢ a taxa de ajuste;
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Figura 15 — Método de atualizacao de pesos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

e W* & o0 novo vetor de pesos ajustados.

Para melhor apreciacao deste processo, veja o Algoritmo 3.
Algorithm 3: PSEUDO-CODIGO DA FUNGAO DE TREINAMENTO.
Data: baseTreinamento:| |[ |, W:[ |, a:int
Result: WCorrente:| |
W Corrente; — z‘:”w
while baseTreinamento.hasNezt() do
noduloRe ferencia = baseTreinamento.next()

nSimilares:| || | = recupereNSimilares(baseTreinamento, noduloRe ferencia, W,
n)
for 1 < 1 to a do

for j < 1 ton do
II; = nodulosSemelhantes|j|[i]

WCorrente|i| = o~ (I1;)
end

end

end

A caracteristica da aprendizagem tardia na proposta aqui apresentada esta relacionada
a taxa de ajuste dos pesos («), a qual determina o quanto seré aprendido em cada iteragao
na base de treinamento. Como pode ser visto na Equacao 3.6, o vetor de pesos WCorrente
determinado na iteragao LOO sobre a base de treinamento é resultante do calculo dos
pesos naquela iteracao, enquanto o vetor de pesos W ¢é o vetor calculado durante todas

as iteracoes anteriores. A aplicacao de « na diferenca entre W e WCorrente implica
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no quanto que a diferenca entre a memoria de aprendizagem (W) e a aprendizagem da
iteracao atual (WCorrente) ird influenciar na memoria de aprendizagem final (W*).

J& a caracteristica da LWL na proposta deste trabalho remete ao niimero de nédulos
recuperados (n) durante a fase de treinamento que foram utilizados para calcular o peso
dos atributos por meio do IDP. Devido a esta caracteristica, apenas os nédulos mais pro-
ximos do noédulo de referéncia sao utilizados para ajustar os pesos dos atributos com o
proposito de enfatizar os nédulos de mesma classe e desenfatizar os nédulos com classes
diferentes por meio da atribuicao de pesos maiores aqueles atributos que proporcionam
recuperacao de nodulos com valores de atributos com menor indice de dispersao. Observe
que a enfatizacao de nodulos semelhantes é feita indiretamente com base na premissa de
que ndédulos de mesma malignidade sao semelhantes e, por isso, possuem vetores de atri-
butos também semelhantes (com baixa variabilidade), ou seja, ndo sao utilizados critérios
baseados na classe para determinar os pesos dos objetos como em modelos KNN e WA.

LWL é criticamente dependente da funcao de distancia utilizada e a funcao nao neces-
sariamente precisa satisfazer requisitos matematicos formais para métricas de distancia.
A variacao da DE com a introducao dos pesos nas dimensoes dos objetos serve para
que sejam atribuidos valores de influéncia das dimensoes. Atribuir valor zero para uma
dimensao é o mesmo que ignora-la na funcao de distancia. Devido a isso, é adotada a
DEP. O valor maximo da funcao ponderada deve ser alcancado com a distancia zero, e
esse valor deve decair suavemente quando a distancia aumentar. Além disso, funcoes de
peso devem ser sempre nao-negativas, porque valores negativos podem levar a um au-

mento da taxa de erro durante o treinamento. Ja os pesos finais podem ser positivos ou

negativos (ATKESON; MOORE; SCHAAL, 1997).

3.5 Avaliacdo dos resultados

Para a anéalise dos resultados foram utilizados os métodos PR e PN como citado na
Secao 2.10. Eles foram calculados a partir da recuperacao de todos os n6dulos das bases
de avaliacao e validagao por meio da técnica LOO.

Com o objetivo de mostrar as capacidades do algoritmo aqui proposto e comprovar
a precisao dos resultados alcancados, foram definidas configuracoes de testes com base
na variacao dos principais parametros do algoritmo, que sao a taxa de ajuste, o fator
de desconto e o nimero de nédulos recuperados, aplicados a combinacoes dos vetores de
atributos extraidos dos nédulos pulmonares. A partir destes testes, resultaram os graficos
que serviram de base para que fossem discutidos os resultados.

Foram utilizados 3 vetores de atributos calculados a partir dos nédulos da base: 1
com AT 3D (36 atributos); 1 com ANB 3D (12 atributos); e, por fim, 1 criado a partir
da concatenacao dos dois vetores citados anteriormente Al (48 atributos) (Segao 2.5). A
escolha pela utilizacao destes 3 vetores tem como objetivo analisar a precisao de cada um

deles para identificar qual alcanca maior precisao.
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Dada a grande quantidade de combinagoes envolvendo os parametros do algoritmo e os
vetores de atributos, tendo em vista que {n € N |0 < n < quantidade de nodulos na base}
e {a,7€R|0< a,y < 1}, foram definidos como valores referéncia para n, « e -y, respe-
tivamente 15, 0.3 e 0.8, e mais dois conjuntos de valores sendo um maior e outro menor do
que os valores de referéncia. Estes valores foram definidos para que reduzissem a quanti-
dade de combinagoes possiveis dos vetores de atributos com os parametros do algoritmo,
mas que possibilitassem as analises necessarias para medigao da precisao. A determinacao
dos valores de referéncia se deu de forma empirica, porque eles proporcionaram melhores
resultados, tanto de precisao, quanto de tempo de execucao do algoritmo, durante os
diversos testes executados no seu desenvolvimento. A Tabela 6 resume as configuragoes
dos testes.

Tabela 6 — Resumo das configuragoes definidas para os testes, onde o corresponde

a taxa de ajuste, v ao fator de desconto e n ao nimero de nédulos recu-
perados.

AT ANB Al
n | « v n o v n | « v
10 | 0.2 | 0.7 ||| 10 | 0.2 | 0.7 ||| 10 | 0.2 | 0.7
1503 (08| 15/0.3|0.8]|15|0.3 0.8
201041109 (] 20|04 091 20| 04|09

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 7 traz os identificadores e as descrigoes das configuragoes utilizada nos testes.
Isso se faz necessario para facilitar o entendimento dos resultados.

Para avaliar a precisdo com os métodos definidos (PR e PN), as malignidades asso-
ciadas aos nodulos foram agrupadas para que eles sejam classificados em benignos ou
malignos. Assim, n6dulos com probabilidade de malignidade 1 e 2 foram agrupados como
benignos, e n6dulos com probabilidade de malignidade 4 e 5 foram agrupados como malig-
nos. Vale ressaltar que os n6dulos com malignidade 3 foram descartados, porque possuem
classificacao indefinida (Tabela 8).

A execucao dos testes definidos na Tabela 7 permitiu avaliar o aumento na preci-
sao a partir da utilizacao dos pesos calculados automaticamente segundo a metodologia

proposta neste trabalho.



Tabela 7 — Identificadores e configuracgoes utilizadas nos testes relacionados.

ID do teste Descricao da configuracao
1 AT;n=10;a=0.3;7=0.8

AT;n=15;aa=0.3;7=0.8

3 AT;n=20;aa=0.3;7=0.8

4 AT;n=15a=0.2;7=0.8

5 AT;n=15a=04;7=0.8

6 AT;n =15a=0.3;7=0.7

7

8

9

AT;n=15a=0.3;7v=0.9
ANB;n =10;a=0.3;7 = 0.8
ANB;n =150 =10.3;7=0.8

10 ANB;n =20;a=0.3;7=0.8
11 ANB;n=15a=0.2;7y=0.8
12 ANB;n=15a=04;7=0.8
13 ANB;n =15 a=0.3;7=0.7
14 ANB;n =15a=0.3;7=0.9
15 Al;n=10;a=0.3;7y=0.8
16 Al;n=15a=0.3;7=0.8
17 Al;n=20;aa=0.3;7=0.8
18 Alin=15a=0.2;7=0.8
19 Alin=15a=0.4;7=0.8
20 Alin=15a=0.3;7=0.7
21 Al;n=15a=0.3;7=0.9

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8 — Mapeamento das malignidades em classes.

’ Probablidade de malignidade \ Classe ‘

le?2 Benigno
2e4 Maligno

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAOQO

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos com a avaliacao do método de
atualizagao de pesos seguindo as configuragoes de testes estabelecidas na Secao 3.5. Pri-
meiramente, serao apresentados os resultados da avaliacao PR e PN de cada vetor de
atributos. Em seguida, serao feitas as comparacoes entre os vetores de atributos AT 3D,
ANB 3D e Al para apontar aquele que obteve os melhores resultados com a atualiza-
¢ao de pesos. Por fim, serdo feitas comparacoes com outros resultados apresentados na
literatura.

A Figura 16 apresenta os resultados do PR a partir do vetor AT 3D com os pesos
iniciais, como apresentado na Secao 3.4, utilizando apenas a base de avaliacao. Com ele foi
alcancada precisao de 87% com revocacao de 25%, precisao de 64% com revocacao de 50%
e precisao de 50% com revocagao de 75% na recuperacao de nodulos benignos (Figura 16
a). J& na recuperagao de nodulos malignos foi obtida 91% de precisao com revocagao até
25%, precisao de 86% com revocagao de 50% e precisao de 74% com revocacdo de 75%
(Figura 16 b). O PN alcangou precisao de 87% para nodulos benignos (Figura 16 ¢) e de
93% para nodulos malignos (Figura 16 d) para recuperagao até o trigésimo nédulo.

A execucao do processo de atualizagdo de pesos seguindo as configuragoes de teste
definidas (testes de 1 a 7) proporcionou melhora na precisdo nos casos 1, 2, 4, 5, 6 e
7 usando o vetor AT 3D em comparagao com os pesos iniciais. Todos eles alcangaram
o mesmo valor de precisao, apresentado nas Figuras 17 e 18. O tnico teste que nao
melhorou, comparado com os valores obtidos pelos pesos iniciais, apds o treinamento foi
o teste 3. E possivel que neste teste 3, dada a maior quantidade de nédulos recuperados,
o processo tenha chegado a uma situacao de maximo local, convergindo para um valor
menor que os demais testes.

Com o ajuste, obteve-se precisao de 98% com revocacao de 25%, precisao de 97% com
revocacao de 50% e precisao de 97% com revocacao de 75% na recuperagao de nodulos
benignos (Figura 17 a), j4 na recuperacao de nodulos malignos obteve-se precisao de 99%
com revocacao de 25%, precisao de 99% com revocacao de 50% e precisao de 96% com
revocagao de 75% na base de avaliagao (Figura 17 b). Enquanto na base de validagao,
a precisao foi de 98% com revocacgao de 25%, precisao de 98% com revocacao de 50% e
precisdao de 97% com revocagao de 75% na recuperacao de nédulos benignos (Figura 17
¢), ja na recuperagao de nodulos malignos, obteve-se precisao de 100% com revocagao
de 25%, precisao de 100% com revocacao de 50% e precisao de 97% com revocacao 75%
(Figura 17 d). O PN também melhorou, obtendo precisdo de 98% na recuperacao de
nodulos benignos e malingos usando as duas bases (avaliacao e validacao) (Figura 18)
para recuperacao de 30 noédulos em cada base.

As Tabelas 9 e 10 apresentam de forma resumida os resultados da avaliacao na base
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Figura 16 — PR e PN da recuperacao de nodulos benignos e malignos contidos nas
bases de avaliagao calculados com os pesos iniciais (Se¢ao 3.4) represen-
tados por meio do vetor de Atributos de Textura 3D.

(a) PR calculado a partir da recupera-
cao de todos os ndédulos benignos
da base de avaliagao.
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(b) PR calculado a partir da recupe-
racao de todos os nédulos malig-
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(d) PN calculado a partir da recupe-
racao de todos os noédulos malig-
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Fonte: Elaborada pelo autor.

de validagdo usando Precisao x Revocagao e Precisao(n) do vetor AT 3D sem e com o

ajuste de pesos respectivamente.

A Figura 19 apresenta os resultados do PR a partir do vetor ANB 3D com os pesos

iniciais utilizando apenas a base de avaliacao. Com ele foi alcancada precisao de 96%

com revocacao de 25%, precisdo de 86% com revocacao de 50% e precisdo de 64% com

revocagdo de 75% na recuperagdo de nddulos benignos (Figura 19 a). Enquanto com

nodulos malignos, proporcionou uma precisao de 96% com revocacao de 25%, precisao de
83% com revocagao de 50% e precisao de 60% com revocacao de 75% (Figura 19 b). O

PN alcangou 96% de precisdo na recupera¢ao de nodulos benignos (Figura 19 ¢) e 95%

de precisao com nédulos malingos (Figura 19 d) para recuperagao de 30 nodulos de cada

malignidade.
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Figura 17 — PR da recuperac¢ao de n6dulos benignos e malignos contidos nas bases de
avaliacao e validacao recuperados com o conjunto de pesos que melhor
ajustou a DEP para recuperacao utilizando Atributos de Textura 3D.

(a) PR calculado a partir da recupera- (b) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os ndédulos benignos racao de todos os nodulos malig-
da base de avaliagao. nos da base de avaliagao.

Precisdo x Revocacio Precisdo x Revocacio
100% [———— I 100%
90% 90%
50% 80%
S0 N SR NN U N OO U SO SO S W T
!8 60% 18 60%
. o
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[0 R — ..... ..... ................................... [T ] se— ..... ...... s sy jessasedasanabunnad s
10% T T T 10%

HOO% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% 'FOO% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 680% 90% 100%
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(¢) PR calculado a partir da recupera- (d) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os nédulos benignos racao de todos os noédulos malig-
da base de validacao. nos da base de validacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Resumo dos resultados de Precisdao x Revocacao e Precisao(n) obtidos
com o vetor AT 3D sem ajuste de pesos na base de validacao

Precisao para benignos | 87% 64% | 50%
Precisao para malignos | 91% 86% | 74%
Revocacao 25% 50% | 75%

Precisao(n = 30)
Benigno 87%
Maligno 93%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 18 — PN da recuperacao de 30 ndédulos benignos e malignos contidos nas
bases de avaliagao e validacao recuperados através do conjunto de pesos
que melhor ajustou a DEP para recuperacgao utilizando Atributos de

(a) P

Textura 3D.

N calculado a partir da recupe-

racao de todos os nédulos benig-
nos da base de avaliacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 — Resumo dos resultados de Precisao x Revocacao e Precisao(n) obtidos
com o vetor AT 3D com ajuste de pesos na base de validagao

Precisao para benignos | 98% 97% | 97%

Precisao para malignos | 99% 99% | 96%

Revocacao 25% 50% | 75%
Precisao(n = 30)

Benigno 98%

Maligno 98%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 19 - PR e PN da recuperacao de noédulos benignos e malignos contidos nas
bases de avaliagao calculados com os pesos iniciais (Se¢ao 3.4) represen-
tados por meio do vetor de Atributos de Nitidez de Borda 3D.

(a) PR calculado a partir da recupera- (b) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os ndédulos benignos racao de todos os nodulos malig-
da base de avaliagao. nos da base de avaliagao.
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(¢) PN calculado a partir da recupera- (d) PN calculado a partir da recupe-
cao de todos os nédulos benignos racao de todos os noédulos malig-
da base de avaliacao. nos da base de avaliacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Apos o processo de atualizacao de pesos definido no grupo de testes (testes de 8 a 14),
o conjunto de pesos associado ao vetor ANB 3D apresentou melhora na precisao em todos
os casos, mas alcancando valores diferentes.

O teste 8 alcancou 100% de precisdo com revocacao até 98%, tanto para recuperacao
de nodulos benignos quanto para noédulos malingos, nas bases de avaliagao e validacao
(Figuras 20), e o PN manteve-se em 100% para recuperagdo de 30 ndédulos, benignos e
malignos, nas bases de avaliagao e validacao (Figura 21).

Os demais testes do grupo (do 9 ao 14), nas bases de validacdo e avalia¢gdo, mantive-
ram a precisao de 100% com revocacao até 93% para recuperacao de nédulos benignos
(Figuras 22 a e ¢), e precisao de 100% com a revocagao até 98% para nodulos malignos

(Figuras 22 b e d). O PN para recuperagao de 30 nodulos alcangou 100% de precisao na
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recuperacao de nodulos benignos e malingos nas bases de avaliagao e valida¢ao (Figura 23).

Figura 20 — PR da recuperacao de nédulos benignos e malignos contidos nas bases de
avaliacao e validacao recuperados com o conjunto de pesos que melhor
ajustou a DEP para recuperacgao utilizando Atributos de Nitidez de
Borda 3D com a configuragao definida no teste 8.

(a) PR calculado a partir da recupera- (b) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os ndédulos benignos racao de todos os nodulos malig-
da base de avaliacao. nos da base de avaliagao.
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(¢) PR calculado a partir da recupera- (d) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os nédulos benignos racao de todos os noédulos malig-
da base de validacao. nos da base de validacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As Tabelas 11 e 12 apresentam de forma resumida os resultados da avaliacao na base
de validacao usando Precisao x Revocacdo e Precisao(n) do vetor ANB 3D sem e com o
ajuste de pesos respectivamente.

Por fim, a Figura 24 apresenta o resultado do PR a partir do vetor Al com os pesos
iniciais utilizando apenas a base de avaliacao. Com ele foi alcancada precisao de 82% com
revocacao de 25%, precisao de 66% com revocacao de 50% e precisao de 52% com revocacao
de 75% na recuperagio de nodulos benignos (Figura 24 a), enquanto na recuperagao de
nodulos malignos obteve precisao de 86% com revocacao de 25%, precisao de 74% com

revocagao de 50% e precisao de 62% com revocagao de 75% (Figura 24 b). O PN para
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Figura 21 — PN da recuperacao de 30 ndédulos benignos e malignos contidos nas
bases de avaliagao e validacao recuperados com o conjunto de pesos que
melhor ajustou a DEP para recuperacgao utilizando Atributos de Nitidez
de Borda 3D com a configuracao definida no teste 8.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 11 — Resumo dos resultados de Precisao x Revocacao e Precisao(n) obtidos
com o vetor ANB 3D sem ajuste de pesos na base de validacgao

Precisao para benignos | 96% 86% | 64%

Precisao para malignos | 96% 83% | 60%

Revocacao 25% 50% | 75%
Precisao(n = 30)

Benigno 96%

Maligno 95%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 22 — PR da recuperac¢ao de n6dulos benignos e malignos contidos nas bases de
avaliacao e validacao recuperados com o conjunto de pesos que melhor
ajustou a DEP para recuperacao utilizando Atributos de Nitidez de
Borda 3D com a configuracao definida nos testes 9 ao 14.

(a) PR calculado a partir da recupera- (b) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os nddulos benignos racao de todos os nodulos malig-
da base de avaliacao. nos da base de avaliagao.
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(¢) PR calculado a partir da recupera- (d) PR calculado a partir da recupe-
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 12 — Resumo dos resultados de Precisao x Revocacao e Precisao(n) obtidos
com o vetor ANB 3D sem ajuste de pesos na base de validacgao

Precisao para benignos | 100% 100% | 100%

Precisao para malignos | 100% 100% | 100%

Revocacao 25% 50% | 75%
Precisao(n = 30)

Benigno 100%

Maligno 100%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 — PN da recuperacao de 30 ndédulos benignos e malignos contidos nas
bases de avaliagao e validacao recuperados com o conjunto de pesos que
melhor ajustou a DEP para recuperacgao utilizando Atributos de Nitidez
de Borda 3D com a configuracao definida nos testes 9 ao 14.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

recuperacao de 30 nodulos alcangou precisdo de 85% para nodulos benignos (Figura 24 ¢)

e de 87% para nodulos malignos (Figura 24 d).

Apos o processo de atualizagao de pesos definido no tltimo grupo de testes (testes de

15 a 21), cujo vetor de atributos é o Al, houve melhora na precisdo apenas no teste 15,

os demais nao obtiveram resultado melhor do que o alcancado com os pesos iniciais.

No teste 15 foi alcancada precisao de 95% com revocacao de 25%, precisao de 90% com
revocacao de 50% e precisao de 70% com revocacao de 75% para recuperacao de nodulos
benignos (Figuras 25 a); e precisao de 91% com revocagao de 25%, precisiao de 86% com
revocacao de 50% e precisao de 67% com revocacgao de 75% para recuperacao de nodulos

malingos (Figuras 25 b) na base de avaliacdo. Ja na base de validagado, o conjunto de



68

Figura 24 — PR e PN da recuperacao de noédulos benignos e malignos contidos nas
bases de avaliagao calculados com os pesos iniciais (Se¢ao 3.4) represen-
tados por meio do vetor resultante da jungao dos Atributos de Textura
3D e dos Atributos de Nitidez de Borda 3D.

(a) PR calculado a partir da recupera- (b) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os nddulos benignos racao de todos os nodulos malig-
da base de avaliacao. nos da base de avaliagao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

pesos resultantes deste teste obteve precisao de 96% com revocacao de 25%, precisao de
91% com revocacao de 50% e precisao de 84% com revocacao de 75% na recuperacao de
nodulos benignos (Figuras 25 ¢); e precisao de 100% com revocagao de 25%, precisdo de
92% com revocagao de 50% e precisao de 73% com revocagao de 75% na recuperagao de
nodulos malignos (Figuras 25 d). No que se refere aos PN, os resultados apontam 95%
de precisao para a recuperagao de 30 nodulos para ambas as malignidades (Figuras 26).

As Tabelas 13 e 14 apresentam de forma resumida os resultados da avaliacao na base
de validagao usando Precisdo x Revocagao e Precisao(n) do vetor Al sem e com o ajuste
de pesos respectivamente.

A partir da analise dos resultados encontrados, o melhor vetor para recuperacao de no-
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Figura 25 — PR da recuperac¢ao de n6dulos benignos e malignos contidos nas bases de
avaliacao e validacao recuperados com o conjunto de pesos que melhor
ajustou a DEP para recuperacao utilizando Atributos de Textura 3D e
Atributos de Nitidez de Borda 3D conjuntamente com a configuracgao
definida no teste 15.

(a) PR calculado a partir da recupera- (b) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os ndédulos benignos racao de todos os nodulos malig-
da base de avaliacao. nos da base de avaliagao.
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(¢) PR calculado a partir da recupera- (d) PR calculado a partir da recupe-
cao de todos os nédulos benignos racao de todos os noédulos malig-
da base de validacao. nos da base de validacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

dulos é aquele formado pelo ANB 3D com os pesos resultantes do processo de treinamento
cujos valores de n, a e v sao 10, 0.3 e 0.8 respectivamente. Ele proporcionou valores que
chegam a 100% de precisao na recuperacao de nodulos pulmonares benignos e malignos
com revocacao acima de 98% tanto para a base de avaliagao (Tabela 15), quanto para a
base de validagdo (Tabela 16). A comparacdo entre os resultados alcangados utilizando os
pesos iniciais e os pesos ajustados demonstram a eficicia do algoritmo e a sua capacidade
para produzir bons resultados.

Embora tenha sido percebida uma influéncia dos valores dos parametros utilizados no

processo de atualizacao, principalmente no que se refere ao nimero de iteragoes necessarias



Figura 26 — PN da recuperacao de 30 ndédulos benignos e malignos contidos nas
bases de avaliacao e validagao recuperados com o conjunto de pesos
que melhor ajustou a DEP para recuperacgao utilizando Atributos de
Textura 3D e Atributos de Nitidez de Borda 3D conjuntamente com a
configuragao definida no teste 15.
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para se chegar ao melhor resultado, ainda nao é possivel mensurar esta influéncia em um

valor escalar, ou seja, ela é percebida empiricamente, mas nao é possivel descrevé-la

quantitativamente.

Os resultados alcancados pelo ajuste dos pesos no vetor ANB 3D podem ser compa-

rados com os resultados apresentados por Xu et al. (2012). A avaliacio da recuperagio

utilizou o método NDCG alcangando um score de 85% na recuperacao de nodulos pulmo-

nares. Embora a métrica seja outra, nos resultados aqui apresentados foi possivel alcancar

até 100% de precisao com 98% de revocacao nas bases de nédulos pulmonares.

Em comparagdo aos resultados apresentados por Ferreira Junior (2015), os ANB 3D
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Tabela 13 — Resumo dos resultados de Precisio x Revocacgao e Precisao(n) obtidos
com o vetor Al sem ajuste de pesos na base de validagao.

Precisao para benignos | 82% 66% | 52%

Precisao para malignos | 86% 4% | 62%

Revocacao 25% 50% | 75%
Precisao(n = 30)

Benigno 85%

Maligno 87%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 14 — Resumo dos resultados de Precisao x Revocacao e Precisdo(n) obtidos
com o vetor Al com ajuste de pesos na base de validacao.

Precisao para benignos | 95% 90% | 70%

Precisao para malignos | 91% 86% | 67%

Revocacao 25% 50% | 75%
Precisao(n = 30)

Benigno 95%

Maligno 95%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 15 — Resultados obtidos através da execucao do caso de teste 8 utilizando a
base de avaliagao. Aqui é apresentado o percentual da Precisao associ-
ado ao percentual de Revocacao correspondente.

Precisao | 100% | 100% | 100% | 50%
Revocagao | 25% | 50% | 75% | 100%

Fonte: Elaborada pelo autor.

isolados apresentaram maior precisao média para os 10 primeiros casos malignos recu-
perados em comparacao com os AT 3D e o AL. A precisao média dos ANB 3D foi de
aproximadamente 81%, enquanto para os AT 3D e Al a precisao média foi de aproxi-
madamente 78% para recuperagao de ndédulos malignos. Ja quando foram recuperados
nodulos benignos, os resultados mostraram que os ANB 3D apresentaram precisao média
para os 10 primeiros casos recuperados de 84%, enquanto os AT 3D e Al apresentaram
uma precisao média de 82%. Nos resultados aqui apresentados, o ajuste de pesos propor-
cionou melhores resultados do PN para 30 n6dulos em todos os casos.

O trabalho apresentado por Dhara et al. (2012), que utilizou regressao linear para
reduzir a dimensionalidade do vetor formado por atributos de textura e forma, apresentou
resultados que foram medidos através do calculo da Precisao na recuperacao de 5 ndédulos
similares. A precisao média alcancada por eles na recuperacao dos 40 nédulos do LIDC
foi de 72,18% e na base de nodulos PGIMER foi de 78,29%.
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Tabela 16 — Resultados obtidos através da execucao do caso de teste 8 utilizando a
base de validacdao. Aqui é apresentado o percentual da Precisao associ-
ado ao percentual de Revocacgao correspondente.

Precisao | 100% | 100% | 100% | 50%
Revocagao | 25% | 50% | 75% | 100%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Seitz Jr et al. (2012) determinaram um vetor 6timo para representacao a partir de um
conjunto de 63 atributos extraidos a partir da textura, forma, tamnho e intensidade. Para
tal, eles utilizaram Algoritmos genéticos para encontrar a melhor combinacao de atributos.
Os resultados foram avaliados através do célculo da Precisao média para recuperacao de
3, 5, 10, 20 e 50 imagens. O melhor resultado proporcinou precisao média de 86,91% para
recuperacao de 3 nodulos através do vetor 6timo formado por 29 atributos, dentre os 63
iniciais.

Ja Kuruvilla e Gunavathi (2014) buscaram o vetor 6timo para representagao dos n6du-
los em sistemas CBIR pelo calculo da acurécia no algoritmo de Rede Neural. Além disso,
eles avaliaram diferentes métricas de similaridade para identificar aquela que proporciona
maior precisao na recuperacao de nédulos similares. Os resultados foram avaliados através
do calculo da Precisao. O melhor resultado alcangou 95% de precisao média utilizando
os parametros apontados pela Rede Neural e tendo a funcao Bray-Curtis como métrica
de similaridade.

Nos resultados preliminares deste trabalho (LUCENA; Ferreira Junior; OLIVEIRA,
2014), no6s obtivemos uma precisao média de aproximadamente 58% na recuperacao de
10 noédulos de malignidade 1, e alcancou-se uma precisao média de aproximadamente
65% na recuperacao de 10 nodulos de malignidade 5 em 10 recuperagoes feitas em cada
avaliacao. A precisao foi calculada pela Equacao 4.1, onde P é um vetor de tamanho ¢
com as precisoes da recuperacao. Cada posicao contém a precisao na ordem n. VP é o
nimero de verdadeiros-positivos obtidos até a ordem n. T é o ntimero total de nédulos
recuperados até a ordem n. n é o nimero da ordem na recuperacao. E ¢ é o niimero de
nodulos recuperados. Nele, foi utilizado um sistema CBIR com a base de dados do LIDC
(contendo 1.171 nodulos de 4 malignidades diferentes: 1, 2, 4 e 5), tendo como métrica
de similaridade a DE, a representacao dos nédulos pulmonares feitas através de vetores
de AT 3D calculados da mesma forma que a apresentada neste trabalho e a recuperacao

dos nodulos com o objetivo de se encotrar nodulos de mesma malignidade.

L VP,
P’:; T

Em trabalhos mais recentes (LUCENA et al., 2015a; LUCENA et al., 2015b), foi
utilizado o mesmo sistema CBIR e base de imagens do trabalho (LUCENA; Ferreira

(4.1)
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Junior; OLIVEIRA, 2014), divergindo pela utilizagdo dos pesos na DEP, proposta aqui
defendida. Com os pesos, a precisao foi aumentada, na média, em 17,3% em comparacao
com a recuperacao usando a DE. Esta melhora foi observada levando-se em consideracao
os nodulos classificados com as 4 malignidades (1, 2, 4 e 5) agrupados em duas classes: 1
e 2 classificados como benignos; 4 e 5 classificados como malignos.

Como pdde ser visto, os trabalhos de Xu et al. (2012), Han et al. (2015) e Lucena,
Ferreira Junior e Oliveira (2014) foram avaliados com métodos diferentes sendo o NDCG,
AUC e Equacao 4.1 respectivamente. Estes foram apresentados aqui porque, segundo
nossas pesquisas, foram encontrados poucos trabalhos que tenham utilizado os mesmos
atributos, base de nédulos e arquitetura de sistema CBIR para que fossem comparados
com 0 nosso e isso nos levou a apresentar trabalhos da literatura com outros métodos de

avaliacao, que nao fossem a Precisao x Revocagao.
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5 CONCLUSAO

Este trabalhou apresentou um algoritmo de atualizacao automaética local de pesos
para a DEP com o objetivo de aumentar a precisao na recuperacao de nédulos pulmo-
nares em sistemas CBIR cuja métrica de similaridade estd definida no espaco vetorial
multidimensional.

Como base para o desenvolvimento de tal proposta, foi utilizada uma arquitetura
genérica de sistema CBIR. Para representacao dos nédulos foram utilizados vetores de
AT 3D e ANB 3D. A métrica de similaridade escolhida foi a DEP e para medir os pesos
foi usado IDP. Com isso, buscou-se alcancar melhores resultados do que os que ja foram
alcancados utilizando uma arquitetura similar, mas sem o conceito dos pesos associados
aos atributos aqui apresentado.

Os resultados alcancados comprovaram a eficicia do método proposto aumentando a
precisao na recuperagao de noédulos benignos e malignos utilizando os AT 3D, ANB 3D e
o vetor Al. Para a base de avaliacido contendo 260 nodulos (130 benigos e 130 malignos)
foram alcangados os seguintes indices de precisao: AT 3D sem o ajuste de pesos obteve
87% de precisao com 25% revocacao na recuperacao de nodulos benignos e 91% de precisao
com 25% de revocacao para recuperaciao de nédulos malignos, apos o ajuste dos pesos
foi alcancada precisao 98% com revocacao de 25% para recuperagao de nodulos benignos
e precisao de 99% com revocacao de 25% para nédulos malignos; ANB 3D sem ajuste
obteve 96% de precisao com 25% de revocagao para recuperacao de nodulos benignos e
malignos, apos o ajuste dos pesos foi alcancada precisao de 100% com 25% de revocacao
para recuperacao de ambos os nédulos; por fim, Al sem ajuste de pesos obteve precisao de
82% com revocagcao de 25% para recuperacao de noédulos benignos e 86% com revocacao de
25% para recuperacao de nodulos malignos, apds o ajuste de pesos foi alcancada precisao
de 95% com revocacao de 25% para recuperacao de nodulos benignos e 91% de precisao
com revocagao de 25% para recuperagao de nodulos malignos.

Com base nos resultados alcancados, a DEP aplicada aos trés vetores de atributos
utilizados (AT 3D, ANB 3D e AI), com os pesos ajustados pelo processo apresentado,
sempre apresentou melhores resultados do que os encontrados com a DE, ou seja, sem
os ajustes de pesos. Isso comprova a hipbétese de que a DEP proporcionaria melhores
resultados do que a DE.

Entretanto, acreditamos que ainda seja possivel melhorar o algoritmo. Para diminuir a
probabilidade de resultados em pontos de maximos locais, pode ser incluinda aleatoriedade
na busca pelos pesos com a utilizacao de algoritmos de busca heuristica. Com o propdsito
de incluir mais informacoes tteis relacionadas & probabilidade de malignidade dos ndédulos
ao processo de atualizacao de pesos, a funcao de ajuste pode ser alterada para introduzir

a nocao da malignidade do nédulo no calculo da distancia.
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Por fim, a partir da anélise dos pesos dos atributos nao foi possivel avaliar quais os
atributos que sao indicadores das classes (benigno ou maligno), ou seja, nao é possivel
afirmar que determinado atributo ¢ bom ou ruim para determinar a classificacao dos
nodulos, j4 que no método de atualizacao de pesos nao existe correlacao dos pesos com a
classe do nédulo. A atualizacao de pesos busca apenas uniformizar a amostra recuperada
através da enfatizacao dos atributos cujos valores sao mais similares e desenfatizacao dos
atributos cujos valores sao muito dispersos. Esta énfase ndo corresponde a indicacao de

malignidade.

5.1 Limitacdes

Embora a precisao na recuperacao dos nodulos tenha alcancado 100%, nos acredita-
mos que eles podem ser melhorados com a insercao de dois fatores que ainda nao foram
aplicados a nossa solucao: a insercao da aleatoriedade na selecao dos pesos para atualiza-
los por meio do uso de algoritmos de busca, por exemplo, para minimizar a possibilidade
da ocorréncias de maximos locais nos resultados encontrados; e criacao de uma correlacao
entre a atualizacao de pesos e a malignidade do nédulo no processo de atualizagao, o que
poderia melhorar os resultados alcancados através da adicao desta informagao importante
para o método de recuperacao.

Faz-se necessario também um estudo mais aprofundado para mensurar, em termos
escalares, a influéncia dos parametros n, «, v e a politica de recompensas. Com isso, a
determinacao dos respectivos valores pode levar a resultados ainda melhores.

A recuperagao dos nédulos feita neste trabalho esteve restrita a analise da malignidade.
Nao houve uma andlise visual feita por especialistas para verificar se os noédulos seme-
lhantes recuperados sao semelhantes tanto devido a similaridade dos vetores, quanto sao
semelhantes visualmente segundo as caracteristicas visuais utilizadas pelos especialistas.

Outro fator que merece maior analise é a utilizacao de outras métricas de similaridade
como, por exemplo, a Distancia Manhattan, a Distancia Mahalanohis, a Variancia Média
Ponderada, e outras métricas definidas no espaco vetorial com a aplicacao do conceito de
pesos apresentados neste trabalho.

Também vale ressaltar a importancia de buscar outras fung¢oes que tenham a capaci-
dade de medir a dispersao dos dados como, por exemplo, a Entropia para que seja aplicada
na calculo dos pesos.

Por fim, na proposta apresentada nao foi possivel a indicacao da relagao entre os pesos
dos atributos e as classes dos nodulos, ou seja, nao foi possivel afirmar quais atributos
sao bons para determinar nédulos como benignos ou malginos. Entretanto, determinar
esta correlacao pode alavancar as pesquisas que utilizam atributos extraidos dos nédulos

como modelo representacional dos objetos.
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5.2 Trabalhos futuros

Aqui apresento algumas melhorias que podem ser aplicadas como trabalhos futuros

para aumento na precisao do algoritmo proposto:

e aplicacao de algoritmos busca heuristica junto a atualizacao de pesos com o objetivo

de minimizar a possibilidade de acontecerem resultados de méximo local;

e alteracao da funcao de ajuste de peso para que leve em consideracao a relacao da
classe do objeto de referéncia com as classes dos objetos recuperados para dar mais
énfase aos nddulos semelhantes, segundo os valores dos atributos, que tém a mesma

malignidade;
e avaliar outras politicas de recompensa e mensurar o seu impacto no ajuste dos pesos;

e avaliar o impacto dos trés parametros do processo de ajuste de pesos: o niimero de

nodulos recuperados (n), a taxa de ajuste («) e o fator de desconto (7);
e aplicar o processo de atualizacao com outras métricas de similaridade;

e utilizar outras funcoes que quantifiquem dispersao em amostras de dados com o

intuito de compara-las com o IDP no ajuste dos pesos;

e buscar formas de correlacionar o peso a sua importancia na classificacao dos ndédulos

pulmonares;

e analisar, junto com especialistas em radiologia, se a similaridade dos vetores de
atributos corresponde a similaridade visual dos noédulos recuperados ao noédulo de

referéncia.

5.3 Contribuicdes Cientificas do trabalho

Este trabalho foi desenvolvido no Laboratorio de Telemedicina e Informatica Médica
(LaTIM) que esta vinculado a Universidade Federal de Alagoas (UFAL) em parceria com
o Hospital Universitario Professor Alberto Antunes (HUPAA). Durante 6 meses o projeto
esteve amparado pelo Programa de Bolsas de Pos-Graduacgao stricto sensu da UFAL.

Os resultados parciais deste trabalho foram aceitos em eventos de relevancia inter-
nacional e nacional com Qualis CAPES durante todo o periodo de desenvolvimento da

proposta. Os trabalhos cientificos aceitos para apresentacao foram:

e LUCENA, D. J. F.; JUNIOR, J. R. F.; OLIVEIRA, M. C. . Avaliacao da Precisao
de Atributos de Textura 3D Normalizados Aplicados & Recuperacao de Nodulos

Pulmonares Similares. Anais do XIV Congresso Brasileiro de Informética em Satude
(CBIS), 2014 - Brasil.
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LUCENA, D. J. F.; JUNIOR, J. R. F.; OLIVEIRA, M. C. Caracterizacao de n6dulos
pulmonares através de um vetor de atributos ideal. Apresentacdo na categoria
poster. No: XIV Congresso Brasileiro de Informatica em Saiude (CBIS), 2014,

Santos - Brasil.

LUCENA, D. J. F.; JUNIOR, J. R. F.; OLIVEIRA, M. C.; Pamponet, A. M.
Proposal of Local Automatic Weighing Attribute in CBIR. Apresentacao na categoria
poster. No: eHealth-enabled Health (MEDINFO), 2015, Sao Paulo - Brasil.

LUCENA, D. J. F.; JUNIOR, J. R. F.; OLIVEIRA, M. C.; Pamponet, A. M.
Atualizacao local automatica de pesos de atributos para recuperacao de nodulos
pulmonares similares. Anais do XXVIII Conference on Graphics, Patterns and
Images (SIBGRAPT), 2015, Salvador - Brasil.
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APENDICE A - ACESSO AO BANCO DE IMAGENS

Existem duas versoes do banco de imagens: uma para acesso local e outra para acesso
remoto através de uma nuvem publica.

Para acesso local, estao disponiveis arquivos de backup através do endereco < http:
//bit.ly /INISgs9> (acessado em 12 de julho de 2015) e que para serem utilizados basta
realizar a operacao de restore do MongoDB.

Para acesso remoto, o banco de imagens foi implantado em uma estrutura de nuvem,
para garantir a disponibilidade dos dados. A plataforma utilizada foi a Morpheus, dis-
ponivel através do endereco <www.gomorpheus.com /public-cloud> (acessado em 12 de
julho de 2015), que é um servigo que permite o desenvolvimento, armazenamento e distri-
buicao de bancos de dados em arquitetura MongoDB. A leitura dos dados pode ser feito
pelo MongoDB Shell, API ou por uma ferramenta de gerenciamento de bancos de dados
em MongoDB. As configuracoes para acesso ao banco sao: readonly é o nome do usuario
com privilégios de somente-leitura, gH@h6NL38V é a senha do usuario, 162.252.108.127
é o IP, 12279 é a porta, e publicDB é o nome da base de dados.


http://bit.ly/1NISgs9
http://bit.ly/1NISgs9
www.gomorpheus.com/public-cloud
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