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RESUMO

O câncer de pulmão se tornou a neoplasia maligna mais letal do mundo nas últimas

décadas. E, apesar dos avanços na medicina, houve pouco progresso com relação à cura

da doença. Segundo o INCA, na última estimativa mundial sobre a incidência de câncer

pulmonar, em 2012, foram registrados 1,82 milhão de casos de câncer, sendo 1,24 milhão

entre os homens e 583 mil entre as mulheres. O principal causador do câncer pulmonar é o

tabagismo sendo responsável por 90% dos casos diagnosticados. O diagnóstico do câncer

pulmonar é feito, principalmente, com base em imagens de TC e, hoje, é considerada

a principal técnica de visualização para detecção de nódulos pulmonares. Entretanto, o

processo de identi�cação e classi�cação de nódulos 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 diagnósticos mais precisos. Sistemas computacionais têm sido

desenvolvidos com o objetivo de buscar e recuperar imagens de exames já diagnosticados,

que são similares a um novo caso com patologia ainda desconhecida segundo a similaridade

entre as suas características. Essa propriedade é intrínseca aos sistemas CBIR. Os exames

diagnosticados recuperados podem ser utilizados como uma segunda opinião para guiar

os especialistas no momento do diagnóstico, fornecendo informações adicionais. Contudo,

CBIR apresenta algumas limitações referentes ao processo de extração e representação de

características das imagens, por meio de atributos, e a determinação de uma métrica de

similaridade adequada. Este trabalho apresenta um algoritmo de ajuste local de pesos

aplicado à DEP em uma arquitetura CBIR com o objetivo de veri�car se a DEP com os

pesos ajustados é mais precisa do que a DE na recuperação de imagens contendo nódulos

de câncer pulmonar. Para isso, foram utilizados os AT 3D e os ANB 3D para representar

os nódulos. O processo apresentado é composto por duas fases que são executadas de

forma sequencial e cíclica sendo uma Fase de Avaliação e uma de Fase de Treinamento.

A cada iteração os pesos são ajustados segundo os nódulos recuperados. Ao término do

ciclo de execuções das fases, obtém-se um conjunto de pesos de atributos que otimizam a

recuperação de nódulos semelhantes. Os resultados alcançados pela atualização dos pesos

foram promissores aumentando a precisão em 10% e 6% em média para recuperação de

nódulos benignos e malignos, respectivamente, com revocação de 25%. No melhor caso,

o ANB 3D proporcionou 100% para recuperação das duas classes com revocação de 90%.

Isso comprova a e�cácia do algoritmo alcançando os objetivos almejados para o trabalho e

con�rmando a hipótese de que a DEP com os pesos ajustados proporciona maior precisão

do que DE como métrica de similaridade em sistemas CBIR.

Palavras-chaves: Recuperação baseada em conteúdo; recuperação de informação; su-

porte à tomada de decisão; atualização de pesos de atributos; câncer 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 classi�cation of

nodules are complex and involves subjective and qualitative factors that lead experts to

error. This scenario requires the use of computational techniques to e�ectively 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 e�ectiveness of the algorithm achieving the goals to this work and

con�rms 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.



LISTA DE ILUSTRAÇÕES

Figura 1 � Ilustração do exame com TC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

Figura 2 � Um pixel é o elemento básico de uma imagem bi-dimensional. Cada

pixel corresponde a um voxel no paciente (tri-dimensional). O voxel

tem as duas dimensões de uma imagem e ainda a terceira dimensão,

que é representada pela espessura da fatia de um exame de TC. . . . . 22

Figura 3 � Conceitos de como a janela e o nível são usados para manipular o

contraste das imagens de TC. O nível (L) corresponde ao centro da

janela. A janela (W ) determina o contraste da imagem. P1 e P2 são os

pontos de in�ecção. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

Figura 4 � Modelo simpli�cado de um sistema CBIR. Em (1), é fornecida uma

interface para que o usuário forneça a imagem que ele deseja passar

como critério de busca. Em (2), a região de interesse, que é a região

da imagem daqual se deseja extrair as informações, é convertida em

atributos que a descrevem através de algoritmos extratores de atribu-

tos. Neste exemplo, a região de interesse está representada por um

vetor n-dimensional. Em (3), o vetor extraído é utilizado para, através

de uma determinada métrica de similaridade, buscar as imagens mais

similares. Em (4), as imagens mais semelhantes são retornadas em or-

dem de similaridade (as mais similares vêm primeiro) segundo o critério

estabalecido. Em (5), as mais semelhantes são exibidas e servem como

base para a tomada de decisão pelo especialista. . . . . . . . . . . . . . 26

Figura 5 � Demonstração do processo de extração de atributos com representação

através de vetores. Em (1) é apresentada uma imagem oriunda de

um exame de TC de um pulmão. (2) representa a extração da matriz

de intensidade de pixels que representa a imagem em formato digital,

onde w é a largura da imagem e h é a sua altura. (3) representação

da aplicação de funções de extração de atributos. E (4) apresenta o

resultado da extração de atributos em formato vetorial. . . . . . . . . . 29

Figura 6 � Duas imagens diferentes com o mesmo histograma. . . . . . . . . . . . 30

Figura 7 � Distribuição dos ângulos ao redor de um pixel de referência com dis-

tância d = 1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31



Figura 8 � Exemplo da construção de uma MCO. Em (a) é apresentada uma ima-

gem de exemplo composta por três níveis de cinza. (b) representa a

aplicação da função que de�ne a MCO tendo como parâmetros d = 1

e θ = 90º. Em (c) é mostrada a MCO resultante. Observe que a MCO

resultante é uma matriz L × L, onde L corresponde à quantidade de

níveis de cinza da imagem. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

Figura 9 � Construção da MCO 3D a partir de um volume de imagens contendo

3 fatias. A junção entre as fatias tem 1 pixel de distância em X, Y e Z. 32

Figura 10 � Determinação dos pontos de controle e demarcação dos segmentos de

retas ao redos dos nódulos pulmonares apresentado inicialmente em. . . 35

Figura 11 � Exemplo da aplicação da função sigmoide sobre as intensidades dos

pixels mostrando os atributos window e scale (XU et al., 2012). As

intensidades dos pixels contidas no segmento de reta de um ponto de

controle estão representadas em azul. Já o resultado da aproximação

de função da sigmoide está representado em vermelho. . . . . . . . . . 36

Figura 12 � Distribuição normal da escala da normalização. Nela é possível veri�car

que a distribuição dos valores a partir da média (ponto zero) se dá em

quantidades positivas e negativas do DP (σ) Z-score. . . . . . . . . . . 38

Figura 13 � Representação do PR na recuperação de objetos. . . . . . . . . . . . . 43

Figura 14 � Work�ow do processo de atualização de pesos. . . . . . . . . . . . . . . 50

Figura 15 � Método de atualização de pesos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

Figura 16 � PR e PN da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação calculados com os pesos iniciais (Seção 3.4) repre-

sentados por meio do vetor de Atributos de Textura 3D. . . . . . . . . 60

Figura 17 � PR da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas bases

de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que me-

lhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Textura

3D. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

Figura 18 � PN da recuperação de 30 nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação e validação recuperados através do conjunto de pesos

que melhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de

Textura 3D. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

Figura 19 � PR e PN da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação calculados com os pesos iniciais (Seção 3.4) repre-

sentados por meio do vetor de Atributos de Nitidez de Borda 3D. . . . 63

Figura 20 � PR da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas bases

de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que me-

lhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Nitidez

de Borda 3D com a con�guração de�nida no teste 8. . . . . . . . . . . 64



Figura 21 � PN da recuperação de 30 nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos

que melhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de

Nitidez de Borda 3D com a con�guração de�nida no teste 8. . . . . . . 65

Figura 22 � PR da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas bases

de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que me-

lhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Nitidez

de Borda 3D com a con�guração de�nida nos testes 9 ao 14. . . . . . . 66

Figura 23 � PN da recuperação de 30 nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos

que melhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de

Nitidez de Borda 3D com a con�guração de�nida nos testes 9 ao 14. . . 67

Figura 24 � PR e PN da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação calculados com os pesos iniciais (Seção 3.4) represen-

tados por meio do vetor resultante da junção dos Atributos de Textura

3D e dos Atributos de Nitidez de Borda 3D. . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 25 � PR da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas bases

de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que me-

lhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Textura

3D e Atributos de Nitidez de Borda 3D conjuntamente com a con�gu-

ração de�nida no teste 15. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

Figura 26 � PN da recuperação de 30 nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos

que melhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de

Textura 3D e Atributos de Nitidez de Borda 3D conjuntamente com a

con�guração de�nida no teste 15. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 � Representação de uma imagem através de uma matriz X × Y , onde X
corresponde ao número de colunas e Y ao número de linhas . . . . . . 21

Tabela 2 � AT utilizados, suas fórmulas e principais características. Oliveira (2006)

e Ferreira Junior (2015) apresentam as principais características de

cada um deles, assim como trazem as funções que de�nem os AT, onde

µx, µy, σx e σy são a média e o desvio padrão de px e py, respectivamente,

e P (i, j) é a intensidade do pixel em escala de cinza. . . . . . . . . . . 33

Tabela 3 � Quantidade de nódulos por malignidade. . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

Tabela 4 � Recompensas para nódulos de referência com malignidade 5 ou 4. . . . 53

Tabela 5 � Recompensas para nódulos de referência com malignidade 1 ou 2. . . . 53

Tabela 6 � Resumo das con�gurações de�nidas para os testes, onde α corresponde

à taxa de ajuste, γ ao fator de desconto e n ao número de nódulos

recuperados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

Tabela 7 � Identi�cadores e con�gurações utilizadas nos testes relacionados. . . . . 58

Tabela 8 � Mapeamento das malignidades em classes. . . . . . . . . . . . . . . . . 58

Tabela 9 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos

com o vetor AT 3D sem ajuste de pesos na base de validação . . . . . 61

Tabela 10 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos

com o vetor AT 3D com ajuste de pesos na base de validação . . . . . 62

Tabela 11 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos

com o vetor ANB 3D sem ajuste de pesos na base de validação . . . . 65

Tabela 12 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos

com o vetor ANB 3D sem ajuste de pesos na base de validação . . . . 66

Tabela 13 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos

com o vetor AI sem ajuste de pesos na base de validação. . . . . . . . . 71

Tabela 14 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos

com o vetor AI com ajuste de pesos na base de validação. . . . . . . . 71

Tabela 15 � Resultados obtidos através da execução do caso de teste 8 utilizando a

base de avaliação. Aqui é apresentado o percentual da Precisão asso-

ciado ao percentual de Revocação correspondente. . . . . . . . . . . . . 71

Tabela 16 � Resultados obtidos através da execução do caso de teste 8 utilizando

a base de validação. Aqui é apresentado o percentual da Precisão

associado ao percentual de Revocação correspondente. . . . . . . . . . 72



LISTA DE ABREVIATURAS

AI Atributos integrados

ANB Atributos de Nitidez de Borda

AT Atributos de Textura

AUC do inglês Area Under Curve

CAD do inglês Computer-Aided Diagnosis

CADe do inglês Computer-Aided Detection

CADx do inglês Computer-Aided Diagnosis

CBIR do inglês Content-Based Image Retrieval

DE Distância Euclidiana

DEP Distância Euclidiana Ponderada

DICOM do inglês Digital imaging and communications in medicine

DP Desvio Padrão

FDA do inglês Food and Drug Administration

FDM Família de Distâncias Minkowski

FNIH do inglês Foundation for The National Institutes of Health

HU Houns�eld

IDP Inverso do Desvio Padrão

INCA Instituto Nacional do Câncer

KNN K-vizinhos mais próximos

LIDC do inglês Lung Image Database Consortium

LOO do inglês Leave-One-Out

LWL do inglês Locally Weighted Learning

LWR do inglês Locally Weighted Regression

MCO Matriz de Coocorrência



NCI do inglês National Cancer Institute

NDCG do inglês Normalized Discounted Cumulative Gain

NoSQL do inglês Not only Structured Query Language

PN Precisão(n)

PR Precisão × Revocação

RBF do inglês kernel Radial Basis Function

RD Radiogra�a

SVM do inglês Support Vector Machine

TC Tomogra�a Computadorizada

WA do inglês Weighted Average



SUMÁRIO

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.1 Contextualização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.2 Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.3 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.3.1 Objetivo secundário . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.3.2 Hipótese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.4 Organização da dissertação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.1 Câncer de pulmão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.2 A imagem de Tomogra�a Computadorizada . . . . . . . . . . . . . 19

2.3 Diagnóstico Auxiliado por Computador . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.4 Recuperação de Imagens Baseada em Conteúdo . . . . . . . . . . . 25

2.5 Algoritmos extratores de atributos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.5.1 Atributos de Textura 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.5.2 Atributos de Nitidez de Borda 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

2.6 Normalização de valores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.7 Descrição da base de imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.8 Métrica de similaridade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.9 Atualização local e global de pesos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.10 Métodos de avaliação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2.11 Trabalhos relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3 MATERIAIS E MÉTODOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.1 Base de imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.2 Normalização da base de atributos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

3.3 Métricas de similaridade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

3.4 Processo de atualização local de pesos . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.4.1 Fase de Avaliação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.4.2 Fase de Treinamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.5 Avaliação dos resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

5 CONCLUSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

5.1 Limitações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.2 Trabalhos futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76



5.3 Contribuições Cientí�cas do trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

APÊNDICE A � ACESSO AO BANCO DE IMAGENS . . . . . . 82



14

1 INTRODUÇÃO

1.1 Contextualização

O câncer de pulmão se tornou a neoplasia maligna mais letal do mundo nas últimas

décadas. Contudo, apesar dos avanços na medicina, houve pouco progresso com relação

à cura da doença (LIMA; PIMENTA, 2015).

Segundo o Instituto Nacional do Câncer (INCA), em 2012, na última estimativa mun-

dial sobre a incidência de câncer pulmonar, foram registrados 1,82 milhão de casos da

doença, sendo 1,24 milhão entre os homens e 583 mil entre as mulheres. No Brasil, em

2014 foram contabilizadas quase 23 mil mortes devidas a esta doença, e foram estimados

aproximadamente 28 mil novos casos, sendo 17 mil entre homens e 11 mil entre mulhe-

res (INCA, 2015). Os índices de mortalidade são similares em magnitude aos da incidência

do câncer devido à alta fatalidade da doença, ou seja, a maioria dos casos diagnósticados

acaba em óbito do paciente (WENDER et al., 2013).

O principal causador do câncer pulmonar é o tabagismo. O INCA aponta que 90%

dos casos diagnosticados tem como causa esta prática (INCA, 2015). Assim, a melhor

forma de combate a esta doença é o estímulo para que os fumantes parem de fumar e que

outras pessoas não venham a fazer uso do cigarro (ZAMBONI, 2002).

O diagnóstico do câncer pulmonar é feito principalmente com base em imagens de

Tomogra�a 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 visualização para a detecção de nódulos pulmonares. O seu uso na

rotina radiológica permite alcançar resultados efetivos na redução de casos de morte pela

doença devido à detecção dos nódulos em estágios iniciais, quando têm menos de 3mm

de diâmetro (PASTORINO, 2010; TEAM, 2011).

Entretanto, o uso da TC não pode ser considerado uma panaceia, dado que existem li-

mitações que envolvem o sistema computacional (entendido como o conjunto de hardware

e software) e o especialista (usuário). As limitações do sistema podem estar relacionadas

as formas de visualização e análise das imagens, além das di�culdades referentes a inde-

xação da grande quantidade de imagens geradas diariamente ao redor do mundo, tendo

em vista a intensi�cação do uso da TC por causa redução dos custos de equipamentos

de geração e armazenamento das imagens (OLIVEIRA; CIRNE; AZEVEDO-MARQUES,

2007). Já os especialistas estão sujeitos a fatores inter e intrapessoais, que podem levá-los

a erro no diagnóstico da doença como, por exemplo, distrações, capacidade técnica, fadiga

e limitações de memória (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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têm se voltado para a busca por técnicas computacionais que minimizem o impacto das

di�culdades que envolvem o diagnóstico do câncer para que seja cada vez mais precoce e

preciso. Neste sentido, muitos sistemas de Diagnóstico Auxiliado por Computador (CAD)

têm sido desenvolvidos.

Sistema CAD tem como função principal auxiliar o diagnóstico médico por meio do

fornecimento de informações oriundas da análise de dados quantitativos extraídos dos

exames, que forneçam uma segunda opinião ao especilista com o objetivo de guiá-lo na

tomada de decisão acerca do diagnóstico de doenças. Vale ressaltar que o computador

não deve ser entendido como um substituto do especialista, mas como uma ferramenta de

auxílio e, portanto, deve prover meios para que a precisão diagnóstica aumente através

do efeito sinérgico das competências do médico com a capacidade de processamento de

dados do computador (DOI, 2007; AZEVEDO-MARQUES, 2001).

Levando-se em consideração as características que envolvem este contexto como a

grande quantidade de imagens de exames de TC geradas todos os dias e a tendência para

o desenvolvimento de sistemas que forneçam um auxílio à tomada de decisão com base

nos dados extraídos a partir de imagens e exames, os sistemas de Recuperação de Imagens

Baseada em Conteúdo (CBIR) surgem com grande potencial.

CBIR pode ser sucintamente de�nido como uma categoria de sistemas que é voltada

para recuperação de imagens baseadas em informações textuais (que fazem referências às

propriedades dos objetos de interesse); ou extraídas a partir da borda, forma e textura

dos objetos; ou a partir de outras formas de representação de objetos; ou ainda a partir da

combinação de todas as informações anteriores. A similaridade entre os objetos é medida

segundo critérios especí�cos para cada domínio como, por exemplo, uso de funções de

distância para modelos cuja representação está de�nida no espaço vetorial. Em sentido

amplo, CBIR ajuda os usuários a encontrarem imagens com conteúdos similares (AKGÜL

et al., 2011; MüLLER et al., 2004; PONCIANO-SILVA et al., 2013) para que sirvam como

guia na tomada de decisão.

Aplicado ao contexto deste trabalho, um sistema CBIR pode ser utilizado para recu-

perar exames cujos nódulos pulmonares são semelhantes a um nódulo de referência. O

conjunto de nódulos semelhantes recuperados, previamente diagnosticados em avaliações

médicas anteriores, pode servir como um guia para que o especialista decida pelo diag-

nóstico do nódulo cuja malignidade ainda é uma incógnita, tendo em vista que ele pode

tomar por base as características semelhantes que correlacionam os nódulos encontrados

pelo sistema e o nódulo que está sendo avaliado.

Contudo, as formas de representação e de medição da similaridade entre os objetos

em sistemas CBIR ainda é considerada uma limitação, dado que não existem formas

de�nitivas para tal (AKGÜL 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 limitações dos sistemas CBIR, mas ainda é possível alcançar melhores resultados.

Dentre as formas de representação de objetos, Atributos de Textura (AT) e Atributos

de Nitidez de Borda (ANB) têm sido usados em trabalhos como os apresentados por Han

et al. (2014), Xu et al. (2012) e Ferreira Junior (2015). Estes atributos têm a capacidade

de descrever características estatísticas a respeito da distribuição dos pixels das imagens

dos nódulos. A partir deles, é possível comparar nódulos por meio de funções de distância,

como a Distância Euclidiana (DE), para mensurar a sua similaridade.

Kuruvilla e Gunavathi (2014), além da análise de diferentes atributos, comparam

diferentes métricas para identi�car aquela que apresenta melhores resultados com relação a

precisão. Eles demonstram que diferentes métricas de similaridade com o mesmo conjunto

de atributos podem alcançar diferentes resultados.

Desta forma, comparar atributos, como AT e ANB, através de uma Distância Euclidi-

ana Ponderada (DEP) onde sejam utilizados pesos ajustados conforme os dados extraídos

dos nódulos, com o intuito enfatizar alguns atributos e desenfatizar outros, pode alcançar

maior precisão na recuperação de nódulos pulmonares similares.

1.2 Motivação

Tendo em vista o alto índice de mortalidade e as di�culdades que envolvem o diagnós-

tico do câncer pulmonar, construir sistemas computacionais para auxiliar aos especialistas

na detecção desta doença pode proporcionar aumento na precisão do diagnóstico, 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 êxito no tratamento da doença.

O desenvolvimento de sistemas CBIR pode proporcionar ferramentas computacionais

úteis para que os especialistas consigam desempenhar com maior precisão e menor desgaste

suas atividades pro�ssionais. Contudo, faz-se necessário encontrar melhores formas de

representar e comparar os nódulos pulmonares. O objetivo disso é aumentar a precisão

na recuperação de exames diagnósticados para que os nódulos 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 aproximação de função por meio do ajuste dos

pesos da Distância Euclidiana Ponderada (DEP) em sistemas de CBIR, com o intuito de

contribuir para a literatura relacionada ao câncer pulmonar através da apresentação de

uma solução que propicie aumento da precisão no diagnóstico e permita que o câncer seja

diagnosticado cada vez mais precoce.
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1.3.1 Objetivo secundário

Como objetivo secundário será avaliada a precisão do algoritmo na recuperação de nó-

dulos pulmonares semelhantes, sendo os nódulos pulmonares representados vetorialmente

por meio dos AT 3D e dos ANB 3D. A análise destes atributos permitirá identi�car qual

destes conjuntos de dados proporcionam uma melhor precisão na recuperação de nódulos

similares.

1.3.2 Hipótese

Por �m, será testada a hipótese de que a utilização da DEP, com os pesos ajustados

pelo processo que será apresentado, é mais precisa do que a utilização da DE, quando

utilizada como métrica de similaridade em sistemas CBIR cujos objetos são representados

por meio de vetores de atributos.

1.4 Organização da dissertação

Neste capítulo, foram apresentadas as considerações iniciais e os objetivos a serem

alcançados com o algoritmo proposto. O restante do texto segue a seguinte organização:

� Capítulo 2 - Fundamentação teórica: traz os principais conceitos que envolvem

a problemática do câncer pulmonar, seu diagnóstico e a respeito da tecnologia para

fornecer uma base teórica necessária para o entendimento do algoritmo proposto;

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

necessários para sua construção e a forma pela qual será avaliado;

� Capítulo 4 - Resultados e discussão: apresenta os resultados obtidos através

da aplicação do algoritmo proposto no contexto do câncer pulmonar e discute os

resultados alcançados fazendo comparações com outros trabalhos encontrados na

literatura corrente;

� Capítulo 5 - Conclusão: apresenta as conclusões do trabalho, as limitações e os

trabalhos futuros envolvendo o algoritmo proposto.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo, será feita uma revisão da literatura com o objetivo de contextualizar

a problemática do câncer pulmonar no mundo e fornecer uma base teórica su�ciente para

a compreensão do trabalho proposto. Ele está organizado da seguinte forma: a Seção 2.1

apresenta a problemática envolvendo o câncer de pulmão no Brasil e no mundo; a Seção 2.2

traz conceitos fundamentais necessários para o entendimento dos algoritmos envolvendo

o processamento de imagens digitais; a Seção 2.3 apresenta uma visão geral a respeito

do conceito de CAD; a Seção 2.4 apresenta uma breve explanação acerca do conceito

de CBIR; a Seção 2.5 de�ne o que são algoritmos de extração de atributos e especi�ca

quais atributos serão utilizados neste trabalho para representar os nódulos pulmonares; a

Seção 2.7 apresenta detalhes da construção da base de imagens utilizada neste trabalho;

a Seção 2.8 de�ne o que é uma métrica de similaridade e como é feita a comparação entre

os nódulos neste trabalho; a Seção 2.9 apresenta os conceitos relacionados construção de

modelos de regressão locais e globais; a Seção 2.10 traz conceitos relacionados a qualidade

da recuperação dos sistemas de recuperação de imagens e de�ne qual método será utilizado

para avaliação e comparação com outros trabalhos da literatura; por �m, a Seção 2.11

apresenta uma breve revisão da literatura referenciando alguns trabalhos relacionados ao

tema aqui tratado.

2.1 Câncer de pulmão

O câncer é um crescimento celular anormal e incontrolado que invade os tecidos vizi-

nhos. Ele se inicia com uma única célula maligna e cresce a partir da duplicação de células

no processo de divisão celular a uma razão constante (UEHARA; JAMNIK; SANTORO,

1998).

Ele é terceiro tipo de câncer mais diagnosticado no mundo, �cando atrás apenas do

câncer de próstata nos homens e de mama nas mulheres, entretanto, o câncer pulmonar

é mais letal do que os dois primeiros da lista (WENDER et al., 2013).

Os tipos mais comuns da neoplasia pulmonar maligna são 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 identi�cadas (UEHARA; JAMNIK; SANTORO,

1998).

Zamboni (2002) classi�ca os fatores que ocasionam o surgimento desta doença 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 famuça

do cigarro); poluição atmosférica; problemas relacionados com a saúde ocupacional como,
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por exemplo, exposição ao radônio, asbestos e outras �bras minerais, sílica, cromo, níquel,

arsênico e hidrocabornetos aromáticos policíclicos. Já como fatores interno são citados

por ele: doenças que estão associadas ao risco de câncer pulmonar como tumores da

cabeça e pescoço; síndrome da imunode�ciência adquirida e outras doenças pulmonares

não malignas; além desses, o fator genético também pode ser responsável pelo surgimento

da doença, embora Zamboni (2002) evidencie que não esteja comprovada esta ligação, o

autor a�rma que já existem estudos que apontam para isso.

Além das consequências �siológicas da doença, os pacientes diagnósticados com câncer

pulmonar apresentam altos níveis de sofrimento psíquico e físico comparados a outros

tipos de câncer. Eles, geralmente, são acometidos do estigma1 do câncer e da auto-culpa,

afetando diretamente o tempo pela procura médica. O estigma também é uma barreira

na comunicação entre o paciente e o pro�ssional da saúde (LIMA; PIMENTA, 2015).

2.2 A imagem de Tomogra�a Computadorizada

A TC é um dos inventos mais importantes da aplicação de processamento de imagens

no diagnóstico médico (GONZALEZ; WOODS, 2008). Ela foi desenvolvida em meados

da década de 1970 e ainda hoje é inestimável quando utilizada como ferramenta para

o diagnóstico em muitas aplicações clínicas (desde o diagnóstico do câncer, a vizuali-

zações de traumas e osteoporoses) (BUSHBERG; BOONE, 2011). Diciotti et al. (2010)

rea�rmam a importância da TC apontando-a como a principal técnica de imagem para

detecção de nódulos pulmonares atualmente. O seu advento abriu uma nova perspectiva

para o diagnóstico de nódulos pulmonares, principalmente de nódulos em estágios inici-

ais (quando têm menos de 3mm de diâmetro). Os avanços tecnológicos destas máquinas

têm permitido melhorar a sensibilidade (medida que re�ete a e�cácia na identi�cação de

indivíduos com uma determinada característica, neste caso, indivíduos com câncer pul-

monar) e especi�cidade (medida que re�ete a e�cácia na identi�cação de indivíduos sem

uma determinada característica, neste caso, indivíduos sem câncer pulmonar), provendo

meios para a detecção de nódulos pequenos (estágio inicial) sem a necessidade do uso de

contraste intravenoso (PASTORINO, 2010; TEAM, 2011).

Wender et al. (2013) a�rmam que a taxa de sobrevida média de um paciente diagnos-

ticado com câncer pulmonar é de cinco anos. Isso evidencia a necessidade do diagnóstico

precoce da doença. Para tanto, Uehara, Jamnik e Santoro (1998) apresentam algumas

técnicas diagnósticas utilizadas nos dias de hoje para auxiliar ao especialista, dentre elas:

Radiogra�a (RD), TC, ressonância magnética, citologia de escarro, bronco�broscopia,

biópsia por agulha transcutânea, mediastinoscópio, biópsia de céu aberto e toracocentese.

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

Entretanto, a TC é a que tem possibilitado melhores resultados no auxílio ao diagnóstico

1 O estigma é de�nido como um atributo negativo, que rotula uma pessoa como diferente ou com uma

de�ciência percebida negativamente pela sociedade.
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do câncer de pulmão. Em uma comparação feita por Wender et al. (2013), �cou demons-

trado que a TC proporcionou uma redução de 20% das mortes por câncer pulmonar nos

casos de acompanhamento de pacientes com os sintomas do câncer em comparação com

o acompanhamento feito com RD. Isso é possível devido às possibilidades trazidas pela

tecnologia da TC como, por exemplo, possibilidade de reconstrução em 3D a partir das

imagens dos exames através de algoritmos computacionais; possibilidade de visualização

das fatias dos exames individualmente; capacidade de visualização dos exames sem que

haja superposição dos órgãos nas imagens; permite identi�car pequenas variações nos

tecidos devido ao melhor contraste das imagens; e, por �m, possibilita a manipulação

e otimização das imagens por meio de ferramentas computacionais. Por isso é possível

obter informações muito mais precisas sobre os nódulos e aumentar o índice de detecção

precoce de nódulos.

Gonzalez e 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 concêntricos

com o anel detector, girando ao redor do objeto (Figura 1 a). Os raios-X passam através

do objeto e são coletados no lado oposto ao da emissão pelos detectores correspondentes

no anel. Conforme o emissor gira, este processo é repetido. A partir disso, algoritmos

são aplicados sobre os dados capturados para construir uma imagem que representa uma

fatia do objeto (Figura 1 b). O movimento do objeto na direção perpendicular ao anel de

detectores produz um conjunto das tais fatias.

Assim, de forma sucinta, podemos a�rmar que a TC é um exame cujo resultado é

um array de imagens ordenadas temporalmente, capturadas a uma distância aproxima-

damente uniforme (1 a 10mm), formando um volume de imagens.

Uma imagem pode ser de�nida formalmente como uma função 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 (x, y), que é chamada de intensidade que pode ser representada por

cores ou níveis de cinza, da imagem naquele ponto. Quando x, y e f são todos �nitos, com

quantidades discretas, chamamos imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2008). Uma

forma matricial de representação da imagem pode ser vista na Tabela 1. Neste trabalho,

o foco será voltado para imagens com representação de intensidades através dos níveis ou

escalas de cinza. Este tipo de imagem é conhecida também como imagem monocromática.

Sendo assim, a partir de agora, sempre que for feita mensão ao termo imagem ele deverá

ser associado a este tipo de imagem.

A unidade elementar de uma imagem bi-dimensional é chamada de pixels (picture

elements). Ele está representado como cada um dos índices na Tabela 1 e contém a

intensidade de nível de cinza (l) correspondente àquela posição da imagem (Equação 2.1).

l = f(x, y) (2.1)
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Figura 1 � Ilustração do exame com TC.

(a) Representação de um aparelho de

TC. Fonte: Imagem adaptada a

partir de.

(b) Imagem gerada a partir da cap-

tura de uma fatia.

Fonte: FDA (2015).

Tabela 1 � Representação de uma imagem através de uma matriz X × Y , onde X
corresponde ao número de colunas e Y ao número de linhas

f(0, 0) f(1, 0) . . . f(X − 1, 0)
f(0, 1) f(1, 1) . . . f(X − 1, 1)

.

. .

. .
f(0, Y − 1) f(1, Y − 1) . . . f(X − 1, Y − 1)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Onde l está em um intervalo especí�co (Equação 2.2)

Lmin ≤ l ≤ Lmax (2.2)

O número de pixels em uma imagem corresponde ao número de voxels (volume ele-

ments), mas esses estão relacionados a volumes de imagens em 3D. Os voxels têm a mesma

dimensão dos pixels no plano, mas eles também incluem a espessura da fatia (dimensão)

(Figura 2).

Segundo Gonzalez e Woods (2008), Lmin e Lmax são valores positivos e �nitos, e o
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Figura 2 � Um pixel é o elemento básico de uma imagem bi-dimensional. Cada

pixel corresponde a um voxel no paciente (tri-dimensional). O voxel tem

as duas dimensões de uma imagem e ainda a terceira dimensão, que é

representada pela espessura da fatia de um exame de TC.

Fonte: Bushberg e Boone (2011).

intervalo [Lmin, Lmax] é a escala de cinza. Na prática, este intervalo �ca de�nido em

[0, L − 1], sendo l = 0 considerado preto e l = L − 1 considerado branco na escala de

cinza. Todos os valores intermediários são tons de cinza variando do preto ao branco.

Ainda segundo os autores, o processo de digitalização requer a de�nição dos valores

de X, Y e L. Não existem restrições para os valores de X e Y desde que {X, Y ∈ N+}.
Entretanto, devido ao processo de armazenamento e restrições de hardware, o valor de L

tipicamente é uma potência de dois, onde k é o número de bits necessários para armazenar

os valores de cinza determinados (Equação 2.3).

L = 2k (2.3)

Imagens de TC tipicamente possuem 12 bits para representar os níveis da escala de

cinza, perfazendo um total de 4.096 (212) níveis. Entretanto, o olho humano tem a

capacidade limitada, conseguindo ver de 30 a 90 tons de cinza, então 6 ou 8 bits são

su�cientes para apresentar a imagem. Assim, as imagens de 12 bits resultantes da captura

pelos aparelhos de tomogra�a são reduzidas para 8 bits para se acomodar aos hardwares

de visualização por meio da técnica Janelamento e Nível (BUSHBERG; BOONE, 2011).

Segundo Bushberg e Boone (2011) e Allisy-Roberts e Williams (2008), a largura da

janela (W ) determina o contraste da imagem. Enquanto o nível (L) é o número associado

a intensidade no centro da janela. A seleção dos valores deW e L determinam dois pontos

de in�ecção P1 e P2, onde P1 = L − W/2 e P2 = L + W/2. Todos os valores abaixo de P1

devem ser saturados para o preto e todos acima de P2 devem ser saturados para o branco.

Desta forma, as informações contidas nas áreas saturadas são perdidas (Figura 3).

A escolha dos valores de L e W deve ter como referência o valor do coe�ciente de

atenuação (µ) dos tecidos que são de interesse nos exames fazendo com que apenas eles

sejam apresentados como níveis de cinza, como a�rma Allisy-Roberts e Williams (2008).
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Figura 3 � Conceitos de como a janela e o nível são usados para manipular o con-

traste das imagens de TC. O nível (L) corresponde ao centro da janela.

A janela (W ) determina o contraste da imagem. P1 e P2 são os pontos de

in�ecção.

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

Os referidos autores apontam como menor valor de referência o ar (-1000 HU) e como

maior valor de referência o osso (+1000 HU), por exemplo. O número de Houns�eld (HU)

é a unidade de medida utilizada para mensurar o coe�ciente de atenuação dos tecidos.

Ele é calculado pela Equação 2.4, onde µw é o coe�ciente de atenuação da água e µt é o

coe�ciente de atenuação do tecido de interesse.

HU = 1000× (µt − µw)

µw
(2.4)

2.3 Diagnóstico Auxiliado por Computador

CAD pode ser de�nido como uma categoria de sistema que permite que o diagnóstico

médico seja feito com o auxílio de informações de análises quantitativas determinadas por

computador a partir de informações coletadas de exames. Ele serve como uma segunda

opinião que objetiva guiar o pro�ssional da saúde na tomada de decisão acerca do diagnós-

tico de doenças. Vale ressaltar que o computador deve ser entendido como uma ferramenta

de auxílio e, portanto, não deve ter seu desempenho comparado ao do ser humano, mas

deve promover um aumento da precisão através do efeito sinérgico das competências do

médico com a capacidade de processamento de informações 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

auxílio à detecção de lesões (CADe) e outro voltado para o auxílio ao diagnóstico (CADx).

O primeiro (CADe) tem por objetivo localizar padrões anormais na imagem. Já o segundo

(CADx) tem por objetivo determinar a classe das lesões detectadas automaticamente ou

manualmente, por meio de informações estatísticas extraídas das lesões (EADIE; TAY-

LOR; GIBSON, 2012). Este trabalho segue a linha dos sistemas CADx, logo, a partir

de agora, este tipo será referenciado indiscriminadamente como CAD para facilitar o

entendimento do texto.

A importância do uso de sistemas CAD na rotina médica está relacionada a capacidade

de auxiliar na detecção e quanti�cação das lesões pelos radiologistas em meio a grande

quantidade de informações geradas diariamente. A redução dos custos para obtenção de

equipamentos de geração de imagem e armazenamento possibilita a massi�cação do uso

de tecnologias avançadas como, por exemplo, a TC nos centros de radiologia, aumen-

tando, assim, a quantidade de imagens de exames geradas todos os dias em serviços de

radiologia ao redor do mundo (com taxas de produção que chegam a Terabytes por ano).

Este número crescente de exames faz com que os radiologistas tenham cada vez mais

exames para analisar diariamente, levando à problemas de ordem inter e intrapessoais

como distrações, fadiga e limitações de memória. Além disso, a grande quantidade de

imagens geradas implica di�culdades para indexação e acesso, o que diminue a capaci-

dade de análise e tratamento dos dados e consequente geração de informação (OLIVEIRA;

CIRNE; AZEVEDO-MARQUES, 2007). Este panorama exige o emprego de técnicas que

permitam efetivamente manipular os dados e colher benefícios deles.

Outro fator que evidência a relevância dos sistemas CAD é que estes sistemas pos-

sibilitam que haja uma padronização no cálculo e interpretação dos dados evitando que

os diagnósticos sejam afetados por tendências e pré-concepções. Além disso, sistemas

CAD podem identi�car mudanças sutis, mas importantes, que os especialistas podem não

identi�car. Tudo isso leva a crer que CAD tem o potencial de reduzir a taxa de erro nos

diagnósticos de exames (EADIE; TAYLOR; GIBSON, 2012).

Segundo Akgül et al. (2011), a interpretação de imagens médicas possui três atividades

chaves: (1) percepção de achados nas imagens (anormalidade detectada através da ima-

gem); (2) interpretação dos achados para de�nir o dignóstico; e (3) recomendações para

o gerenciamento clínico (biópsia, acompanhamento e etc.) ou mais exames de imagem

para �rmar o diagnóstico ainda não estabelecido. O potencial da interpretação assistida

e da tomada de decisão é motivado não apenas por restrições de tempo para leitura dos

exames, mas também pelo reconhecimento de variações entre os especialistas que estão

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

A di�culdade no diagnóstico de lesões pulmonares com base em análises visuais dos

exames de TC, juntamente com o grande volume gerado diariamente pelos hospitais, tem

levado vários grupos de pesquisa a buscarem soluções para estes problemas (AZEVEDO-

MARQUES, 2001). Uma proposta de solução de sistema que vêm emergindo com grande

força nas pesquisas aplicadas à medicina devido ao seu potencial é a CBIR (MüLLER

et al., 2004). Em sentido amplo, CBIR ajuda os usuários a encontrarem imagens com

conteúdos similares (AKGÜL et al., 2011).

Estes sistemas possuem a capacidade de buscar e recuperar imagens (ou lesões) de

exames, já diagnosticados, similares a um caso novo, ainda não diagnosticado, segundo

a similaridade entre as suas características. Com base nos exames similares recuperados,

o especialista pode se sentir mais con�ante em decidir o diagnóstico 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) a�rmam que o objetivo do CBIR como

sistema de informação em radiologia é fornecer a informação correta para o especialista

no tempo apropriado, com o intuito de melhorar a qualidade e a e�ciência dos diagnósticos.

Os benefícios provenientes do uso da CBIR permitem recuperar imagens semelhantes com

base na região anatômica e na patologia.

Além do diagnóstico, CBIR possibilita melhorias no ensino e pesquisa em áreas da

medicina. Müller et al. (2004) mostram que estas aplicações também pode fornecem meios

para a análise de aspectos visuais de casos especí�cos com características visuais similares

e diagnósticos diferentes, e também permitem uniformizar o processo de aprendizagem

durante as aulas por meio da análise visual de casos similares recuperados, que é o uso

mais comum.

Segundo Akgül et al. (2011), um sistema CBIR genérico tem pelo menos dois compo-

nentes. O primeiro componente representa as informações contidas nos pixels das imagens

através de atributos/descritores e tem por objetivo ser uma ponte entre o conteúdo visual

e sua representação numérica em sistemas computacionais. O segundo componente provê

um modelo para avaliação da similaridade entre os atributos da imagem baseados em

análises matemáticas.

Por outro lado, Müller et al. (2004) apontam que a maioria dos sistemas CBIR têm

uma arquitetura semelhante para busca e indexação de imagens (Figura 4). Segundo esses

autores, geralmente, os sistemas são compostos por módulos de: armazenamento e acesso

à bases de dados; motores de recuperação; módulos de extração de atributos; módulos de

cálculos de distância; e interfaces para interação homem-máquina.

Vale salientar que mesmo havendo divergência na quantidade de módulos básicos entre

os autores citados percebe-se que a essência do CBIR é a mesma para os autores.

Em sistemas CBIR, a recuperação de imagens é executada segundo a similaridade
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Figura 4 � Modelo simpli�cado de um sistema CBIR. Em (1), é fornecida uma in-

terface para que o usuário forneça a imagem que ele deseja passar como

critério de busca. Em (2), a região de interesse, que é a região da imagem

daqual se deseja extrair as informações, é convertida em atributos que

a descrevem através de algoritmos extratores de atributos. Neste exem-

plo, a região de interesse está representada por um vetor n-dimensional.

Em (3), o vetor extraído é utilizado para, através de uma determinada

métrica de similaridade, buscar as imagens mais similares. Em (4), as

imagens mais semelhantes são retornadas em ordem de similaridade (as

mais similares vêm primeiro) segundo o critério estabalecido. Em (5),

as mais semelhantes são exibidas e servem como base para a tomada de

decisão pelo especialista.

Fonte: Elaborada pelo autor.

entre elas. Estes sistemas recuperam imagens similares a uma imagem de referência dado

um critério de busca. A similaridade entre imagens pode ser calculada, por exemplo,

comparando-se vetores de atributos extraídos a partir das imagens. Os vetores são cons-

truídos a partir de dados estatísticos extraídos automaticamente, semi-automaticamente

ou manualmente do conteúdo das imagens através de algoritmos extratores de atribu-

tos (Seção 2.5) relacionados a domínios como textura, forma e cor. Com este tipo de

representação dos objetos, a comparação, geralmente, é feita através de funções de dis-

tância (Seção 2.8) para medir o quão perto dois vetores estão no espaço multidimensio-

nal (PONCIANO-SILVA et al., 2013).
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2.5 Algoritmos extratores de atributos

São várias as áreas de processamento de imagens digitais e não há um limite claro que

as separe. Entretanto, Gonzalez e Woods (2008) apresentam um paridgma que considera

três tipos de processos computadorizados, que são os processos de baixo, intermediário

e alto nível. Os processos de baixo nível envolvem operações primitivas como redução

de ruídos, melhoramente de contraste e outros. As entradas e saídas dos processos de

baixo nível são imagens digitais. Os processos de nível intermediário envolvem ativida-

des de segmentação (particionamento de uma imagem em regiões ou objetos), descrição

dos objetos das imagens de forma reduzida que possibilite o processamento computacio-

nal. Os processos de nível intermediário são caracterizados por terem como entrada uma

imagem e como saída atributos extraídos das imagens (bordas, contornos e textura que

identi�cam os objetos). Por �m, processos de alto nível envolvem a ação de dar sentido

aos objetos de uma imagem através da execução de funções cognitivas e análise de ima-

gens. Os algoritmos de extração de atributos residem exatamente nos processos de nível

intermediário.

Existem pelo menos duas abordagens para buscar por imagens em uma base: buscar

por descritores textuais relacionados às imagens; ou buscar por meio de características

inerentes às imagens obtidas através de algoritmos especí�cos para tal �m. A primeira

abordagem não apresenta bons resultados devido a alguns fatores como, por exemplo, a

falta de padronização nas palavras utilizadas para descrever os objetos de interesse, já

que diferentes pro�ssionais podem descrevê-los usando diferentes palavras ou usando as

mesmas palavras, mas com diferentes conceitos; as anotações manuais são resultantes de

descrições subjetivas com alto grau de dependência das capacidades, treinamento e expe-

riência do especialista responsável por elas; outro fato que deve ser evidenciado é que a

grande quantidade de exames gerados diariamente torna as anotações manuais inviáveis

na rotina médica. A segunda abordagem é baseada na extração de características através

de algoritmos computacionais, que é independente da subjetividade humana e possibilita

a automação do processo de cálculo das características. Nesta última abordagem, a ima-

gem passa a ser representada pelo conjunto de características que representam a essência

da imagem, permitindo a comparação automática (KUMAR et al., 2013; KULKARNI;

KULKARNI; STRANIERI, 2014).

A representação das características visuais de uma imagem pode ser feita através da

quanti�cação de valores estatísticos calculados a partir das intensidades dos pixels e po-

dem ser vistas como pontos em um espaço multidimensional. Os principais algoritmos

utilizados com este propósito medem valores associados à cor, à textura e à forma da

região de interesse (OLIVEIRA; AZEVEDO-MARQUES; FILHO, 2007). Textura e cor

podem ser aplicadas tanto para a imagem de forma global (imagem inteira), como em

regiões especí�cas da imagem. Já a forma é aplicada apenas para o último caso. A prin-

cipal diferença entre analisar de forma global ou especí�ca é que características extraídas
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localmente contêm mais informações sobre o objeto ou estrutura de interesse (MüLLER

et al., 2004).

Atributos, ou descritores, de imagem são derivados da interpretação visual de dados

contidos na imagem. Eles são representados como dados alfa-numéricos em diferentes

formatos como vetores ou grafos, os quais se apresentam como substitutos para o conteúdo

visual. Pode-se distinguir pelo menos dois tipos de características visuais (AKGÜL et al.,

2011):

� Características fotométricas - exploram a cor e a textura, sendo derivadas dire-

tamente das informações contidas nos pixels das imagens;

� Características geométricas - fazem uso das informações visuais de forma.

Um algoritmo extrator de atributos pode ser de�nido como uma função do tipo

f : I→ Rn (2.5)

onde:

� I é a imagem representada por uma matrizMX×Y , na qualX corresponde ao número

de colunas e Y corresponde ao número de linhas, sendo X, Y ∈ N∗, e cada posição
(x, y) = l em que l ∈ N corresponde a uma intensidade de pixel ;

� Rn é um vetor do espaço n-dimensional, e n corresponde a dimensão do vetor.

Desta forma, algoritmos de extração de atributos quanti�cam características estatís-

ticas calculadas a partir da distribuição dos pixels de uma imagem e as utilizam para

representar a imagem no espaço vetorial, ou através de histogramas, ou outras formas

de representação existentes (Figura 5). Traina et al. (2003) de�ne um vetor de atributos

como sendo uma representação concisa de uma imagem que, segundo um critério especí-

�co, fornece a essência dela.

Embora existam diversas formas de representação, ainda não se tem uma técnica

ouro, aquela que possibilita alcançar 100% de precisão no auxílio ao diagnóstico. Isso se

deve ao fato de que os especialistas utilizam informações visuais, textuais, conhecimentos

teóricos, consultas a outros especialistas e a sua experiência para a tomada de decisão,

enquanto a máquina faz uso de representações matemáticas para modelar os objetos de

interesse e, a partir delas, tomar decisões acerca dos nódulos apresentados. Como pode ser

percebido, existem diferenças nos parâmetros utilizados pelo homem e pela máquina. Esta

disparidade é conhecida como gap semântico na literatura de sistemas CAD e CBIR. Este

é um problema que ainda está aberto, instigando os especialistas na busca por modelos

computacionais mais precisos (BEDO et al., 2015).
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Figura 5 � Demonstração do processo de extração de atributos com representação

através de vetores. Em (1) é apresentada uma imagem oriunda de um

exame de TC de um pulmão. (2) representa a extração da matriz de

intensidade de pixels que representa a imagem em formato digital, onde

w é a largura da imagem e h é a sua altura. (3) representação da aplicação
de funções de extração de atributos. E (4) apresenta o resultado da

extração de atributos em formato vetorial.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.5.1 Atributos de Textura 3D

Buscar formas de descrever as informações visuais de uma imagem através de repre-

sentações matemáticas é um caminho natural quando se busca de�nir os tipos de caracte-

rísticas que o ser humano usa para interpretar a imagem (HARALICK; SHANMUGAM;

DINSTEIN, 1973).

A textura é uma propriedade inata de qualquer superfície, pois ela contém informações

sobre o arranjo estrutural da superfície e do ambiente ao seu redor. AT codi�cam a organi-

zação espacial dos valores dos pixels de uma imagem (AKGÜL et al., 2011). Embora seja

fácil de reconhecer e descrever em termos empíricos por um observador humano, textura

tem sido um conceito difícil para se de�nir precisamente em ambiente computacional.

Mas como as texturas das imagens carregam informações importantes para propósitos

de discriminação, desenvolver características texturiais se tornou um tema muito impor-

tante (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973).

No domínio médico, descritores baseados em textura se tornam particularmente im-

portantes porque eles podem re�etir os detalhes �nos contidos dentro da estrutura das

imagens. Por exemplo, cistos e nódulos sólidos, geralmente, têm densidade interna uni-

forme, enquanto que lesões mais complexas têm características heterogêneas (AKGÜL et

al., 2011).

As características visuais de uma imagem podem ser representadas de três formas: es-

trutural, espectral e estatística. A primeira representa as imagens através da identi�cação

de estruturas primitivas e pela forma como estão dispostas. A segunda representa as ima-

gens por meio do domínio da frequência como, por exemplo, propriedades do espectro de
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Fourier. Por �m, a terceira representa as imagens através de descritores de características

calculados a partir dos valores e disposição dos pixels das imagens. Estes descritores são

comumente classi�cados em primeira e segunda ordens (HARALICK; SHANMUGAM;

DINSTEIN, 1973).

Os descritores de primeira ordem são extraídos a partir de informações dos histogra-

mas das imagens. Esses têm limitações devido a sua incapacidade de capturar infor-

mações sobre a distribuição espacial dos pixels, além de apresentar resultados ambiguos,

porque diferentes imagens podem gerar o mesmo histograma (OLIVEIRA; AZEVEDO-

MARQUES; FILHO, 2007) (Figura 6). Já os descritores de segunda ordem permitem

obter informações sobre a distribuição dos pixels e são aplicados sobre a Matriz de Coo-

corrência (MCO) para produzir os descritores de textura (HARALICK; SHANMUGAM;

DINSTEIN, 1973).

Figura 6 � Duas imagens diferentes com o mesmo histograma.

Fonte: Elaboraada pelo autor.

Os descritores de textura (descritores de segunda ordem) são especi�cados por matrizes

de dependência espacial de tons de cinza, mais conhecidas como MCO, que são compu-

tadas para vários ângulos e distâncias entre pares de células vizinhas em uma imagem

(Figura 7). MCO é um método estático para a quantização das características inerentes à

textura. Ela é uma tabulação de quantas combinações diferentes de valores de intensidade

dos pixels ocorrem em uma imagem. A principal função da MCO é caracterizar texturas

em uma imagem através de um conjunto de estatísticas para as ocorrências de cada nível

de cinza em pixels diferentes ao longo de diferentes direções. Mais especi�camente, é uma

matriz de frequências relativas Pl1,l2 na qual duas células separadas por uma distância d

ocorrem em uma imagem, uma com intensidade l1 e outra com intensidade l2. Ela pode

ainda ser de�nida formalmente como uma função F (l1, l2, d, θ), onde l1 e l2 são intensida-

des de tons de cinza vizinhos com coordenadas (x, y) ∈ N2 segundo uma distância d e um

ângulo θ (Figura 8).
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Figura 7 � Distribuição dos ângulos ao redor de um pixel de referência com distância

d = 1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8 � Exemplo da construção de uma MCO. Em (a) é apresentada uma imagem

de exemplo composta por três níveis de cinza. (b) representa a aplicação

da função que de�ne a MCO tendo como parâmetros d = 1 e θ = 90º.
Em (c) é mostrada a MCO resultante. Observe que a MCO resultante é

uma matriz L × L, onde L corresponde à quantidade de níveis de cinza

da imagem.

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 versão 2D por permitir que

sejam feitos cálculos que levam em consideração os eixosX, Y e Z com o intuito de avaliar,
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além das relações já existentes entre os pixels de X e Y , a relação entre esses e o eixo

Z formado pelo conjunto de imagens capturadas. A avaliação dos atributos de textura

sobre o volume 3D melhora a representação das características dominantes da textura

permitindo, maior capacidade de discriminação de objetos (MAHMOUD-GHONEIM et

al., 2003).

A MCO 3D é de�nida formalmente pela função F (l1, l2, d, θ, dz), onde l1 e l2 são

intensidades de tons de cinza de voxels vizinhos com coordenadas (x, y) ∈ N2 segundo

uma distância d, um ângulo θ e dz é a distância do voxel na direção Z (Figura 9). Esta nova

matriz tem as mesmas características da MCO 2D. Entretanto, ela contém informações

sobre a junção dos voxels dentro do volume de imagens.

Figura 9 � Construção da MCO 3D a partir de um volume de imagens contendo 3

fatias. A junção entre as fatias tem 1 pixel de distância em X, Y e Z.

Fonte: Mahmoud-Ghoneim et al. (2003).

Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) de�niram quatorze atributos que podem ser

extraídos a partir da MCO com o propósito de discriminação da textura. Oliveira, Cirne e

Azevedo-Marques (2007) a�rmam que existem aproximadamente vinte funções estatísticas

propostas pela literatura para obtenção de informação a partir da MCO, mas nove delas

são tidas como as mais importantes por produzirem satisfatória classi�cação de textura:

entropia, inercia, energia, matiz, momento da diferença inverso, proeminência, correlação,

variância e homogeneidade (Tabela 2).
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Tabela 2 � AT utilizados, suas fórmulas e principais características. Oliveira (2006) e Ferreira Junior (2015) apresentam as princi-

pais características de cada um deles, assim como trazem as funções que de�nem os AT, onde µx, µy, σx e σy são a média

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

Atributo de Textura Função Característica

Energia
∑
i

∑
j

P 2(i, j) Mede a uniformidade da tonalidade dos pixels em toda região

Entropia −
∑
i

∑
j

P (i, j) logP (i, j)
Mede o grau de dispersão de ocorrências de níveis de cinza em uma
imagem

Contraste
∑
i

∑
j

(i− j)2P (i, j)
Mede as variações de intensidade dos pixels e resulta em valores
maiores quando existem grandes diferenças entre os níveis de cinza

Momento da diferença inverso
∑
i

∑
j

1
1+(i−j)2P (i, j)

Considera a concentração das ocorrências de níveis de cinza na di-
agonal da matriz de coocorrência

Matiz
∑
i

∑
j

(i+ j − µx − µy)3P (i, j) Resulta em altos valores quando a imagem não é simétrica

Proeminência
∑
i

∑
j

(i+ j − µx − µy)4P (i, j)
Assim como Matiz, também resulta em altos valores quando a ima-
gem não é simétrica

Correlação
∑
i

∑
j

(i−µx)(j−µy)√
σxσy

P (i, j) Calcula a dependência linear da tonalidade de níveis de cinza

Variância
∑
i

∑
j

(i− µ)2P (i, j)
Mede a dispersão dos níveis de cinza em relação à intensidade média
da imagem

Homogeneidade
∑
i

∑
j

P (i,j)
(1+|i−j|)

Homogeneidade é o inverso do contraste e resulta em grandes valo-
res para níveis de cinza similares

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.5.2 Atributos de Nitidez de Borda 3D

Outra forma de representar os nódulos pulmonares é através de atributos de forma. As

duas principais maneiras de representar a forma são através de dois grupos de descritores

que são baseados no contorno do objeto ou na informação contida na sua região. Os

descritores baseados em contorno obtêm as características analisando os contornos dos

objetos, enquanto os descritores baseados em região analisam a região interna delimitada

pelo contorno (OLIVEIRA, 2006). Akgül et al. (2011) apresentam o termo forma referindo-

se à informação que pode ser deduzida diretamente das imagens e que não pode ser

representada pela cor ou textura, ou seja, de�ne forma como um espaço complementar

à cor e à textura. Além disso, a�rmam que uma poderosa maneira de representar a

forma é através de características geométricas como bordas, contornos, junções e regiões

poligonais extraídas de uma imagem.

Entretanto, a aplicação destes atributos em sistemas CBIR ainda é muito limitada,

devido à alta complexidade da segmentação de imagens, principalmente em cenas com-

plexas onde estão presentes ruídos e oclusão de objetos (OLIVEIRA, 2006; AKGÜL et

al., 2011).

No contexto médico, a forma é um dos fatores mais importantes na detecção de certas

lesões e no entendimento acerca do seu quadro de evolução. Assim, descritores baseados na

forma dos objetos são muito úteis por fornecerem detalhes �nos ao processo de recuperação

de imagem (XU et al., 2012; AKGÜL et al., 2011).

A nitidez da borda de uma lesão pulmonar identi�cada através de imagens de exames

radiológicos é uma das categorias dos atributos de forma. Ela é um importante aspecto

utilizado pelos especialistas para diferenciar lesões em termos de sua malignidade, porque

ela varia dependendo do tipo de lesão (XU et al., 2012).

Neste trabalho, será utilizada uma análise tri-dimensional da borda apresentada por Fer-

reira Junior (2015), que é parcialmente baseada na metodologia apresentada por Xu et

al. (2012). A implementação do algoritmo apresentado por Ferreira Junior (2015) parte

de linhas traçadas nas bordas de todas as fatias dos nódulos dos exames de TC. Estas

linhas são traçadas em pontos de controle automaticamente selecionados nas marcações

das bordas da lesão (Figura 10(a)). Os pontos de controle são marcados a distância d = p
c
,

onde p é o número de pixels da borda e c é a quantidade de pontos de controle, que Xu

et al. (2012) e Ferreira Junior (2015) de�niram 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 à borda são, então, desenhadas em cada um dos pontos

de controle colocados na borda dos nódulos (Figura 10(b)).

Xu et al. (2012) a�rmam que a partir destas linhas torna-se possível capturar dois

atributos que de�nem a nitidez da borda: diferença de intensidade, que é a diferença

entre a intensidade do tecido do órgão ao redor da lesão e o tecido de dentro do lesão; e
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Figura 10 � Determinação dos pontos de controle e demarcação dos segmentos de

retas ao redos dos nódulos pulmonares apresentado inicialmente em.

(a) Pontos de controle demarcados na

borda dos nódulos.

(b) Linhas perpendiculares traçadas

sobre os pontos de controles ao re-

dor da borda dos nódulos.

Fonte: Xu et al. (2012).

o blur da borda, que mede a mudança abrupta na transição entre a intensidade do tecido

da lesão e o tecido do órgão ao redor da lesão.

Após a extração dessas linhas, Xu et al. (2012) gravam os valores de intensidades ao

dos segmentos de reta usando interpolação bilinear. Em seguida, eles aplicam uma função

sigmoide para ajustar os valores usando uma função de regressão não-linear ponderada

(Figura 11). A partir da função sigmoide são calculados dois valores, que são utilizados

para caracterizar cada segmento de reta: window e scale. O primeiro caracteriza o blur

da borda pela medida da transição do tecido da lesão para o tecido ao redor da lesão. O

segundo mede a diferença de intensidades dentro e fora da lesão. A nitidez da borda é en-

tão representada por um vetor de características composto por dois histogramas de 30 bin

cada um. Bin corresponde à quantidade de valores contida em um intervalo de números,

essa é uma forma de agrupar os valores e apresentá-los em um histograma. Em seguida,

são removidas todas as linhas que ultrapassam as bordas do órgão, pois essas carregam

informações que não satisfazem propriedades dos atributos escolhidos para representar

os nódulos. Este método teve seus resultados avaliados utilizando o índice Normalized

Discounted Cumulative Gain (NDCG) alcançado 84% de precisão.

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 análises estatísticas a partir das intensidades dos pixels dos segmentos de reta

demarcados ao redor das bordas das lesões. Assim, o vetor de características resultante

deste processo é composto pelos atributos listados nas Equações 2.6 - 2.17, onde A é o

vetor de intensidades dos pixels de tamanho n, A1 é a valor de intensidade de um pixel

fora do nódulo e An é a intensidade do pixel dentro do nódulo. Portanto, cada nódulo é
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Figura 11 � Exemplo da aplicação da função sigmoide sobre as intensidades dos pi-

xels mostrando os atributos window e scale (XU et al., 2012). As inten-

sidades dos pixels contidas no segmento de reta de um ponto de controle

estão representadas em azul. Já o resultado da aproximação de função

da sigmoide está representado em vermelho.

Fonte: Xu et al. (2012).

caracterizado por um vetor de características de nitidez de borda de doze dimensões.

Diferença dos valores extremos = An − A1, (2.6)

Soma dos valores =
n∑
i=1

Ai, (2.7)

Soma dos quadrados =
n∑
i=1

A2
i , (2.8)

Soma dos logarítmos =
n∑
i=1

logAi, (2.9)

Média aritmética (µ) =
1

n

n∑
i=1

Ai, (2.10)

Média Geométrica = n

√√√√ n∏
i=1

Ai, (2.11)

Variância da população =
1

n

n∑
i=1

(Ai − µ)2, (2.12)

Variância da amostra (v) =
1

n− 1

n∑
i=1

(Ai − µ)2, (2.13)
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Desvio padrão (s) =
√
v, (2.14)

Medida Kurtosis =

1

n

n∑
i=1

(Ai − µ)4

s4
, (2.15)

Medida de assimetria =

1

n

n∑
i=1

(Ai − µ)3

s3
, (2.16)

Segundo momento central =

1

n

n∑
i=1

(Ai − µ)2

s2
. (2.17)

2.6 Normalização de valores

Cada atributo extraído tem seu próprio intervalo de valores (escala), os quais não

são necessariamente coincidentes. Para utilizar uma métrica de similaridade baseada

em distância, é preciso normalizar os dados para colocá-los em uma escala especí�ca,

visto que métricas de similaridades são sensíveis a diferenças em escalas (VISALAKSHI;

THANGAVEL, 2009). Como neste trabalho é utilizada a DEP para comparar nódulos

representados por vetores formados por diferentes atributos com diferentes escalas de

valores, é necessária a normalização dos valores para que seja possível uma comparação

justa entre eles (MILLIGAN; COOPER, 1988).

AL SHALABI, Shaaban e Kasasbeh (2006) a�rmam que existem muitos métodos

para a normalização de dados, dentre eles: normalização Min-Max, que executa uma

transformação linear nos dados originais; normalização Z-score, que normaliza os valores

iniciais baseado na média e no Desvio Padrão (DP) da amostra; e normalização por escala

decimal, que normaliza alterando a escala movimentando o ponto decimal dos valores da

amostra.

Z-score é um dos métodos mais utilizados na literatura para normalização de valores. A

sua escala de valores está delimitada no intervalo [−3,+3], e os valores são determinados

segundo o DP e a média dos valores da amostra. O valor Z-score permite identi�car

onde um valor em particular está (acima ou abaixo) com relação a média na curva de

distribuição normal da amostra normalizada (Figura 12). (VISALAKSHI; THANGAVEL,

2009; KENROSE, 2015).

A normalização Z-score é de�nida pela Equação 2.18, sendo A′ o vetor com a distri-

buição normal e valores no intervalo; A é o vetor com os valores originais dos atributos;



38

Figura 12 � Distribuição normal da escala da normalização. Nela é possível veri�car

que a distribuição dos valores a partir da média (ponto zero) se dá em

quantidades positivas e negativas do DP (σ) Z-score.

Fonte: Kenrose (2015).

x é a média dos valores; e σ é o DP da amostra.

A′ =
A− x
σ

, (2.18)

2.7 Descrição da base de imagens

A base de nódulos utilizada neste trabalho é uma base não relacional orientada a

documentos que extende o conteúdo da base de imagens do projeto Lung Image Database

Consortium (LIDC) (ARMATO et al., 2011) através da adição dos AT 3D e ANB 3D

apresentada por Ferreira Junior (2015, p. 43) (melhor descritos nas Seções 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). É a maior fonte de nódulos

pulmonares do mundo contendo mais de 1 mil casos de pacientes, cada caso inclui imagens

de TC e informações associadas à localização das bordas dos nódulos em cada fatia do

volume de imagens, além de nove características dos nódulos descritas por, pelo menos,

quatro experientes radiologistas. Em todas as imagens, as lesões foram segmentadas

utilizando as marcações feitas pelos especialistas. O LIDC tem se tornado um recurso

essencial para pesquisas de imagens médicas por incentivar o desenvolvimento de sistemas
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CADe, CADx e servir para validação e disseminação de diversas metodologias (HAN et

al., 2015).

De acordo com as regras que de�niram a construção da base de imagens, os exames de

TC estão disponíveis no padrão Digital Imaging and Communications in Medicine (DI-

COM), com informações a respeito das posições dos pixels das bordas dos nódulos em

cada fatia do volume, características dos nódulos determinadas pelo especialista (calci�-

cação, estrutura interna, lobulação, margem, esfericidade, espiculação, sutileza, textura),

e a probabilidade de malignidade dos nódulos que varia de 1 a 5 (do benigno ao ma-

ligno) (ARMATO et al., 2011), como podemos observar:

� 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 lesões resultantes do processo de seleção de�nido no projeto LIDC foram classi�-

cadas em três categorias:

� Nódulos < 3mm: lesões que possuem tamanho inferior a 3 milímetros;

� Nódulos ≥ 3mm: lesões que possuem tamanho igual ou superior a 3 milímetros, clas-

si�cadas independente de histologia, desta forma, elas podem ser câncer de pulmão

primário, metástase, processo não cancerígeno ou de natureza indeterminada;

� Não-nódulos ≥ 3mm: lesões que possuem tamanho igual ou superior a 3 milímetros,

mas que não possuem características de nódulo pulmonar. Não-nódulos menores que

3 milímetros foram descartados.

Apenas os nódulos maiores que 3mm são de interesse neste trabalho, cujo objetivo

é utilizar informações extraídas deles para auxiliar na tomada de decisão. A partir da

segmentação destes nódulos, Ferreira Junior (2015) extraiu os AT 3D e os ANB 3D para

caracterizar os nódulos pulmonares estendendo, assim, o conteúdo disponibilizado pelo

projeto LIDC.

A tecnologia utilizada para disponibilizar a base foi a Not only Structured Query

Language (NoSQL), ou não relacional orientada a documentos. Foi utilizado a base de

dados MongoDB na versão 2.4.6 para a disponibilização em duas formas: uma para

acesso local e outra para acesso remoto em uma nuvem pública. O Apêndice A possui

mais informações de acesso e utilização da base de imagem aqui utilizada.
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2.8 Métrica de similaridade

Um dos maiores desa�os para os sistemas CBIR é como de�nir apropriadamente a

forma de avaliação 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 (AKGÜL et al., 2011). Isso porque a precisão na recuperação de imagens é forte-

mente in�uenciada não apenas pelos atributos escolhidos para representar os objetos, mas

também pela medida de similaridade utilizada (SILVA, 2009). O que leva a necessidade

de de�nir qual a função de distância permite recuperar as imagens mais similares segundo

o domínio do espaço de busca (BEDO et al., 2015).

Um método comum é empregar distância vetorial em espaço multidimensional, comu-

mente um espaço euclidiano, no qual cada imagem é representada através de vetores de

descritores/atributos (AKGÜL et al., 2011). Neste contexto, basicamente, todos os siste-

mas usam a suposição de que há equivalência entre a imagem e sua representação vetorial

através dos atributos. Estes sistemas, muitas vezes, usam métricas que são facilmente

entendíveis para medir a distância entre a imagem de referência e as possíveis imagens

similares encontradas como resultado das buscas. Todas elas representadas por vetores

de características em um espaço n-dimensional (MüLLER et al., 2004).

Uma função de distância d() avalia a distância, 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 de�nido no espaço euclidiano:

1. Simetria: {∀v ∈ V|d(v1, v2) = d(v2, v1)};

2. Não negatividade: {∀v ∈ V|0 ≤ d(v1, v2) <∞};

3. Desigualdade triangular: {∀v ∈ V|d(v1, v2) ≤ d(v1, v3) + d(v3, v2)}.

Intuitivamente, menores distâncias correspondem à maior similaridade. Sendo assim,

quanto mais próximo de zero o valor da distância, maior será a similaridade dos objetos

segundo os critérios utilizados pelos descritores da imagem. Inversamente, quanto maior

o valor, menor será a similaridade (TRAINA et al., 2003).

Silva (2009) apresenta a Família de DistânciasMinkowski (FDM) que é muito utilizada

como métrica de comparação no domínio V. Esta família é de�nida como Lp:

Lp(v1, vk) = p
√
|v1 − vk|p (2.19)

Da família Lp a mais conhecida é a L2, que é a DE:

L2(v1, vk) = 2
√
|v1 − vk|2 (2.20)
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Silva (2009) e Atkeson, Moore e Schaal (1997, p. 25) apresentam uma variação da DE

que permite a manipulação dos pesos dos atributos que compõem um vertor v ∈ V. Essa
é a DEP.

A DEP é calculada segundo a Equação 2.21, onde
→
v1 é o vetor de atributos de refe-

rência,
→
v2 é de comparação, e

→
w é o conjunto de pesos associados a cada um dos atributos

que compõem
→
v1 e

→
v2.

d(
→
v1,

→
v2) =

√
→
w (

→
v1 −

→
v2)2, (2.21)

Os pesos representam a in�uência dos atributos no processo de recuperação do sis-

tema CBIR e identi�cam quais atributos carregam a informação mais relevante para a

classi�cação das lesões. Isso permite alcançar melhores resultados na precisão do di-

agnóstico médico por prover resultados mais precisos em algoritmos de recuperação de

imagens (FACELI et al., 2011).

2.9 Atualização local e global de pesos

Na maioria dos métodos de aprendizagem, um único modelo global é utilizado para

ajustar toda a base de treinamento, enquanto modelos locais tentam ajustar a base de

treinamento apenas na região ao redor do ponto de referência da busca. Alguns exemplos

de algoritmos de aprendizagem local são K-Nearest Neighbor (KNN), Weighted Average

(WA) e Locally Weighted Regression (LWR). Cada um destes modelos combinam objetos

próximos do objeto de referência para estimar a saída apropriada. Modelos KNN utili-

zam os objetos mais próximos do objeto de referência para determinar o valor de saída.

WA atribui pesos para os objetos próximos ao objeto de referência que são inversamente

proporcionais à distância entre eles no espaço n-dimensional. Já LWR ajustam os obje-

tos próximos por meio de uma regressão de distância ponderada (ATKESON; MOORE;

SCHAAL, 1997).

A proposta aqui apresentada possui características 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 aproximação de função por meio de

ajuste de pesos em funções polinomiais. O objetivo do LWL é enfatizar dados que são

similares ao objeto de referência, e desenfatizar os dados que são 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 são:

� Função de distância - sistemas LWL requerem uma medida de relevância. A

principal suposição feita pelo LWL é que a relevância pode ser mensurada usando

uma medida de distância;
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� Critério de separação - sistemas LWL calculam pesos a partir de cada objeto de

treinamento;

� Objetos classi�cados - cada objeto precisa ter associado a si uma saída apro-

priada. Para modelos de classe, a saída deve ser uma classi�cação (label). Para

modelos de regressão, a saída deve ser um valor esperado;

� Representação - cada objeto deve ser representado por um vetor de valores de

tamanho �xo (simbólico ou numérico) para uma lista especí�ca de características.

2.10 Métodos de avaliação

Muitos métodos diferentes para avaliação de sistemas CBIR foram de�nidos e uti-

lizados por pesquisadores até o momento (VOGEL; SCHIELE, 2006; AKGÜL et al.,

2011). Müller et al. (2001) cita alguns métodos de avaliação de recuperação que são: User

comparison, Rank of the best match, Average rank of relevant images, Precisão × Revoca-

ção (PR), Target testing, Error rate, Retrieval e�ciency e Correct and incorrect detection.

Além desses, o re�rido autor apresenta algumas formas grá�cas para avaliação de re-

cuperação que são: o grá�co PR; Precisão versus o número de imagens recuperadas e

Revocação versus o número de imagens recuperadas; Correctly retrieved versus todas as

imagens recuperadas; e, por �m, Retrieval accuracy versus o ruído na recuperação. Já Jär-

velin e Kekäläinen (2002) apresentam outros métodos de avaliação baseadas em medidas

de ganho acumulado como, por exemplo: Direct Cumulated Gain; Discounted Cumulated

Gain; Average Search Length; Expected Search Length; Normalized Recall Measure; Ran-

ked Half-Life Measures ; Relative Relevance; e outros.

Além das várias formas de avaliar uma coleção de objetos recuperados, as pesquisas

feitas, embora para áreas a�ns como medicina, utilizam bases de dados diferentes, o

que aumenta ainda mais o leque de problemas para de�nir um padrão de comparação

entre os trabalhos. A necessidade de padronização da avaliação é clara dado que muitas

métricas são variações pequenas de uma mesma de�nição (MÜLLER et al., 2001; VOGEL;

SCHIELE, 2006; AKGÜL et al., 2011).

Segundo Vogel e Schiele (2006), a avaliação da performance é indispensável por per-

mitir a comparação entre diferentes sistemas e a análise de como está relacionada a per-

formance dos sistemas ao contexto no qual ele é aplicado. A avaliação de diferentes

algoritmos e sistemas também permite a integração de abordagens com o intuito de cons-

truir ferramentas mais poderosas. Para eles, o objetivo da avaliação da performance se

refere à análise da qualidade, e não à velocidade de um algoritmo.

Dentre os tipos de avaliação existentes, o que é mais comumente utilizado para ava-

liar sistemas de recuperação de informação é o método PR e sua representação grá�ca.

Os pesquisadores estão familiarizados com o modelo grá�co do PR e conseguem extrair

informações dele sem muitos problemas de interpretação (MÜLLER et al., 2001).
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Vogel e Schiele (2006) de�nem Precisão (Equação 2.22) como a porcentagem dos ob-

jetos recuperados que são relevantes, e Revocação (Equação 2.23) como a porcentagem

de objetos relevantes recuperados. Objeto relevante é aquele que é de interesse em um

determinado contexto (Figura 13).

Precisão =
Nº de objetos relevantes recuperados
Nº total de objetos recuperados

(2.22)

Revocação =
Nº de objetos relevantes recuperados

Nº total de objetos relevantes
(2.23)

Figura 13 � Representação do PR na recuperação de objetos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Müller et al. (2001) a�rmam que Precisão e Revocação sozinhos não contêm infor-

mações su�cientes. Sendo assim, eles devem ser utilizados em conjunto. Também os

grá�cos do PR podem não conter todas as informações desejadas, assim, outras medidas

podem ser utilizadas como, por exemplo, o Precisão(n) (PN) que mede a precisão após

a recuperação de n objetos, a Mean Average Precision, Recall at 0.5 precision, R(n) que

mede a Revocação após a recuperação de n objetos, e Rank �rst relevant. Outro fator

negativo dos grá�cos do PR apontado por Müller et al. (2001) é que o resultado do grá�co

é dependente do número 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 informações

da nitidez da borda dos nódulos. Como explicado na Seção 2.5.2, estes autores repre-

sentam os nódulos por meio de vetores construídos a partir de histogramas dos atributos

window e scale calculados a partir da função sigmoide.

Ferreira Junior (2015) utilizou a base de nódulos LIDC 1.171 nódulos para apresentar

um sistema CBIR cujos nódulos foram descritos vetorialmente pelos AT 3D e ANB 3D

e como métrica de similaridade a DE. A forma de avaliação se deu por meio do cálculo
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da Precisão. Ele fez testes utilizando os AT 3D, ANB 3D e AI (Seção 2.5) para 10

recuperações com 10 nódulos cada uma (P (10)), e aplicou o conceito de classe binária

(nódulos ou benignos ou malignos) resultando em 745 nódulos benignos e 426 nódulos

malignos.

Dhara et al. (2012) apresentam uma proposta de sistema CBIR para recuperar nódu-

los pulmonares sólidos com tamanho entre 3mm e 30mm. Foram utilizados 30 exames

selecionados do projeto LIDC e 25 exames da base de nódulos do PGIMER Chandigarh

onde cada conjunto de exames contém 40 nódulos pulmonares sólidos, em um total de 80

nódulos, para avaliação do desempenho do sistema. Para representar os nódulos foram

calculados atributos de forma (esfericidade, índice de lobulação, índice de espiculação,

distância radial média, índice de calci�cação e 3D accutance da superfície do nódulo) e

textura (contraste, entropia e tendência do cluster, homogeneidade e a classi�cação da

textura do tecido interno) a partir dos nódulos reconstruídos em 3D. Também foram uti-

lizadas as nove características associadas aos nódulos do projeto LIDC (textura, sutileza,

espiculação, lobulação, esferecidade, borda, malignidade, estrutura interna e calci�cação).

O mesmo protocolo utilizado pelos radiologistas para extrair as características dos nódu-

los LIDC foi aplicado à base PGIMER Chandigarh com o objetivo de extrair as mesmas

informações. Segundo estes autores, algumas características são úteis para representar as

imagens e outras não. Sendo assim, eles usaram regressão logística para encontrar o sub-

conjunto de atributos que permitiam maior discriminação usando o critério de relevância

máxima e redundância mínima (os autores não apontaram os atributos que proporciona-

ram maior discriminação). Por �m, a métrica de similaridade utilizada para recuperar e

construir o ranking de nódulos recuperados foi a DE.

Seitz Jr et al. (2012) descrevem um sistema CBIR em combinação com Algoritmos

Genéticos para determinar a combinação ótima de atributos de imagem para aumentar

a precisão na recuperação de nódulos similares. Eles utilizaram 399 exames da base de

nódulos do LIDC contendo 914 nódulos distribuídos entre as malignidades 1, 2, 4 e 5.

Foram utilizados 63 atributos extraídos a partir da textura (usando �ltro Gabor, Markov

Random Fields e os atributos propostos por Haralick a partir da MCO), tamanho, forma e

intensidade para representar vetorialmente os nódulos. Os atributos foram normalizados

uilizando o método Z-score. A métrica de similaridade usada foi a DE. As malignidades

dos nódulos foram agrupadas da seguinte forma: malignidades 1 e 2 foram classi�cados

como benignos; e malignidades 4 e 5 foram classi�cados como malignos.

Kuruvilla e Gunavathi (2014) apresentam outro trabalho onde é utilizado um sistema

CBIR para recuperar exames, com nódulos pulmonares semelhantes, com o objetivo de

encontrar o conjunto de atributos que melhor descrevem os nódulos, segundo os parâme-

tros usados para calcular a acurácia no algoritmo de Rede Neural. Além disso, os autores

avaliaram diferentes métricas de similaridade para identi�car aquela que apresenta maior

precisão na recuperação dos nódulos. 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 nódulos:

atributos da MCO e atributos estatísticos. Os atributos calculados com a MCO foram

energia, entropia, dissimilaridade, contraste, diferença inversa, correlação, homogenei-

dade, autocorrelação, cluster shade, cluster proiminence, probabilidade máxima, soma

dos quadrados, sum average, soma da variância, soma da entropia, diferença da variân-

cia, diferença da entropia, informação da medida de correlação, coe�ciente de correlação

máxima, diferença inversa normalizada e momento de diferença inversa normalizada. Os

atributos estatísticos 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: autocorrelação, contraste, correlação, cluster shade, cluster proiminence,

dissimilaridade, energia, entropia, homogeneidade, soma da variância e assimetria. As mé-

tricas de similaridades utilizadas foram a DE, Distância Manhattan, Distância City Block,

Distância Chebychev, Distância Tversky, Distância Canberra, Bray-Curtis, Distância Chi

Squared e Distância Squared Chord.

Outra comparação 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 avaliação. A

comparação dos resultados avaliados com outro método se dá devido ao uso dos atributos

de textura como uma das formas de representação dos nódulos pulmonares.

Han et al. (2015) apresentaram uma avaliação de classi�cação por um modelo preditivo

construído a partir do algoritmo Support Vector Machine (SVM) com um kernel Radial

Basis Function (RBF) utilizando a Área Sob a Curva (AUC). A base de imagens utilizada

foi a do LIDC. Os nódulos tiveram suas malignidades (de 1 a 5) mapeadas em um conjunto

binário de classes (maligno e benigno) em dois cenários diferentes. O primeiro cenário

considerou as malignade 1, 2 e 3 como benigno. Já o segundo cenário considerou as

malignades 3, 4 e 5 como maligno. A avaliação do modelo foi feita através do cálculo da

sensibilidade e da especi�cidade e apresentada por meio da AUC. Os atributos por eles

utilizados foram classi�cados em três tipos: Atributos de Textura; Atributos de Gabor;

e Padrões Locais Binários. No caso dos Atributos de Textura, eles foram calculados a

partir da MCO 2D e 3D. No primeiro cenário, os Atributos de Textura, combinando 2D e

3D, alcançaram uma AUC média de 91,24%; os Atributos de Gabor, AUC média de 91%;

e Padrões Locais Binários, AUC média de 90,12%. Já no segundo cenário, os Atributos

de Textura, combinando 2D e 3D, alcançaram uma AUC média de 78,10%; Atributos

de Gabor, AUC média de 80,45%; e Padrões Locais Binários, AUC média 77,99%. Vale

ressaltar que esta análise não levou em consideração um sistema CBIR, e sim um modelo

de classi�cação.

Os trabalhos apresentados nesta Seção fazem um breve resumo dos trabalhos voltados

para construção de sistemas CBIR que utilizam o LIDC como base de nódulos e fazem

a representação dos nódulos através de vetores de atributos. Embora existam trabalhos

no sentido de medir pesos, ou determinar a in�uência, dos atributos e outros que fazem
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análises voltadas para a forma de medição da similaridade dos nódulos, nenhum deles

apresenta uma proposta onde a métrica de similaridade seja utilizada juntamente com

os conceitos de pesos dos atributos. É neste ponto onde o trabalho aqui proposto se

localiza, por trazer um método de ajuste de pesos que está diretamente ligado à métrica

de similaridade para buscar aumentar a precisão na recuperação de nódulos pulmonares.
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3 MATERIAIS E MÉTODOS

Este capítulo está organizado da seguinte forma: a Seção 3.1 apresenta como a base

de imagens foi utilizada; a Seção 3.2 de�ne a forma como os atributos foram normalizados

para que pudessem ser utilizados em funções de distância; a Seção 3.4 apresenta uma visão

holística do processo de atualização local de pesos composto por duas fases (Avaliação e

Treinamento), que é o cerne deste trabalho; a Seção 3.4.1 explica em detalhes a Fase de

Avaliação; e, por �m, a Seção 3.4.2 traz uma explicação detalhada da Fase de Treinamento.

3.1 Base de imagens

A base de imagens usada neste trabalho possui 752 exames e 1.944 nódulos pulmonares.

Ela foi descrita em detalhes na Seção 2.7. Dentre os nódulos contidos na base, aqueles

que possuem malignidade 3 foram descartados por estarem associados a uma malignidade

indeterminada. Sendo assim, dos 1.944 nódulos iniciais, foram escolhidos os 1.171 nódulos

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

Tabela 3 � Quantidade de nódulos por malignidade.

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

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir destes 1.171 nódulos, Ferreira Junior (2015) extraiu 48 atributos para repre-

sentar nódulos. Eles estão distribuídos em 12 ANB 3D e 36 AT 3D:

� AT 3D - energia, entropia, matiz, momento da diferença inverso, contraste, proe-

minência, correlação, variância e homogeneidade em 4 direções diferentes da MCO

3D (0º, 45º, 90º e 135º);

� ANB 3D - diferença entre os extremos, soma dos valores, soma dos quadrados,

soma dos logarítmos, média aritmética, média geométrica, variância da população,

variância da amostra, desvio padrão, medida de Kurtosis, medida de assimetria e

segundo momento central.

Estes atributos foram extraídos tendo como referência as regiões dos nódulos segmen-

tadas manualmente pelos especialistas envolvidos no projeto LIDC. A região de interesse

nas imagens dos exames é a região demarcada nas bordas dos nódulos segmentados. Desta

forma, foram utilizados os tamanhos originais dos nódulos contidos nos exames.

Para as Fases de Avaliação (Seção 3.4.1), Treinamento (Seção 3.4.2) e Validação a base

de nódulos foi dividida da seguinte maneira:
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� Avaliação - composta de 65 nódulos de cada malignidade resultando em 260 nódu-

los;

� Treinamento - composta de 65 nódulos de cada uma das 4 malignidades resultando

em 260 nódulos;

� Validação - composta de 30 nódulos de cada malignidade resultando em 120 nó-

dulos.

A determinação do tamanho das bases citadas anteriormente está relacionada a menor

quantidade de nódulos dentre as malignidades utilizadas, ou seja, tomou-se como referên-

cia a quantidade de nódulos da malignidade 5 que é de 160 (Tabela 3) e dividiu-se este

valor em três partes como explicado acima. Como as outras malignidades possuem um

número maior de nódulos, delas foram selecionadas as mesmas quantidades de nódulos de

forma aleatória sendo descartados os demais.

As duas primeiras bases foram utilizadas durante a Avaliação e o Treinamento para

de�nir os pesos, respectivamente, enquanto a terceira base foi utilizada para validar os

melhores pesos encontrados. Todos os nódulos foram escolhidos de forma aleatória e as

bases são disjuntas, ou seja, não existe nódulo que pertença a mais de uma base ao mesmo

tempo.

3.2 Normalização da base de atributos

Neste trabalho, foi adotado o método de normalização Z-score (Função 2.18) apresen-

tado na Seção 2.6, devido ao seu uso recorrente como método de normalização; e por ela

ser indicada em casos onde se conhece os valores mínimo e máximo da amostra e que seja

possível calcular a média e o DP da amostra (AL SHALABI; SHAABAN; KASASBEH,

2006).

A normalização foi feita sobre todos os valores dos atributos contidos nas bases de

Avaliação, Treinamento e Validação de forma conjunta, ou seja, a normalização foi apli-

cada a partir de todos os atributos dos nódulos como se �zessem parte de uma única

base. Desta forma, todos os nódulos envolvidos no processo de atualização de pesos são

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

3.3 Métricas de similaridade

Neste trabalho foi adotada a DEP (Seção 2.8) para realizar a comparação entre os

nódulos pulmonares representados pelos vetores de atributos (AT 3D e ANB 3D). Ela

foi escolhida devido ao uso na literatura voltada para CBIR relacionada à métricas de

similaridade (OLIVEIRA; CIRNE; AZEVEDO-MARQUES, 2007; AKGÜL et al., 2011)

e por permitir inserir de forma clara o conceito da atualização de pesos aqui proposta.
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Os pesos da DEP são determinados pelo Inverso do Desvio Padrão (IDP) dos valores

dos atributos sobre a recuperação de nódulos similares (este método será descrito deta-

lhadamente na Seção 3.4.2). Isso leva à seguinte indução: valores maiores são atribuídos à

atributos que tem valores homogêneos e valores menores são atribuídos à atributos cujos

valores são heterogêneos. Por exemplo, se energia tem baixa variabilidade nos valores

dos nódulos recuperados de uma malignidade especí�ca, a ela será atribuído um peso

maior do que outro que tem alta variabilidade. Isso é possível devido ao uso do IDP para

calcular o valor do peso dos atributos.

3.4 Processo de atualização local de pesos

O processo apresentado neste trabalho é composto por duas fases que são executadas

de forma sequencial e cíclica: Fase de Avaliação (Seção 3.4.1) e Fase de Treinamento

(Seção 3.4.2).

As fases possuem estruturas semelhantes que consistem basicamente em iterações sobre

as bases de dados correspondentes, selecionando cada um dos nódulos armazenados e

utilizando-os como nódulo de referência para a recuperação dos nódulos mais semelhantes

usando a DEP. Ao término do ciclo de execuções das fases, obtém-se um conjunto de pesos

de atributos que permite melhores resultados na recuperação de nódulos semelhantes

(Figura 14). O ciclo deve ser executado até que o critério de parada seja alcançado. O

critério adotado foi que o processo parasse caso se passassem 100 iterações de treinamento

e avaliação sem que houvesse melhora nos resultados da avaliação. Ou seja, após obter um

valor máximo da Função de Avaliação após i iterações, caso este valor não seja aumentado

nas 100 iterações subsequentes, o sistema para o processo de ajuste de pesos e aponta

aquele que alcançou a melhor avaliação como sendo o conjunto de pesos ideal para o vetor

de atributos.

O conjunto de pesos que obteve os melhores resultados é, então, validado em uma

terceira base de nódulos (base de validação), que não foi utilizada durante o processo de

ajuste de pesos, isso é realizado para avaliar se o conjunto de pesos está super-ajustado à

base de validação, o que levaria a resultados tendenciosos.

O método de iteração na base de nódulos adotado remete ao método conhecido

como Leave-One-Out (LOO), que é uma variação do Cross-validation, onde uma base

é dividida em uma parte de treinamento e outra de validação (em casos de modelos de

predição ou regressão). A parte de treinamento é utilizada para criar o modelo preditivo,

enquanto a parte de validação é utilizada para avaliar o modelo criado. No caso especí-

�co do LOO, a parte de validação tem tamanho 1 e o restante da base é 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 nódulos serão utilizados para

determinar os pesos e também para avaliá-los.
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Figura 14 � Work�ow do processo de atualização de pesos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Algoritmo 1 é o pseudo-código do processo de atualização de pesos. Como resultado

dele, são retornados os pesos que melhor ajustam a recuperação, os quais devem ser

utilizados junto à métrica de similaridade utilizada para fazer a comparação entre os

nódulos.
Algorithm 1: Pseudo-código do processo de atualização automática

de pesos.
Data: baseAvaliacao:[ ][ ], baseTreinamento:[ ][ ], baseValidacao:[ ][ ], a:int

Result: W:[real]

W [i] = 1/a

WCorrente[i] = 1/a

while criterioParada do

v1 = avaliacaoPesos(baseAvaliacao, W )

WCorrente = treinamento(baseTreinamento, WCorrente)

v2 = avaliacaoPesos(baseAvalicao, WCorrente)

if v1 ≤ v2 then
W = WCorrente

end

end

validarPesos(baseValidacao, W )

Consideram-se nódulos semelhantes aqueles em que os valores de cada um dos atributos
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são muito próximos, ou até mesmo iguais. Ou seja, por exemplo, os nódulos que têm

valores de entropia próximos de e1 são semelhantes entre si; e os nódulos que tiverem

valores próximos de e2 são também semelhantes entre si. Assim, caso esta regra seja

respeitada para as duas classes, o atributo é considerado como bom para representar os

nódulos e ele receberá um valor de peso alto. Por outro lado, caso esta regra não seja

satisfeita, o atributo é considerado ruim para representar tais nódulos e ele receberá um

valor de peso baixo.

3.4.1 Fase de Avaliação

O ciclo se inicia com a Fase de Avaliação (Fase 1 da Figura 14) tendo como pesos iniciais

um conjunto W = [w1, w2, . . . , wa], onde {w ∈ R∗+|w = 1/a} e a ∈ N∗ correspondente ao
número de atributos utilizados para representar os nódulos. Cada um dos nódulos da

base é usado como referência para recuperar os n mais similares. A cada recuperação

feita é calculado o valor de avaliação da recuperação através da Função de Avaliação

(Equação 3.1), que é uma função de decaimento exponencial, onde:

f(Rn×a) =
n∑
i=1

γisi (3.1)

� Rn×a é a matriz ordenada com os nódulos recuperados na qual a corresponde ao

número de atributos que representam os nódulos, e n corresponde ao número de

nódulos similares que serão recuperados. A ordem da tabela é determinada pela

similaridade dos nódulos, os mais similares situam-se nas posições iniciais;

� si é o valor da recompensa associado à relevância do nódulo n da matriz Rn×a na

posição i;

� {γ ∈ R | 0 < γ ≤ 1} é o fator de desconto, que ajusta a relevância das recompensas
s dadas ao longo do ranking de recuperação.

Esta Função de Avaliação foi adotada por ter a capacidade de representar a amor-

tização das recompensas ao longo da ordem de recuperação, que é uma característica

importante para a nossa proposta, pois, devido à grande quantidade de exames recupe-

rados, os usuários tendem a avaliar os resultados melhores colocados e esses direcionarão

os especialistas no diagnóstico (MüLLER et al., 2004; FARIA et al., 2010).
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O Algoritmo 2 descreve sucintamente o processo de avaliação dos pesos dos atributos

na recuperação dos n nódulos mais semelhantes.

Algorithm 2: Pseudo-código da Função de Avaliação.

Data: baseAvaliacao:[ ][ ], W:[ ], n : int

Result: avaliacao : real

avaliacao : real = 0.0

γ : real = fator de desconto

m : int = posição do vetor onde �ca a malignidade do nódulo

s : real = recompensa

while baseAvaliacao.hasNext() do
noduloReferencia = baseAvalicao.next()

nSimiliares:[ ][ ] = recupereNSimilares(baseAvaliacao, noduloReferencia, W, n)

for i← 1 to n do
malignidade = nSimilares[i][m]

s = calcularRecompensa(noduloReferencia[m], malignidade)

avaliacao += γi × s
end

end

As recompensas aplicadas aos nódulos dependem da malignidade do nódulo de refe-

rência e da malignidade do nódulo recuperado. Os valores atribuídos são os seguintes:

� 4, se for altamente relevante;

� 2, se for moderadamente relevante;

� 0, se for altamente ou moderadamente irrelevante.

Foi de�nida uma política de recompensas que privilegia os nódulos relevantes, não re-

compensando os que não satisfazem esta condição. A relevância é determinada da seguinte

forma: se o nódulo de referência tiver malignidade 5 ou 4, as malignidades dos nódulos

recuperados serão 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 nódulo de referência

tiver malignidade 1 ou 2, as malignidades dos nódulos recuperados serão 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 nódulos altamente e moderadamente irrelevantes são

atribuídos o valor de recompensa 0 (zero), porque esses podem induzir o especialista ao

erro. Logo, a eles não foi atribuída recompensa positiva. Os nódulos de malignidade 3

foram descartados, como citado na Seção 2.7, porque não contribuem para o auxílio ao

diagnóstico, já que não possuem um grau de malignidade de�nido.
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Tabela 4 � Recompensas para nódulos de referência com malignidade 5 ou 4.

Recompensas Malignidade do nódulo recuperado

4 5
2 4
0 2
0 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5 � Recompensas para nódulos de referência com malignidade 1 ou 2.

Recompensas Malignidade do nódulo recuperado

4 1
2 2
0 4
0 5

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 recuperação na qual os nódulos sejam o mais semelhantes

possível. Ela é iniciada recebendo como pesos iniciais os pesos utilizados na Fase de

Avaliação imediatamente anterior e, a partir daí, se inicia o processo de atualização de

pesos. O ajuste automático dos pesos se dá conforme o método de atualização de pesos

e leva em consideração os nódulos mais similares recuperados para ajustar os valores de

pesos. Ao seu término, um novo conjunto de pesos (WCorrente) é determinado e será

passado para a Fase de Avaliação para determinar o seu valor de avaliação.

Os pesos associados aos atributos re�etem as diferentes contribuições dos descritores

na caracterização do objeto. Não existe um mapeamento direto entre os critérios de

classi�cação utilizados pelo usuário e a forma de representação dos objetos pela máquina.

O que se busca aqui é uma adequação dos pesos de tal forma que seja possível alcançar

melhores resultados na recuperação de nódulos semelhantes por meio da minimização da

in�uência de atributos que possuem alto índice de dispersão e aumento da in�uência dos

atributos que possuem baixo índice de dispersão em nódulos de mesma classe.

A proposta de atualização de pesos é baseada no DP para atualização dos pesos. O

DP (Equação 3.2) é uma medida de dispersão estatística, ou seja, ele mede a dispersão

dos dados de uma amostra com relação a sua média, onde x é a média da amostra

(Equação 3.3).

σ =

√∑t
i=1(xi − x)2

t− 1
(3.2)
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x =
1

t

t∑
i=1

xi (3.3)

A proposta é baseada nas seguintes premissas: se todos os nódulos semelhantes têm

valores similares para um determinado conjunto de atributos, isso signi�ca que esses são

bons indicadores para representar estes nódulos. Por outro lado, se os valores de um

conjunto de atributos são muito diferentes, ou seja, muito dispersos, então eles não são

bons indicadores. Logo, o IDP (Equação 3.4) dos dados associados a um atributo pode

ser considerado uma boa estimativa para o seu peso, porque quanto menor a variância,

maior é o peso e vice-versa.

w(a) = σ−1 (3.4)

A Figura 15 ilustra a atualização dos pesos dos atributos com base nos n nódulos

recuperados considerando:

� n o número de nódulos recuperados;

� f o número de atributos usados para representar cada nódulo;

� Πf representando a projeção do atributo f na matriz de nódulos recuperados;

� σ−1(Πf ) representando a aplicação do IDP sobre a amostra resultante da projeção

Πf ;

� wf como sendo o peso do atributo af .

Após a identi�cação de cada wf associado aos atributos af é preciso aplicar a Equa-

ção 3.5 para normalizar os valores, porque wf ∈ 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).

w′f =
wf∑f
i=1wi

(3.5)

A cada iteração é encontrado um WCorrente, que é usado para ajustar o vetor de

pesos W usando a Função de Ajuste (Equação 3.6), onde:

W ∗ = W + α(W −WCorrente) (3.6)

� W é o vetor com os melhores pesos até o momento;

� WCorrente é o vetor de pesos da iteração corrente;

� α é a taxa de ajuste;
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Figura 15 � Método de atualização de pesos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

� W ∗ é o novo vetor de pesos ajustados.

Para melhor apreciação deste processo, veja o Algoritmo 3.

Algorithm 3: Pseudo-código da Função de Treinamento.

Data: baseTreinamento:[ ][ ], W:[ ], a:int

Result: WCorrente:[ ]

WCorrentei =
wi∑
w

while baseTreinamento.hasNext() do
noduloReferencia = baseTreinamento.next()

nSimilares:[ ][ ] = recupereNSimilares(baseTreinamento, noduloReferencia, W,

n)

for i← 1 to a do

for j ← 1 to n do
Πi = nodulosSemelhantes[j][i]

WCorrente[i] = σ−1(Πi)

end

end

end

A característica da aprendizagem tardia na proposta aqui apresentada está relacionada

à taxa de ajuste dos pesos (α), a qual determina o quanto será aprendido em cada iteração

na base de treinamento. Como pode ser visto na Equação 3.6, o vetor de pesosWCorrente

determinado na iteração LOO sobre a base de treinamento é resultante do cálculo dos

pesos naquela iteração, enquanto o vetor de pesos W é o vetor calculado durante todas

as iterações anteriores. A aplicação de α na diferença entre W e WCorrente implica
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no quanto que a diferença entre a memória de aprendizagem (W ) e a aprendizagem da

iteração atual (WCorrente) irá in�uenciar na memória de aprendizagem �nal (W ∗).

Já a característica da LWL na proposta deste trabalho remete ao número de nódulos

recuperados (n) durante a fase de treinamento que foram utilizados para calcular o peso

dos atributos por meio do IDP. Devido a esta característica, apenas os nódulos mais pró-

ximos do nódulo de referência são utilizados para ajustar os pesos dos atributos com o

propósito de enfatizar os nódulos de mesma classe e desenfatizar os nódulos com classes

diferentes por meio da atribuição de pesos maiores àqueles atributos que proporcionam

recuperação de nódulos com valores de atributos com menor índice de dispersão. Observe

que a enfatização de nódulos semelhantes é feita indiretamente com base na premissa de

que nódulos de mesma malignidade são semelhantes e, por isso, possuem vetores de atri-

butos também semelhantes (com baixa variabilidade), ou seja, não são utilizados critérios

baseados na classe para determinar os pesos dos objetos como em modelos KNN e WA.

LWL é criticamente dependente da função de distância utilizada e a função não neces-

sariamente precisa satisfazer requisitos matemáticos formais para métricas de distância.

A variação da DE com a introdução dos pesos nas dimensões dos objetos serve para

que sejam atribuídos valores de in�uência das dimensões. Atribuir valor zero para uma

dimensão é o mesmo que ignorá-la na função de distância. Devido a isso, é adotada a

DEP. O valor máximo da função ponderada deve ser alcançado com a distância zero, e

esse valor deve decair suavemente quando a distância aumentar. Além disso, funções de

peso devem ser sempre não-negativas, porque valores negativos podem levar a um au-

mento da taxa de erro durante o treinamento. Já os pesos �nais podem ser positivos ou

negativos (ATKESON; MOORE; SCHAAL, 1997).

3.5 Avaliação dos resultados

Para a análise dos resultados foram utilizados os métodos PR e PN como citado na

Seção 2.10. Eles foram calculados a partir da recuperação de todos os nódulos das bases

de avaliação e validação por meio da técnica LOO.

Com o objetivo de mostrar as capacidades do algoritmo aqui proposto e comprovar

a precisão dos resultados alcançados, foram de�nidas con�gurações de testes com base

na variação dos principais parâmetros do algoritmo, que são a taxa de ajuste, o fator

de desconto e o número de nódulos recuperados, aplicados à combinações dos vetores de

atributos extraídos dos nódulos pulmonares. A partir destes testes, resultaram os grá�cos

que serviram de base para que fossem discutidos os resultados.

Foram utilizados 3 vetores de atributos calculados a partir dos nódulos da base: 1

com AT 3D (36 atributos); 1 com ANB 3D (12 atributos); e, por �m, 1 criado a partir

da concatenação dos dois vetores citados anteriormente AI (48 atributos) (Seção 2.5). A

escolha pela utilização destes 3 vetores tem como objetivo analisar a precisão de cada um

deles para identi�car qual alcança maior precisão.
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Dada a grande quantidade de combinações envolvendo os parâmetros do algoritmo e os

vetores de atributos, tendo em vista que {n ∈ N | 0 < n ≤ quantidade de nódulos na base}
e {α, γ ∈ R | 0 < α, γ < 1}, foram de�nidos como valores referência para n, α e γ, 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 referência. Estes valores foram de�nidos para que reduzissem a quanti-

dade de combinações possíveis dos vetores de atributos com os parâmetros do algoritmo,

mas que possibilitassem as análises necessárias para medição da precisão. A determinação

dos valores de referência se deu de forma empírica, porque eles proporcionaram melhores

resultados, tanto de precisão, quanto de tempo de execução do algoritmo, durante os

diversos testes executados no seu desenvolvimento. A Tabela 6 resume as con�gurações

dos testes.

Tabela 6 � Resumo das con�gurações de�nidas para os testes, onde α corresponde

à taxa de ajuste, γ ao fator de desconto e n ao número de nódulos recu-

perados.

AT ANB AI
n α γ n α γ n α γ
10 0.2 0.7 10 0.2 0.7 10 0.2 0.7
15 0.3 0.8 15 0.3 0.8 15 0.3 0.8

20 0.4 0.9 20 0.4 0.9 20 0.4 0.9
Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 7 traz os identi�cadores e as descrições das con�gurações utilizada nos testes.

Isso se faz necessário para facilitar o entendimento dos resultados.

Para avaliar a precisão com os métodos de�nidos (PR e PN), as malignidades asso-

ciadas aos nódulos foram agrupadas para que eles sejam classi�cados em benignos ou

malignos. Assim, nódulos com probabilidade de malignidade 1 e 2 foram agrupados como

benignos, e nódulos com probabilidade de malignidade 4 e 5 foram agrupados como malig-

nos. Vale ressaltar que os nódulos com malignidade 3 foram descartados, porque possuem

classi�cação inde�nida (Tabela 8).

A execução dos testes de�nidos na Tabela 7 permitiu avaliar o aumento na preci-

são a partir da utilização dos pesos calculados automaticamente segundo a metodologia

proposta neste trabalho.
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Tabela 7 � Identi�cadores e con�gurações utilizadas nos testes relacionados.

ID do teste Descrição da con�guração
1 AT ;n = 10;α = 0.3; γ = 0.8
2 AT ;n = 15;α = 0.3; γ = 0.8
3 AT ;n = 20;α = 0.3; γ = 0.8
4 AT ;n = 15;α = 0.2; γ = 0.8
5 AT ;n = 15;α = 0.4; γ = 0.8
6 AT ;n = 15;α = 0.3; γ = 0.7
7 AT ;n = 15;α = 0.3; γ = 0.9

8 ANB;n = 10;α = 0.3; γ = 0.8
9 ANB;n = 15;α = 0.3; γ = 0.8
10 ANB;n = 20;α = 0.3; γ = 0.8
11 ANB;n = 15;α = 0.2; γ = 0.8
12 ANB;n = 15;α = 0.4; γ = 0.8
13 ANB;n = 15;α = 0.3; γ = 0.7
14 ANB;n = 15;α = 0.3; γ = 0.9

15 AI;n = 10;α = 0.3; γ = 0.8
16 AI;n = 15;α = 0.3; γ = 0.8
17 AI;n = 20;α = 0.3; γ = 0.8
18 AI;n = 15;α = 0.2; γ = 0.8
19 AI;n = 15;α = 0.4; γ = 0.8
20 AI;n = 15;α = 0.3; γ = 0.7
21 AI;n = 15;α = 0.3; γ = 0.9

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8 � Mapeamento das malignidades em classes.

Probablidade de malignidade Classe

1 e 2 Benigno
2 e 4 Maligno

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Nesta seção serão apresentados os resultados obtidos com a avaliação do método de

atualização de pesos seguindo as con�gurações de testes estabelecidas na Seção 3.5. Pri-

meiramente, serão apresentados os resultados da avaliação PR e PN de cada vetor de

atributos. Em seguida, serão feitas as comparações entre os vetores de atributos AT 3D,

ANB 3D e AI para apontar aquele que obteve os melhores resultados com a atualiza-

ção de pesos. Por �m, serão feitas comparações 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 Seção 3.4, utilizando apenas a base de avaliação. Com ele foi

alcançada precisão de 87% com revocação de 25%, precisão de 64% com revocação de 50%

e precisão de 50% com revocação de 75% na recuperação de nódulos benignos (Figura 16

a). Já na recuperação de nódulos malignos foi obtida 91% de precisão com revocação até

25%, precisão de 86% com revocação de 50% e precisão de 74% com revocação de 75%

(Figura 16 b). O PN alcançou precisão de 87% para nódulos benignos (Figura 16 c) e de

93% para nódulos malignos (Figura 16 d) para recuperação até o trigésimo nódulo.

A execução do processo de atualização de pesos seguindo as con�gurações de teste

de�nidas (testes de 1 a 7) proporcionou melhora na precisão nos casos 1, 2, 4, 5, 6 e

7 usando o vetor AT 3D em comparação com os pesos iniciais. Todos eles alcançaram

o mesmo valor de precisão, apresentado nas Figuras 17 e 18. O único teste que não

melhorou, comparado com os valores obtidos pelos pesos iniciais, após o treinamento foi

o teste 3. É possível que neste teste 3, dada a maior quantidade de nódulos recuperados,

o processo tenha chegado a uma situação de máximo local, convergindo para um valor

menor que os demais testes.

Com o ajuste, obteve-se precisão de 98% com revocação de 25%, precisão de 97% com

revocação de 50% e precisão de 97% com revocação de 75% na recuperação de nódulos

benignos (Figura 17 a), já na recuperação de nódulos malignos obteve-se precisão de 99%

com revocação de 25%, precisão de 99% com revocação de 50% e precisão de 96% com

revocação de 75% na base de avaliação (Figura 17 b). Enquanto na base de validação,

a precisão foi de 98% com revocação de 25%, precisão de 98% com revocação de 50% e

precisão de 97% com revocação de 75% na recuperação de nódulos benignos (Figura 17

c), já na recuperação de nódulos malignos, obteve-se precisão de 100% com revocação

de 25%, precisão de 100% com revocação de 50% e precisão de 97% com revocação 75%

(Figura 17 d). O PN também melhorou, obtendo precisão de 98% na recuperação de

nódulos benignos e malingos usando as duas bases (avaliação e validação) (Figura 18)

para recuperação de 30 nódulos em cada base.

As Tabelas 9 e 10 apresentam de forma resumida os resultados da avaliação na base
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Figura 16 � PR e PN da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação calculados com os pesos iniciais (Seção 3.4) represen-

tados por meio do vetor de Atributos de Textura 3D.

(a) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(b) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PN calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(d) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

de validação usando Precisão × Revocação e Precisão(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 avaliação. Com ele foi alcançada precisão de 96%

com revocação de 25%, precisão de 86% com revocação de 50% e precisão de 64% com

revocação de 75% na recuperação de nódulos benignos (Figura 19 a). Enquanto com

nódulos malignos, proporcionou uma precisão de 96% com revocação de 25%, precisão de

83% com revocação de 50% e precisão de 60% com revocação de 75% (Figura 19 b). O

PN alcançou 96% de precisão na recuperação de nódulos benignos (Figura 19 c) e 95%

de precisão com nódulos malingos (Figura 19 d) para recuperação de 30 nódulos de cada

malignidade.
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Figura 17 � PR da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas bases de

avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que melhor

ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Textura 3D.

(a) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(b) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de validação.

(d) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de validação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos
com o vetor AT 3D sem ajuste de pesos na base de validação

Precisão para benignos 87% 64% 50%
Precisão para malignos 91% 86% 74%
Revocação 25% 50% 75%

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

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 18 � PN da recuperação de 30 nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação e validação recuperados através do conjunto de pesos

que melhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de

Textura 3D.

(a) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos benig-

nos da base de avaliação.

(b) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PN calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de validação.

(d) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de validação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos
com o vetor AT 3D com ajuste de pesos na base de validação

Precisão para benignos 98% 97% 97%
Precisão para malignos 99% 99% 96%
Revocação 25% 50% 75%

Precisão(n = 30)
Benigno 98%
Maligno 98%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 19 � PR e PN da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação calculados com os pesos iniciais (Seção 3.4) represen-

tados por meio do vetor de Atributos de Nitidez de Borda 3D.

(a) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(b) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PN calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(d) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Após o processo de atualização de pesos de�nido no grupo de testes (testes de 8 a 14),

o conjunto de pesos associado ao vetor ANB 3D apresentou melhora na precisão em todos

os casos, mas alcançando valores diferentes.

O teste 8 alcançou 100% de precisão com revocação até 98%, tanto para recuperação

de nódulos benignos quanto para nódulos malingos, nas bases de avaliação e validação

(Figuras 20), e o PN manteve-se em 100% para recuperação de 30 nódulos, benignos e

malignos, nas bases de avaliação e validação (Figura 21).

Os demais testes do grupo (do 9 ao 14), nas bases de validação e avaliação, mantive-

ram a precisão de 100% com revocação até 93% para recuperação de nódulos benignos

(Figuras 22 a e c), e precisão de 100% com a revocação até 98% para nódulos malignos

(Figuras 22 b e d). O PN para recuperação de 30 nódulos alcançou 100% de precisão na
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recuperação de nódulos benignos e malingos nas bases de avaliação e validação (Figura 23).

Figura 20 � PR da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas bases de

avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que melhor

ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Nitidez de

Borda 3D com a con�guração de�nida no teste 8.

(a) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(b) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de validação.

(d) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de validação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As Tabelas 11 e 12 apresentam de forma resumida os resultados da avaliação na base

de validação usando Precisão × Revocação e Precisão(n) do vetor ANB 3D sem e com o

ajuste de pesos respectivamente.

Por �m, a Figura 24 apresenta o resultado do PR a partir do vetor AI com os pesos

iniciais utilizando apenas a base de avaliação. Com ele foi alcançada precisão de 82% com

revocação de 25%, precisão de 66% com revocação de 50% e precisão de 52% com revocação

de 75% na recuperação de nódulos benignos (Figura 24 a), enquanto na recuperação de

nódulos malignos obteve precisão de 86% com revocação de 25%, precisão de 74% com

revocação de 50% e precisão de 62% com revocação de 75% (Figura 24 b). O PN para



65

Figura 21 � PN da recuperação de 30 nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que

melhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Nitidez

de Borda 3D com a con�guração de�nida no teste 8.

(a) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos benig-

nos da base de avaliação.

(b) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PN calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de validação.

(d) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de validação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 11 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos
com o vetor ANB 3D sem ajuste de pesos na base de validação

Precisão para benignos 96% 86% 64%
Precisão para malignos 96% 83% 60%
Revocação 25% 50% 75%

Precisão(n = 30)
Benigno 96%
Maligno 95%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 22 � PR da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas bases de

avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que melhor

ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Nitidez de

Borda 3D com a con�guração de�nida nos testes 9 ao 14.

(a) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(b) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de validação.

(d) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de validação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 12 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos
com o vetor ANB 3D sem ajuste de pesos na base de validação

Precisão para benignos 100% 100% 100%
Precisão para malignos 100% 100% 100%
Revocação 25% 50% 75%

Precisão(n = 30)
Benigno 100%
Maligno 100%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 � PN da recuperação de 30 nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que

melhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Nitidez

de Borda 3D com a con�guração de�nida nos testes 9 ao 14.

(a) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos benig-

nos da base de avaliação.

(b) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PN calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de validação.

(d) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de validação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

recuperação de 30 nódulos alcançou precisão de 85% para nódulos benignos (Figura 24 c)

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

Após o processo de atualização de pesos de�nido no último grupo de testes (testes de

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

os demais não obtiveram resultado melhor do que o alcançado com os pesos iniciais.

No teste 15 foi alcançada precisão de 95% com revocação de 25%, precisão de 90% com

revocação de 50% e precisão de 70% com revocação de 75% para recuperação de nódulos

benignos (Figuras 25 a); e precisão de 91% com revocação de 25%, precisão de 86% com

revocação de 50% e precisão de 67% com revocação de 75% para recuperação de nódulos

malingos (Figuras 25 b) na base de avaliação. Já na base de validação, o conjunto de
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Figura 24 � PR e PN da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação calculados com os pesos iniciais (Seção 3.4) represen-

tados por meio do vetor resultante da junção dos Atributos de Textura

3D e dos Atributos de Nitidez de Borda 3D.

(a) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(b) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PN calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(d) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

pesos resultantes deste teste obteve precisão de 96% com revocação de 25%, precisão de

91% com revocação de 50% e precisão de 84% com revocação de 75% na recuperação de

nódulos benignos (Figuras 25 c); e precisão de 100% com revocação de 25%, precisão de

92% com revocação de 50% e precisão de 73% com revocação de 75% na recuperação de

nódulos malignos (Figuras 25 d). No que se refere aos PN, os resultados apontam 95%

de precisão para a recuperação de 30 nódulos para ambas as malignidades (Figuras 26).

As Tabelas 13 e 14 apresentam de forma resumida os resultados da avaliação na base

de validação usando Precisão × Revocação e Precisão(n) do vetor AI sem e com o ajuste

de pesos respectivamente.

A partir da análise dos resultados encontrados, o melhor vetor para recuperação de nó-
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Figura 25 � PR da recuperação de nódulos benignos e malignos contidos nas bases de

avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos que melhor

ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de Textura 3D e

Atributos de Nitidez de Borda 3D conjuntamente com a con�guração

de�nida no teste 15.

(a) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de avaliação.

(b) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PR calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de validação.

(d) PR calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de validação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

dulos é aquele formado pelo ANB 3D com os pesos resultantes do processo de treinamento

cujos valores de n, α e γ são 10, 0.3 e 0.8 respectivamente. Ele proporcionou valores que

chegam a 100% de precisão na recuperação de nódulos pulmonares benignos e malignos

com revocação acima de 98% tanto para a base de avaliação (Tabela 15), quanto para a

base de validação (Tabela 16). A comparação entre os resultados alcançados utilizando os

pesos iniciais e os pesos ajustados demonstram a e�cácia do algoritmo e a sua capacidade

para produzir bons resultados.

Embora tenha sido percebida uma in�uência dos valores dos parâmetros utilizados no

processo de atualização, principalmente no que se refere ao número de iterações necessárias
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Figura 26 � PN da recuperação de 30 nódulos benignos e malignos contidos nas

bases de avaliação e validação recuperados com o conjunto de pesos

que melhor ajustou a DEP para recuperação utilizando Atributos de

Textura 3D e Atributos de Nitidez de Borda 3D conjuntamente com a

con�guração de�nida no teste 15.

(a) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos benig-

nos da base de avaliação.

(b) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de avaliação.

(c) PN calculado a partir da recupera-

ção de todos os nódulos benignos

da base de validação.

(d) PN calculado a partir da recupe-

ração de todos os nódulos malig-

nos da base de validação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

para se chegar ao melhor resultado, ainda não é possível mensurar esta in�uência em um

valor escalar, ou seja, ela é percebida empiricamente, mas não é possível descrevê-la

quantitativamente.

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

rados com os resultados apresentados por Xu et al. (2012). A avaliação da recuperação

utilizou o método NDCG alcançando um score de 85% na recuperação de nódulos pulmo-

nares. Embora a métrica seja outra, nos resultados aqui apresentados foi possível alcançar

até 100% de precisão com 98% de revocação nas bases de nódulos pulmonares.

Em comparação aos resultados apresentados por Ferreira Junior (2015), os ANB 3D
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Tabela 13 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos
com o vetor AI sem ajuste de pesos na base de validação.

Precisão para benignos 82% 66% 52%
Precisão para malignos 86% 74% 62%
Revocação 25% 50% 75%

Precisão(n = 30)
Benigno 85%
Maligno 87%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 14 � Resumo dos resultados de Precisão × Revocação e Precisão(n) obtidos
com o vetor AI com ajuste de pesos na base de validação.

Precisão para benignos 95% 90% 70%
Precisão para malignos 91% 86% 67%
Revocação 25% 50% 75%

Precisão(n = 30)
Benigno 95%
Maligno 95%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 15 � Resultados obtidos através da execução do caso de teste 8 utilizando a

base de avaliação. Aqui é apresentado o percentual da Precisão associ-

ado ao percentual de Revocação correspondente.

Precisão 100% 100% 100% 50%
Revocação 25% 50% 75% 100%

Fonte: Elaborada pelo autor.

isolados apresentaram maior precisão média para os 10 primeiros casos malignos recu-

perados em comparação com os AT 3D e o AI. A precisão média dos ANB 3D foi de

aproximadamente 81%, enquanto para os AT 3D e AI a precisão média foi de aproxi-

madamente 78% para recuperação de nódulos malignos. Já quando foram recuperados

nódulos benignos, os resultados mostraram que os ANB 3D apresentaram precisão média

para os 10 primeiros casos recuperados de 84%, enquanto os AT 3D e AI apresentaram

uma precisão média de 82%. Nós resultados aqui apresentados, o ajuste de pesos propor-

cionou melhores resultados do PN para 30 nódulos em todos os casos.

O trabalho apresentado por Dhara et al. (2012), que utilizou regressão linear para

reduzir a dimensionalidade do vetor formado por atributos de textura e forma, apresentou

resultados que foram medidos através do cálculo da Precisão na recuperação de 5 nódulos

similares. A precisão média alcançada por eles na recuperação dos 40 nódulos do LIDC

foi de 72,18% e na base de nódulos PGIMER foi de 78,29%.
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Tabela 16 � Resultados obtidos através da execução do caso de teste 8 utilizando a

base de validação. Aqui é apresentado o percentual da Precisão associ-

ado ao percentual de Revocação correspondente.

Precisão 100% 100% 100% 50%
Revocação 25% 50% 75% 100%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Seitz Jr et al. (2012) determinaram um vetor ótimo para representação a partir de um

conjunto de 63 atributos extraídos a partir da textura, forma, tamnho e intensidade. Para

tal, eles utilizaram Algoritmos genéticos para encontrar a melhor combinação de atributos.

Os resultados foram avaliados através do cálculo da Precisão média para recuperação de

3, 5, 10, 20 e 50 imagens. O melhor resultado proporcinou precisão média de 86,91% para

recuperação de 3 nódulos através do vetor ótimo formado por 29 atributos, dentre os 63

iniciais.

Já Kuruvilla e Gunavathi (2014) buscaram o vetor ótimo para representação dos nódu-

los em sistemas CBIR pelo cálculo da acurácia no algoritmo de Rede Neural. Além disso,

eles avaliaram diferentes métricas de similaridade para identi�car aquela que proporciona

maior precisão na recuperação de nódulos similares. Os resultados foram avaliados através

do cálculo da Precisão. O melhor resultado alcançou 95% de precisão média utilizando

os parâmetros apontados pela Rede Neural e tendo a função Bray-Curtis como métrica

de similaridade.

Nos resultados preliminares deste trabalho (LUCENA; Ferreira Junior; OLIVEIRA,

2014), nós obtivemos uma precisão média de aproximadamente 58% na recuperação de

10 nódulos de malignidade 1, e alcançou-se uma precisão média de aproximadamente

65% na recuperação de 10 nódulos de malignidade 5 em 10 recuperações feitas em cada

avaliação. A precisão foi calculada pela Equação 4.1, onde P é um vetor de tamanho i

com as precisões da recuperação. Cada posição contém a precisão na ordem n. V P é o

número de verdadeiros-positivos obtidos até a ordem n. T é o número total de nódulos

recuperados até a ordem n. n é o número da ordem na recuperação. E i é o número de

nódulos recuperados. Nele, foi utilizado um sistema CBIR com a base de dados do LIDC

(contendo 1.171 nódulos de 4 malignidades diferentes: 1, 2, 4 e 5), tendo como métrica

de similaridade a DE, a representação dos nódulos pulmonares feitas através de vetores

de AT 3D calculados da mesma forma que a apresentada neste trabalho e a recuperação

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

Pi =
i∑

n=1

V Pn
Tn

(4.1)

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
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Junior; OLIVEIRA, 2014), divergindo pela utilização dos pesos na DEP, proposta aqui

defendida. Com os pesos, a precisão foi aumentada, na média, em 17,3% em comparação

com a recuperação usando a DE. Esta melhora foi observada levando-se em consideração

os nódulos classi�cados com as 4 malignidades (1, 2, 4 e 5) agrupados em duas classes: 1

e 2 classi�cados como benignos; 4 e 5 classi�cados como malignos.

Como pôde 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 Equação 4.1 respectivamente. Estes foram apresentados aqui porque, segundo

nossas pesquisas, foram encontrados poucos trabalhos que tenham utilizado os mesmos

atributos, base de nódulos e arquitetura de sistema CBIR para que fossem comparados

com o nosso e isso nos levou a apresentar trabalhos da literatura com outros métodos de

avaliação, que não fossem a Precisão × Revocação.



74

5 CONCLUSÃO

Este trabalhou apresentou um algoritmo de atualização automática local de pesos

para a DEP com o objetivo de aumentar a precisão na recuperação de nódulos pulmo-

nares em sistemas CBIR cuja métrica de similaridade está de�nida no espaço vetorial

multidimensional.

Como base para o desenvolvimento de tal proposta, foi utilizada uma arquitetura

genérica de sistema CBIR. Para representação dos nódulos 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 alcançar melhores resultados do que os que já foram

alcançados utilizando uma arquitetura similar, mas sem o conceito dos pesos associados

aos atributos aqui apresentado.

Os resultados alcançados comprovaram a e�cácia do método proposto aumentando a

precisão na recuperação de nódulos benignos e malignos utilizando os AT 3D, ANB 3D e

o vetor AI. Para a base de avaliação contendo 260 nódulos (130 benigos e 130 malignos)

foram alcançados os seguintes índices de precisão: AT 3D sem o ajuste de pesos obteve

87% de precisão com 25% revocação na recuperação de nódulos benignos e 91% de precisão

com 25% de revocação para recuperação de nódulos malignos, após o ajuste dos pesos

foi alcançada precisão 98% com revocação de 25% para recuperação de nódulos benignos

e precisão de 99% com revocação de 25% para nódulos malignos; ANB 3D sem ajuste

obteve 96% de precisão com 25% de revocação para recuperação de nódulos benignos e

malignos, após o ajuste dos pesos foi alcançada precisão de 100% com 25% de revocação

para recuperação de ambos os nódulos; por �m, AI sem ajuste de pesos obteve precisão de

82% com revocação de 25% para recuperação de nódulos benignos e 86% com revocação de

25% para recuperação de nódulos malignos, após o ajuste de pesos foi alcançada precisão

de 95% com revocação de 25% para recuperação de nódulos benignos e 91% de precisão

com revocação de 25% para recuperação de nódulos malignos.

Com base nos resultados alcançados, a DEP aplicada aos três 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 hipótese de que a DEP proporcionaria melhores

resultados do que a DE.

Entretanto, acreditamos que ainda seja possível melhorar o algoritmo. Para diminuir a

probabilidade de resultados em pontos de máximos locais, pode ser incluinda aleatoriedade

na busca pelos pesos com a utilização de algoritmos de busca heurística. Com o propósito

de incluir mais informações úteis relacionadas à probabilidade de malignidade dos nódulos

ao processo de atualização de pesos, a função de ajuste pode ser alterada para introduzir

a noção da malignidade do nódulo no cálculo da distância.
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Por �m, a partir da análise dos pesos dos atributos não foi possível avaliar quais os

atributos que são indicadores das classes (benigno ou maligno), ou seja, não é possível

a�rmar que determinado atributo é bom ou ruim para determinar a classi�cação dos

nódulos, já que no método de atualização de pesos não existe correlação dos pesos com a

classe do nódulo. A atualização de pesos busca apenas uniformizar a amostra recuperada

através da enfatização dos atributos cujos valores são mais similares e desenfatização dos

atributos cujos valores são muito dispersos. Esta ênfase não corresponde a indicação de

malignidade.

5.1 Limitações

Embora a precisão na recuperação dos nódulos tenha alcançado 100%, nós acredita-

mos que eles podem ser melhorados com a inserção de dois fatores que ainda não foram

aplicados à nossa solução: a inserção da aleatoriedade na seleção dos pesos para atualizá-

los por meio do uso de algoritmos de busca, por exemplo, para minimizar a possibilidade

da ocorrências de máximos locais nos resultados encontrados; e criação de uma correlação

entre a atualização de pesos e a malignidade do nódulo no processo de atualização, o que

poderia melhorar os resultados alcançados através da adição desta informação importante

para o método de recuperação.

Faz-se necessário também um estudo mais aprofundado para mensurar, em termos

escalares, a in�uência dos parâmetros n, α, γ e a política de recompensas. Com isso, a

determinação dos respectivos valores pode levar a resultados ainda melhores.

A recuperação dos nódulos feita neste trabalho esteve restrita à análise da malignidade.

Não houve uma análise visual feita por especialistas para veri�car se os nódulos seme-

lhantes recuperados são semelhantes tanto devido a similaridade dos vetores, quanto são

semelhantes visualmente segundo as características visuais utilizadas pelos especialistas.

Outro fator que merece maior análise é a utilização de outras métricas de similaridade

como, por exemplo, a Distância Manhattan, a Distância Mahalanohis, a Variância Média

Ponderada, e outras métricas de�nidas no espaço vetorial com a aplicação do conceito de

pesos apresentados neste trabalho.

Também vale ressaltar a importância de buscar outras funções que tenham a capaci-

dade de medir a dispersão dos dados como, por exemplo, a Entropia para que seja aplicada

na cálculo dos pesos.

Por �m, na proposta apresentada não foi possível a indicação da relação entre os pesos

dos atributos e as classes dos nódulos, ou seja, não foi possível a�rmar quais atributos

são bons para determinar nódulos como benignos ou malginos. Entretanto, determinar

esta correlação pode alavancar as pesquisas que utilizam atributos extraídos dos nódulos

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 precisão do algoritmo proposto:

� aplicação de algoritmos busca heurística junto à atualização de pesos com o objetivo

de minimizar a possibilidade de acontecerem resultados de máximo local;

� alteração da função de ajuste de peso para que leve em consideração a relação da

classe do objeto de referência com as classes dos objetos recuperados para dar mais

ênfase aos nódulos semelhantes, segundo os valores dos atributos, que têm a mesma

malignidade;

� avaliar outras políticas de recompensa e mensurar o seu impacto no ajuste dos pesos;

� avaliar o impacto dos três parâmetros do processo de ajuste de pesos: o número de

nódulos recuperados (n), a taxa de ajuste (α) e o fator de desconto (γ);

� aplicar o processo de atualização com outras métricas de similaridade;

� utilizar outras funções que quanti�quem dispersão em amostras de dados com o

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

� buscar formas de correlacionar o peso à sua importância na classi�cação dos nódulos

pulmonares;

� analisar, junto com especialistas em radiologia, se a similaridade dos vetores de

atributos corresponde à similaridade visual dos nódulos recuperados ao nódulo de

referência.

5.3 Contribuições Cientí�cas do trabalho

Este trabalho foi desenvolvido no Laboratório de Telemedicina e Informática Médica

(LaTIM) que está vinculado à Universidade Federal de Alagoas (UFAL) em parceria com

o Hospital Universitário Professor Alberto Antunes (HUPAA). Durante 6 meses o projeto

esteve amparado pelo Programa de Bolsas de Pós-Graduação stricto sensu da UFAL.

Os resultados parciais deste trabalho foram aceitos em eventos de relevância inter-

nacional e nacional com Qualis CAPES durante todo o período de desenvolvimento da

proposta. Os trabalhos cientí�cos aceitos para apresentação foram:

� LUCENA, D. J. F.; JUNIOR, J. R. F.; OLIVEIRA, M. C. . Avaliação da Precisão

de Atributos de Textura 3D Normalizados Aplicados à Recuperação de Nódulos

Pulmonares Similares. Anais do XIV Congresso Brasileiro de Informática em Saúde

(CBIS), 2014 - Brasil.
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� LUCENA, D. J. F.; JUNIOR, J. R. F.; OLIVEIRA, M. C. Caracterização de nódulos

pulmonares através de um vetor de atributos ideal. Apresentação na categoria

pôster. No: XIV Congresso Brasileiro de Informática em Saúde (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. Apresentação na categoria

pôster. No: eHealth-enabled Health (MEDINFO), 2015, São Paulo - Brasil.

� LUCENA, D. J. F.; JUNIOR, J. R. F.; OLIVEIRA, M. C.; Pamponet, A. M.

Atualização local automática de pesos de atributos para recuperação de nódulos

pulmonares similares. Anais do XXVIII Conference on Graphics, Patterns and

Images (SIBGRAPI), 2015, Salvador - Brasil.

� LUCENA, D. J. F.; JUNIOR, J. R. F.; OLIVEIRA, M. C.; Pamponet, A. M.

Proposal of local automatic weighing attribute to retrieve similar lung cancer nodules.

Anais do XI Workshop de Visão Computacional (WVC), 2015, São Carlos - Brasil.
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APÊNDICE A � ACESSO AO BANCO DE IMAGENS

Existem duas versões do banco de imagens: uma para acesso local e outra para acesso

remoto através de uma nuvem pública.

Para acesso local, estão disponíveis arquivos de backup através do endereço <http:

//bit.ly/1NISgs9> (acessado em 12 de julho de 2015) e que para serem utilizados basta

realizar a operação 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-

ponível através do endereço <www.gomorpheus.com/public-cloud> (acessado em 12 de

julho de 2015), que é um serviço que permite o desenvolvimento, armazenamento e distri-

buição 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 con�gurações para acesso ao banco são: readonly é o nome do usuário

com privilégios de somente-leitura, gH@h6NL38V é a senha do usuário, 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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