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Resumo. O objetivo do sistema detalhado nesse artigo é utilizar da
segmentag¢do de imagens para extrair caracteristicas de possiveis lesoes
pulmonares a partir de tomografias computadorizadas. Caracteristicas
previamente selecionadas que sdo utilizadas no processo de classifica¢do das
possiveis lesoes encontradas, tornando mais preciso o diagnostico médico.

Abstract. The objective of the system detailed in this paper is to use image
segmentation to extract characteristics of possible pulmonary lesions from
computed tomography. Previously selected characteristics that characteristics
are used in the classification process of lesions found, make the medical
diagnosis more accurate.

1. Introducao

Segundo dados do INCA (Instituto Nacional de Cancer) (2022b), em 2020 o cancer de
pulmao foi responsavel pela maior taxa de mortalidade dentre os homens. Sendo estimada
uma incidéncia de 225.980 casos de neoplasias (exceto pele ndo melanoma) e desses, o
cancer de traqueia, bronquio e pulmao foi o que apresentou a quarta maior incidéncia
dentre a populacao masculina brasileira com 17.760 casos.

De acordo com o INCA (Instituto Nacional de Cancer) (2022a), ¢ de grande
importancia a deteccao da lesdo em seu estdgio inicial, pois os tratamentos de estagio
avancado geram uma série de efeitos colaterais. A confirmagao inicial da doenga, se da
pela realizacdao de dois exames: Raio-X do torax e tomografia computadorizada. Tendo
confirmada a suspeita, sdo realizados exames para avaliar os estdgios da doenga, como:
broncoscopia, biopsia, PET-CT, dentre outros.

Para auxiliar na precisdo do diagnoéstico inicial e permitir um tratamento com
menos chance de mortalidade, sdo utilizados os esquemas CAD (Computer-Aided
Diagnose). Esquemas que possibilitam realizar a anélise das tomografias feitas e retornar
um parecer do sistema sobre a lesdo em evidéncia, que sera utilizado pelo profissional da
area médica como um dos fatores para seu diagnostico final.

Para diagnosticos realizados com base em imagens, o esquema CAD possui um
padrao onde a imagem ¢ obtida, ¢ realizado o pré-processamento, a segmentacao, a
extracdo de caracteristicas (pratica denominada, radiomics) e essas serdo utilizadas por
outros sistemas ou pelos proprios profissionais que irdo diagnosticar o paciente. Evitando
falhas humanas ou caracteristicas que sdo de dificeis extracdo a olho nu ou sem
equipamentos que normalmente ndo estdo disponiveis para a rede publica.
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2. Referencial Teorico

2.1. CAD

Como demonstrado por Doi (2007), o conceito de diagnostico automatico por computador
ja era discutido em 1960, porém, com a falta de tecnologia na época, acabou nao sendo
levado adiante. Por volta de 1980 ¢ retomada essa discussdo e os primeiros esquemas para
deteccao de lesdes sao criados, suas primeiras aplicacdes em mamografias e radiografias
de térax resultaram em um alto numero de falso-positivos, levantando a questdo se
realmente o computador poderia substituir os médicos.

Ainda em 1980, foi realizado um estudo para avaliar o desempenho médico em
conjunto com os primeiros esquemas de detec¢do de lesdes, agindo apenas como uma
“segunda opinido”. O resultado, um aumento significativo no desempenho médico,
chegando a conclusdo de que a ideia ndo deveria ser descartada, apenas reformulada e
dessa maneira ¢ criado o conceito de CAD (Computer-Aided Diagnose).

Conforme descrito por Gonzales e Woods (2010), os olhos humanos sdo passiveis
a ilusdes de otica e outros fendmenos da percepcao, esses geram diferenca entre o que a
imagem estd demonstrando e o que ¢ captado pelo interpretador dela.

Esses efeitos e outros como a avaliagdo interpessoal que ¢ detalhada por Azevedo-
Marques (2010), ndo acontecem com computadores, pois a imagem se torna uma matriz
de pixels e ¢ isso que o esquema CAD ir4 utilizar. Uma situacdo semelhante ocorre com
os computadores, uma lesdo de facil detec¢do para um médico experiente, pode ser
indetectavel para o computador.

Dessa maneira, ¢ possivel visualizar que trabalhando em conjunto, o esquema
CAD realiza a avaliacdo inicial do exame, levantando caracteristicas e classificando as
lesdes. Posteriormente o médico responsavel ira realizar sua anélise, complementando ou
editando o que foi proposto pelo sistema.

2.2. Radiomics

Como descrito por Gillies et al. (2015), radiomics ¢ a pratica conhecida por transformar
imagens em dados que estdo diretamente relacionados com a fisiopatologia de uma
doenca ou anomalia de um orgdo. Diferente dos esquemas CAD, essa pratica apenas
extrai uma imensa quantidade de informag¢do de uma imagem que serdo utilizadas
posteriormente para analise, normalmente junto com caracteristicas e rotinas do
individuo.

Radiomics sdo majoritariamente aplicados na 4rea da oncologia, visto que o
resultado gerado por laboratdrios € baseado no genoma e proteomas analisados, enquanto
a analise por imagens ¢ baseada em volume, tamanho, forma e outras caracteristicas.

O processo consiste em obter a imagem, determinar as regides de interesse —
onde se localizam as lesdes —, delimitar as bordas das lesdes, extrair as caracteristicas e
realizar a analise dessas.

Para obtencdo das imagens, existem diversos bancos de dados abertos para uso
académico, para definir as regides de interesse, delimitar bordas e extrair caracteristicas
¢ utilizado o processamento de imagens — que serd descrito mais a frente.

As caracteristicas que serdo extraidas, sdo as elaboradas pelo American College
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of Radiology Committe (2019) existentes no Lung-RADS.

3. Processamento Digital de Imagens

Segundo Gonzalez ¢ Woods (2010), o emprego de técnicas computacionais para
processamento de imagens teve inicio em 1964. Sendo utilizadas para corrigir distor¢des
das imagens transmitidas pela Ranger 7, a sonda espacial que capturou as primeiras
imagens da Lua.

Atualmente utilizamos do processamento digital em diversas rotinas, seja para
correcao de fotos ou em niveis industriais para capturar falhas nos produtos no seu estagio
final de confecgao, garantindo que o produto atenda a determinado padrao de qualidade.

E possivel visualizar na Figura 1 um diagrama do processamento de imagens, nem
todas as etapas sao obrigatdrias pois variam de acordo com o dominio de cada problema.
Ao que tange a utilizacdo de tomografias computacionais para extracao de caracteristicas
pulmonares, ¢ comum a passagem pelas etapas: Aquisi¢do de Imagens, Filtragem e realce
de imagens, Segmentacdo e Representacao e descrigao.

Assim, € um recurso de suma importancia pois permite realizar exames de alta
complexidade como a tomografia computadorizada, que ¢ um dos exames essenciais para
diagnosticar as lesdes pulmonares.

As saidas desses processos geralmente sdo imagens
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Figura 1. Passos fundamentais em processamento digital de imagens.
Autor: Gonzales e Woods (2010)

3.1. Aquisicio de Imagens

A aquisicdo de imagens ¢ a base para os esquemas CAD, para o diagnodstico de lesdes
pulmonares, utilizamos principalmente a tomografia computadorizada.

Descrito por Posses (2020), o processo para obter uma tomografia



VI Workshop de Tecnologia da Fatec Ribeirdo Preto — Vol.1 — n.6 — dez/2022

computadorizada avangou conforme os anos, com o intuito de diminuir o tempo para
realizagdao do exame. Porém, sempre seguiu o mesmo principio, o paciente € posicionado
deitado em uma mesa e essa se desloca para dentro do Gantry (um tubo onde estio os
principais componentes do tomdgrafo) e entdo um conjunto de tubos emissores de raio x,
emitem radiacdo que ¢ atenuada pelo paciente e por fim chega aos detectores que recebem
o remanescente de radicagao.

Esse remanescente ¢ convertido em sinais elétricos que serdo enviados aos
computadores e nesse momento ocorre o processamento das imagens. Tornando os sinais
elétricos em imagens legiveis para o ser humano.

Atualmente existem centenas de dataset disponiveis para uso académico, isso pois
instituicdes e comités como a RSNA (Radiological Society of North America), RIC
(Radiology Informatics Committee), NIH (National Cancer Institute) e FDA (Food and
Drug Administration), apoiam de maneira assidua a criagdo de esquemas CAD para
fornecer diagnosticos precisos para o cancer de pulmao.

Nesse artigo sera utilizado o dataset LIDC-IDRI elaborado por Armato et al.
(2011) que ¢ disponibilizado no TCIA idealizado por Clark et al. (2013), que possui 1018
casos, sendo cada caso uma tomografia computadoriza ¢ um XML com o resultado do
diagnostico que foi cedido por um conjunto de radiologistas. Dessa maneira, ¢ possivel
realizar o processamento pelo esquema CAD e validar as lesdes encontradas pelo sistema
com as encontradas pelo especialista.

3.2. Pré-Processamento

Antes de iniciarmos a identificagdo das regides de interesse, ¢ necessario realizar o pré-
processamento. Essa etapa ¢ importante para remover ruidos da imagem, realizar
conversdes necessarias e tornar ela mais uniforme e nitida para que se possa enxergar
com mais clareza as lesoes.

Como descrito por Gonzalez e Woods (2010), ndo existe um padrdo para essa
etapa, diferentes dominios de problema possuem respectivas tratativas para filtragem e
realce da imagem. Apds testes com diferentes conjuntos de filtros, foi escolhido o filtro
2D cuja formula € discriminada abaixo

dst(X,¥) = X g<x'<kernelcols K€INEI(X',y') * src(x + x’ — anchor.x,y +y’ —anchor.y) (1)
0<y’<kernel.rows
A imagem ¢ subdividida em quadrantes de mesma ordem de kernel, que € uma
matriz quadrada de ordem impar e anchor € o ponto central do quadrante da imagem onde
o filtro esta sendo aplicado.

Para converter a imagem recebida no formato DICOM para o padrdo utilizando
Hounsfield Unit (HU) — onde cada pixel da imagem possui valores na faixa de -1000 a
4000+ — ¢ utilizada a férmula descrita na formula abaixo

HU = pixel * slope + intercept (2)

Onde pixel ¢ o ponto da imagem onde a conversao esta sendo realizada, slope e
intercept sao informagdes contidas no arquivo DICOM da fatia em estudo.

Com base nesse padrdo, ¢ possivel distinguir com mais facilidades as estruturas
que compdem as tomografias computadorizadas, pois de acordo com Razi, Niknami e
Ghazani (2014) os pontos com maior valor sdo aqueles onde a radiagdo emitida pelo
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aparelho ¢ mais atenuada, como estruturas dsseas e os pontos com menor valor sdo locais
com maior concentragao de tecidos finos e ar.

3.3. Segmentacio de Imagens

A segmentacdo de imagens € o processo na qual ocorre a subdivisdo da imagem em
regides ou objetos de interesse. Nessa situacdo, ¢ necessario realizar a segmentagao para
destacar as lesdes encontradas nas tomografias.

Destacado por Gonzalez e Woods (2010), os algoritmos de segmentacido sdo
baseados nos niveis de intensidade da imagem que possuem duas propriedades:
descontinuidade e similaridade. Onde a descontinuidade busca mudangas abruptas no
nivel de intensidade para determinar onde se localiza o objeto e a similaridade busca
niveis de intensidades proximos para realizar o crescimento de regido e determinar a area
do objeto.

4. Segmentacio

Tomando como base as premissas anteriores, para a segmentacdo das imagens nesse
artigo serdo realizado os passos: realizar a limiarizagdo da imagem para remover parte
das estruturas ndo desejadas, preencher a regido externa do pulmao, utilizar da dilatagdo
seguida da erosdao para reduzir o ruido na éarea externa da regido de interesse,
preenchimento da é4rea interna dos pulmdes, reconhecimento das bordas dos objetos
restantes, aplicagdo da operagdo “4ND” para gerar uma imagem apenas com 0s objetos
de interesse e por fim ¢ realizado a analise de cada objeto contido nessa tltima imagem.

4.1. Limiarizac¢ao (Threshold)

Como destacado por Neto, Ribeiro e Valeri (2004), a limiarizacdo € o processo de dividir
a distribuicdo de intensidade da imagem, seja por um valor limite definido de maneira
fixa ou de forma adaptativa conforme os niveis de intensidade da imagem. A saida desse
processo ¢ uma imagem binaria (preta e branca). Exemplo desse processo ¢ a Figura 2,
onde a imagem ja em escala HU ¢ limiarizada em -260, ou seja, valores menores que -
260 serdo zerados e valores superiores serdo definidos como 1.

Original Limiarizada -260

2

Figura 2. Exemplo de limiariza¢ido em -260
Fonte: Autoria Propria (2022)

4.2. Preenchimento por Inundacao (Flood Fill)

Como descrito e implementado por Walt et al. (2014), o preenchimento por inundagado ¢
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um algoritmo que recebe um ponto da imagem, o novo nivel de intensidade e a tolerancia,
o novo nivel ¢ aplicado para todos os pontos ao redor do ponto escolhido — normalmente
denominado seed — enquanto o ponto em estudo estiver dentro da tolerancia para mais
ou para menos em comparagao com a intensidade da seed.

E possivel encontrar exemplos desse algoritmo em softwares de edi¢do de imagem
que possuem a ferramenta “balde de pintura”. A Figura 3 demonstra um exemplo com
uma imagem bindria, com seed em (1, 1), intensidade O e tolerancia 0.

Original Flood Fill

2

Figura 3. Exemplo de preenchimento por inundacio

Fonte: Autoria Prépria (2022)

4.3. Detecciao de Contornos (Sobel)

O filtro de Sobel ¢ utilizado para deteccao de contornos, ele utiliza do operador registrado
abaixo para encontrar contornos pela imagem. Apos passar pelo filtro, o retorno ¢ a
imagem com suas bordas definidas e interior tem sua intensidade reduzida.

1 +1
Gy =(2[*(+1 0 —-1]*xA)eGy=|0[+([1 2 1]*A) (3)
1 -1

No dominio do problema descrito nesse artigo, esse filtro € utilizado conforme o
exemplo da Figura 4. Apds realizar o preenchimento e deixar os pulmdes em evidéncia,
o filtro ¢ utilizado para extrair o contorno dos pulmodes, que servira como mascara nas
proximas etapas da segmentacao.

Original Border

Figura 4. Exemplo de detecciao de borda
Fonte: Autoria Prépria (2022)
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5. Materiais e Métodos

A segmentagdo e extragdo de lesdes do pulmao € uma tarefa dificil, principalmente de
lesdes ndo solidas ou parcialmente sélidas, pois essas tendem a ndo assumir um padro
facilmente detectavel. Outra complexidade ¢ com questdo aos ruidos encontrados na
imagem, existem muitas estruturas como, vasos, artérias, bolsdes de oxigénio, dentre
outros, que podem ser confundidos como lesao.

O algoritmo implementado foi escrito utilizando a linguagem Python em conjunto
com as bibliotecas OpenCv e Scikit-Image, todo o codigo pode ser encontrado nesse
repositorio do GitHub. Para execucdo dos testes, foi utilizado uma placa Raspberry Pi 4,
sendo sua configuracdo um processador Quad-core 1.5GHz com 2GB RAM, utilizando
uma distribuicdo baseada em Arch Linux para eliminar qualquer outro processo
desnecessario que esteja concorrendo processador com o algoritmo.

Sendo aproximadamente 2 segundos o tempo de execugdo do processamento de
uma fatia na configuracdo especificada anteriormente e considerando que cada exame
tenha em média 180 fatias, seriam necessarios 6 minutos para realizar o processamento
de um paciente.

L 4000 250
Usando HU Usando escala 0-255
L 3000 L 200
- 2000 150
1000 100
0 50
-1000 0

Figura 5. Comparacao de imagem original e apds a conversao
Fonte: Autoria Prépria (2022)

Na sequéncia, sera descrito as etapas utilizadas para o processamento das imagens,
a primeira etapa ¢ realizar a conversao para HU, como demonstrado na Figura 5, essa
conversao permite mapear diferentes estruturas por possuir uma escala de intensidade
maior.
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original Limiarizada -260 Flood Fill

@[a o

Binary Closing

Figura 6. Exemplo de processamento de uma fatia
Fonte: Autoria Prépria (2022)

Binary Fill Border
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Posteriormente a conversdo ¢ realizado o processamento da fatia utilizando dos
algoritmos citados anteriormente. A Figura 6 apresenta as saidas de cada etapa do
processamento, utilizando o limite fixo -260 para limiarizagao.

A Figura 7 descreve os objetos que sdo extraidos utilizando a operagdo “AND”
entre a saida da quarta etapa e a quinta etapa, essa operacao consiste em verificar pontos
que sejam iguais em ambas as imagens, tanto em local quanto em intensidade. E possivel
identificar tanto a lesdo — nessa situacao um tumor cancerigeno, no canto inferior direito
— quanto outras estruturas do pulmao.

Imagem base

Figura 7. Exemplo de aplicacio da operac¢io “E”
Fonte: Autoria Prépria (2022)

Mascara Operacao AND

Com a imagem resultante dessa operagao, € realizada a rotulacdo de cada um dos
objetos existentes na mesma. A rotulagao consiste em agrupar pixels vizinhos que tenham
amesma intensidade, esses tém seus valores trocado por um rétulo. Normalmente o fundo
da imagem fica com o rotulo 0 e demais vao de 1, ..., n.

Apos a rotulagdo, ¢ realizada uma iteracdo por cada objeto rotulado para obter
suas coordenadas na imagem e aplicar o preenchimento por inundagdao na imagem
original. O resultado pode ser visualizado na Figura 8, onde os pontos mais claros, sdo os
objetos rotulados anteriormente.
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Figura 8. Exemplo apés a iteracio
Fonte: Autoria Prépria (2022)

Por fim, utilizando a biblioteca Scikit-Image, ¢ possivel extrair caracteristicas
dessas possiveis lesdes, a Figura 9 demonstra um exemplo onde a lesdo da Figura 8 foi
mapeada e recordada da imagem original.

Possivel lesao

Figura 9. Exemplo de lesio extraida da imagem original
Fonte: Autoria Prépria (2022)

A Tabela 1, demonstra as propriedades que foram extraidas da Figura 8, a
biblioteca permite a extracdo de diversas propriedades do objeto, assim como outras
podem ser calculadas utilizando de operagdes matematicas com a matriz da imagem.
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Tabela 1. Exemplo de propriedades que podem ser extraidas das lesdes

Etiqueta Area (px) Perimetro (px)

L)k —

m =

7
K
o

14.00
12.04

Fonte: Autoria Prépria (2022)

6. Discussao e Resultado

A ideia do sistema detalhado nesse artigo ndo ¢ utilizar da segmentacao para caracterizar
no sentido de dizer se a lesdo em evidéncia ¢ benigna ou maligna, nem esgotar o assunto,
mas sim trazer qualquer objeto que exista dentro dos pulmdes e entdo outro algoritmo
com o uso de técnicas da inteligéncia artificial, ird realizar a classificacdo desses objetos
utilizando um modelo radiomico.

Por meio da inteligéncia artificial, é possivel utilizar todos esses objetos e
atributos para cruzar propriedades em comum dos mesmos e, por fim, alimentar o
algoritmo com essas imagens e informagdes, permitindo a realizagdo, de maneira
automatica, da distingdo do que realmente € lesdo e o que ¢ apenas estrutura do corpo
humano e deve ser ignorado para nao apresentar um falso positivo.

Outro ponto a ser levado em questdo € que a utilizacdo de sistemas CAD sao
apenas um complemento para os especialistas utilizarem, assim, um falso positivo como,
uma bolsa de ar, seria facilmente eliminado por ele. Enquanto uma lesdo que ¢ apenas
encontrada com a manipulagdo correta de niveis de contraste e intensidade, pode ser
levantada de maneira mais rapida pelo algoritmo.

Uma situagdo que precisa ser considerada no momento de utilizar esse sistema ¢é
com relagdo as lesdes que estao encostadas na parede do pulmao, essas lesdes acabam
sendo consideradas como parte da estrutura externa do pulmao e por isso sdo eliminadas
erroneamente na operagao “AND”. Essa situacdo sera tratada em uma futura melhoria do
algoritmo, assim como a implementacdo da inteligéncia artificial para classificagdo das
lesdes.

7. Conclusao

Com a analise dos resultados obtidos durante os testes, ¢ possivel identificar que foram
gerados varios cendrios que serdo utilizados para alimentagdo de um algoritmo
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supervisionado. Tais cendrios, ilustram tanto lesdes, quanto estruturas que se assemelham
a lesdes e que poderiam gerar um falso positivo no momento da sua classificagao.

Mesmo sendo um algoritmo mais simples, as bibliotecas existentes para o
processamento de imagens tornaram esse processo ainda mais facil de ser implementado.
O codigo fonte do sistema estd aberto para uso no repositorio do GitHub, uma vez que a
ideia ¢ ja ter uma base de dados processada para alimentar o algoritmo que ira realizar a
classificagdo, encurtando o processo de pesquisa para criagdo de modelos radiémicos.

Finalizando, ¢ importante relembrar que o sistema gerado a partir dessa pesquisa
nao deve ser utilizado para autodiagnostico e ndo descarta o laudo do médico especialista.
O diagnostico final deve ser realizado pelo profissional da drea médica.
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