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RESUMO

O cancer de pulmao é conhecido por apresentar a maior taxa de mortalidade e uma das
menores taxas de sobrevida ap6s o diagnéstico, o que € causado principalmente pela
deteccdo e tratamento tardios. Para o auxilio dos especialistas em cancer pulmonar, séo
desenvolvidos sistemas de diagnosticos auxiliados por computador com o objetivo de
automatizar a deteccdo e diagnostico dessa doenca. Este trabalho propGe uma
metodologia para a classificacdo, através de imagens de tomografias computadorizadas,
de candidatos a nddulos pulmonares e candidatos a ndo-nddulos. O banco de imagens
Lung Image Database Consortium (LIDC) é utilizado para a criacdo de uma base de
imagens de candidatos a nddulos e uma base de imagens de candidatos a ndo-nédulos.
Trés técnicas sdo utilizadas para a extracdo de medidas de textura. A primeira delas é o
algoritmo de vidas artificiais Artificial Crawlers. A segunda técnica € a utilizacdo do Rose
Diagram para a extracdo de medidas direcionais. A terceira e Ultima técnica é um modelo
hibrido que une as medidas do Artificial Crawlers e do Rose Diagram. Para a
classificacdo é utilizado o classificador Maquina de Vetor de Suporte (MVS), com o
kernel de base radial. Os resultados alcancados sdo muito promissores. Utilizando 833
exames do LIDC divididos em 60% para treino e 40% para teste, alcancou-se uma média
de acurécia de 94,30%, média de sensibilidade de 91,86%, média de especificidade de
94,78%, coeficiente de variancia da acuracia de 1,61% e area média das curvas ROC de
0,922.

Palavras chave: Processamento de Imagens, Reconhecimento de Padrfes, Cancer,
NoOdulo Pulmonar, Classificagdo de Nodulo Pulmonar, Vidas Artificiais, Artificial
Crawlers, Rose Diagram.



ABSTRACT

The lung cancer is known for presenting the highest mortality rate and one of the lowest
survival rate after diagnosis, which is mainly caused by the late detection and treatment.
With the goal of assist the lung cancer specialists, computed aided diagnosis systems are
developed to automate the detection and diagnosis of this disease. This work proposes a
methodology to classify, with computed tomography images, lung nodules candidates
and non-nodules candidates. The Lung Image Database Consortium (LIDC) image
database is used to create an image database with nodules candidates and an image
database with non-nodule candidates. Three techniques are utilized to extract texture
measurements. The first one is the artificial life algorithm Artificial Crawlers. The second
one is the use of Rose Diagram to extract directional measurements. The third and last
one is an hybrid model to join the Artificial Crawlers and Rose Diagram texture
measurements. In the classification, que Support Vector Machine classifier is used, with
its radial basis kernel. The archived results are very promising. With 833 LIDC exams,
divided in 60% for train and 40% for test, we reached na accuracy mean of 94,30%,
sensitivity mean of 91,86%, specificity mean of 94,78%, variance coefficient of accuracy
of 1,61% and ROC curves mean area of 0,922.

Keywords: Image Processing, Pattern Recognition, Cancer, Lung Nodule, Lung Nodule

Classification, Artificial Life, Artificial Crawlers, Rose Diagram.
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1. INTRODUCAO

O céncer é um crescimento descontrolado das celulas em um determinado local
do corpo. As células dividem-se rapidamente e tendem a ser muito agressivas e
incontrolaveis, o que determina a formacdo de tumores ou nddulos. O nédulo € o acimulo

de células cancerosas ou neoplasias malignas (Educacéo, 2014).

O céncer de pulmao é o lider na mortalidade relacionada a canceres no mundo
(Rotter, 2012). O fator crucial de ocorréncia desse tipo de cancer € a grande exposi¢ado ao
tabagismo. Na maioria das populacdes, os casos de cancer de pulméo que possuem o
tabaco como principal causa representa 80% ou mais dos casos desse tipo de cancer. Sao
apontados pelo Instituto Nacional do Cancer (INCA) como importantes fatores de risco
para o cancer de pulméo, além do tabagismo: exposi¢cdo ao ar de um ambiente fechado
onde ocorre o cozimento de defumados em fogBes de carvéo; a exposicdo a elementos
cancerigenos como amianto, arsénico, radénio 38 e hidrocarbonetos aromaticos

policiclicos; e por fim, histérico familiar de cancer de pulméo (INCA, 2014).

A sobrevida média cumulativa total em cinco anos varia entre 13% e 21% em
paises desenvolvidos e 7 e 10% em paises em desenvolvimento (INCA, 2014). Nos
Estados Unidos, a taxa de sobrevivéncia de uma pessoa com um cancer de pulmao depois
de cinco anos do desenvolvimento ¢ em média de 16,8%, de acordo com o National
Cancer Institute (STATISTICS, 2014), analisando casos de pacientes diagnosticados
entre 2004 e 2010. Grande parte da causa dessa taxa de mortalidade alta é devido ao
diagndstico inicial do céncer de pulmdo normalmente apresentar um estagio de

desenvolvimento avancgado da doenca.

A tomografia computadorizada (TC) é um exame bastante eficiente na detec¢édo
e acompanhamento pds-tratamento do cancer pulmonar. Quanto mais cedo for detectado
0 nddulo, maior a chance do paciente obter um tratamento adequado, em relacdo a
gravidade da doenca (CDB, 2013). O trabalho proposto por MacMahon et al. 2005 estuda
a importancia dos exames em TC para a deteccdo e diagnostico de nddulos pulmonares

de tamanhos variados.

A analise das TC na busca do cancer de pulmao normalmente é feita visualmente
por um profissional especializado. O diagnéstico pode conter erros, pois a avaliacdo
humana é sujeita a falhas. O estudo de Processamento de Imagens Digitais e

Reconhecimento de Padrfes pode auxiliar na deteccdo e diagndstico de nddulos através



de sistemas de auxilio computadorizado, ou Computer Aided Diagnosis (CAD)

(Polakowski, Cournoyer, Rogers, & DeSimio, 1997).

Para facilitar o diagnostico de nddulos pulmonares em exames TC ha varias
formas de utilizar as técnicas de Processamento de Imagens Digitais e Reconhecimento
de Padrdes. Uma delas é a deteccdo automatica de ndédulos pulmonares nas imagens TC.
A deteccdo consiste em encontrar 0s ndédulos nas imagens de pulmé&o passando por varias
etapas, como a segmentacdo da regido de interesse — nesse caso, sdao 0s nodulos

pulmonares — e diagnostica-los, em relacdo a sua presenca e/ou malignidade.

Este trabalho tem o objetivo de fazer a etapa de diagnostico da detecgdo, em
relagdo a presenca de n6dulo em exames, através da classifica¢do do candidato em nodulo
e ndo-nodulo. Trés formas de extracdo de medidas de textura sdo analisadas e avaliadas
individualmente e juntas: uso do modelo de vidas artificiais Artificial Crawlers; uso do
modelo Rose Diagram para extracdo de medidas estatisticas; e uso de um modelo hibrido,
que une os modelos Artificial Crawlers e Rose Diagram. Para a classificacdo baseada nas
caracteristicas extraidas, é utilizado o classificador Maquina de Vetor de Suporte (MVS).

A trabalho inicia com a aquisi¢éo de imagens de TC da base Lung Image Database
Consortium (LIDC) e a criacdo de duas bases de imagens, uma contendo candidatos a
nddulos e uma contendo candidatos a ndo-nddulos. Apoés isso, 0s trés métodos propostos
sdo utilizados para a extracdo de caracteristicas. Primeiramente utiliza-se o modelo
Artificial Crawlers para fazer a analise da textura dos candidatos, que tera como resposta
curvas de evolucdo, que serdo utilizadas posteriormente como formas de extracdo de
medidas de textura. Depois, os candidatos serdo analisados através do modelo Rose
Diagram, que utiliza os gradientes de Sobel para a extragdo de medidas estatisticas de um
rose diagram, um histograma circular. Por fim, o modelo hibrido utiliza as caracteristicas
extraidas dos modelos anteriores e as une, com o objetivo de aumentar o escopo de

medidas para a classificacéo.

Algumas contribui¢fes deste trabalho ndo foram encontradas no levantamento
bibliogréafico. Uma delas € a utilizacdo de um modelo de vida artificial para a classificagdo
de nddulos pulmonares. Ha algumas mudancas no algoritmo evolutivo de vida artificial
Artificial Crawlers, que é utilizado em imagens de duas dimensdes, o trabalho propde
uma visdo em trés dimensfes, para adaptar-se as imagens TC dos nodulos. Outra
contribuicdo é o uso consistente de técnicas para uma boa classificacdo utilizando

medidas de textura, que sdo medidas menos utilizadas — ou mais utilizadas de formas nao



efetivas — na comunidade cientifica. Alem disso, 0 uso extenso de uma base publica de
imagens de exames de pulméo facilita a validacdo do trabalho por terceiros, além de

mostrar a consisténcia da metodologia de forma mais clara e valida.

1.1. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo sdo apresentados sucintamente trabalhos relacionados com o

problema de classificagéo.

Mousa et al. (2002) aplicou 0 MVS para a classificacdo de nddulos pulmonares
em imagens de tomografia computadorizada. O MVS é treinado com caracteristicas
extraidas de 30 imagens de nodulos e 20 imagens de ndo-nddulos e € testado com 16
imagens de nodulos e ndo-nédulos. A sensitividade do classificador MVS alcancou
87,5%.

Jing et al. (2010) apresenta uma metodologia baseada em regras geométricas e
classificacdo de nodulos pulmonares utilizando Maquina de Vetor de Suporte. Com essas
duas técnicas, os autores comparam trés propostas de abordagens: baseada somente em
regras geométricas, baseada somente no MVS e uma combinagdo das duas abordagens
anteriores. Apés a extracdo das RegiGes de Interesse, ou Regions of Interest (ROI),
inicialmente € feita a extracdo de caracteristicas geomeétricas (maior e menor eixo da ROI,
ellipticity, area, circularidade, slenderness e grau retangular). A segunda e a terceira
abordagem foram as que tiveram maiores acuracias (85,44% e 84,39%).

Lee et al. 2010 propde uma metodologia de classificacdo assistida por
clusterizacdo. Esse método oferece uma estrutura para o desenvolvimento de um
algoritmo de floresta aleatdria hibrido para classificacdo de nédulo pulmonar. A base de
dados utilizada foi a LIDC mas somente 32 exames de pacientes diferentes foram
utilizados. O resultado alcancado foi de 98,33% de sensibilidade e 97,11% de

especificidade.

Namin et al. (2010) apresenta uma metodologia de segmentacéo e classificacéo
de nodulos pulmonares em exames de TC utilizando o Fuzzy K-Nearest Neighbor
(FKNN), tanto para a etapa de segmentacdo dos candidatos, quanto para a etapa de
selecdo dos candidatos entre nédulos e ndo-nddulos. Na etapa de selecdo de caracteristicas

para a etapa de classificagdo dos nodulos, sdo utilizadas as medidas baseadas na



intensidade dos voxels e na geometria do candidato. Os autores ndo utilizaram nenhuma
medida de textura, somente medidas baseadas na intensidade em unidade de Hounsfield
e baseadas na geometria do objeto, entretanto o método proposto obteve 88% de acurécia

e uma media de 10,3 falso positivos por exame.

Tartar et al. 2013 propds uma metodologia com uma abordagem de classificacdo
de nodulos pulmonares utilizando imagens de tomografia computadorizada e
caracteristicas hibridas. Utilizando exames de 63 pacientes diferentes, a metodologia testa
trés métodos diferentes para a extracdo de caracteristicas: Analise de Componente
Principal, ou Principal Component Analysis (PCA), em duas dimensdes sem os resultados
estatisticos juntamente com o método Minimum Redundancy Maximum Relevance
(mrMR); Resultados estatisticos do PCA em duas dimensdes e mrMR; Por fim,
caracteristicas de forma. A proposta alcangou um resultado de 90,7% de acuracia, 89,6%

de sensibilidade e 87,5% de especificidade.

Zhang et al. 2013 apresenta uma abordagem de classificagdo baseada em
caracteristicas para classificar nodulos pulmonares em imagens de tomografia
computadorizadas de baixa dose. A classificacdo se da em trés categorias: bem-
circunscrita, vascularizada, justa-pleural e cauda-pleural. As caracteristicas focadas
descrevem tanto o nédulo quanto seus arredores e utilizam dois estagios: rotulamento de
superpixel e célculo de curvas de contexto. Esse Ultimo transforma o resultado do
rotulamento de superpixels em um vetor de caracteristicas. A andlise dos resultados é
feita utilizando a base de imagens publica Early Lung Cancer Action Program (ELCAP),

que contém 50 exames de baixa dose e alcangou o resultado de 82,5% de acurécia.

Choi et al. (2014) mostra uma metodologia de segmentacdo e classificacdo de
nodulos pulmonares em tomografia computadorizada. Na etapa de classificacdo, os
autores utilizaram a mesma matriz Hessiana, utilizada na segmentacdo das estruturas
internas ao parénquima, para calcular seus dois histogramas angulares. Com esses
histogramas, sdo calculadas as caracteristicas dos Angular Histograms of Surface
Normals (AHSN). A partir desse conjunto de caracteristicas é feita uma etapa de
eliminacdo de estruturas ligadas a parede do parénquima. Em seguida e as estruturas
restantes séo classificadas em nodulos e ndo-nodulos. Mesmo alcangando 97,4% acurécia
com 97,2% de sensibilidade e 97,7% de especificidade, os autores utilizaram somente as
medidas de forma.



Filho et al. 2014 prop6e uma metodologia de classificacdo de nddulos e nao-

nédulos utilizando indices de diversidade taxondmicos. O célculo desses indices é

baseado em arvores filogenéticas que sdo aplicadas para a caracterizacdo dos candidatos.

O MVS é utilizado para a classificacdo e a base de imagens publicas LIDC, com 833

exames. O trabalho alcancou o resultado de média de acuracia de 97,55%, média de

sensibilidade de 85,91% e média de especificidade de 97,70%.

Franco et al. 2014 apresenta uma metodologia que utiliza descritores geométricos

e atributos de Haralick extraidos de tomografias computadorizadas para fazer a

classificacdo de nddulos pulmonares utilizando redes neurais artificiais. Utilizando base

proprietaria, o trabalho alcangou até 99,17% de taxa de acerto em uma das redes neurais

dos testes.

A Tabela 1 mostra um resumo dos resultados dos trabalhos relacionados.

Tabela 1: Resultados dos trabalhos relacionados.

Quantidade de

Trabalho Base Sensibilidade | Especificidade Acuréacia
exames
Mousa et al., o
Proprietaria 50 87,5% - -
2002
Jingetal.,
LIDC - - - 85,44%
2010
Leeetal.
LIDC 32 98,33% 97,11% -
2010
Namin et al.,
LIDC - - - 88%
2010
Tartar et al. o
Proprietaria 63 89,6% 87,5% 90,7%
2013
Zhang et al.
ELCAP 50 - - 82,5%
2013
Choi et al.,
LIDC 84 97,2% 97,7% 97,4%
2014
Filho et al.,
LIDC 833 85,91% 97,7% 97,55%

2014




Franco et al.

2014

Conforme observado na Tabela 1 e nos resumos dos trabalhos relacionados,
alguns problemas sdo observados. Primeiro pode ser citado a quantidade pequena de
exames utilizados para testes. Depois podemos observar que alguns dos trabalhos utilizam
bases proprietarias. Também podemos observar que a maioria dos trabalhos utilizou
medidas de geometria para fazer a classificacdo. Aqueles que utilizaram medidas de
textura tiveram resultados abaixo da média dos outros trabalhos. Além disso, os testes
propostos na maioria dos trabalhos ndo séo suficientes para mostrar a consisténcia das

metodologias utilizadas.

O trabalho proposto tenta resolver esses problemas, comecando pela base de
imagens ser grande e publica. Além desse problema, neste trabalho serdo utilizadas
somente medidas de textura, onde nos trabalhos relacionados mostraram o pior
desempenho de classificacdo, e neste os resultados séo melhores. Outra vantagem nesse
trabalho s&o os testes propostos, utilizando divisdo da base em treino e teste em grupos
de 80/20%, 60/40%, 40/60% e 20/80%, sendo treino e teste respectivamente.

1.2. Organizacao do Trabalho

Este trabalho est4 dividido em quatro capitulos, que comeca dos conhecimentos
basicos necessarios para o entendimento claro da metodologia proposta e finaliza

mostrando os resultados obtidos.

O Capitulo 2 é a fundamentacdo tedrica necessaria para entender o problema e a

metodologia proposta.

O Capitulo 3 explica de forma bem detalhada a metodologia proposta, todos 0s
artificios estudados no capitulo anterior sendo utilizados na préatica, além das dificuldades

e formas de resolvé-las que foram encontradas ao longo do tempo.

O Capitulo 4 discute os testes propostos para validar a metodologia e os resultados

obtidos utilizando a mesma.

Proprietaria 156 - - 95,70%




Por fim, o Capitulo 5 contém consideragdes finais sobre o trabalho proposto e 0s
resultados obtidos, além de mostrar o caminho para futuros trabalhos que podem ser
realizados a partir deste.



2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo a teoria necessaria para o entendimento deste trabalho é explicada.
Todo o conhecimento necessario para facilitar a leitura da metodologia de classificacdo

de nodulos é demonstrado de forma sucinta.

2.1. N6dulo Pulmonar

Um nodulo é uma pequena massa de tecido que forma dentro ou sobre o corpo,
normalmente em resposta a lesdes. Na sua maioria, 0s nddulos sao benignos, e nao requer
nenhuma acdo médica, mas por vezes, eles podem interferir na funcéo do corpo ou podem
ser malignos (de Carvalho Filho, Deteccdo Automatica De Noédulos Pulmonares
Solitarios Usando Quality Threshold Clustering E Mvs, 2013).

Um nédulo benigno € um tumor ndo se espalha para outras partes do corpo. Os
nodulos benignos tendem a crescer mais lentamente do que os malignos e sdo menos
susceptiveis de causar problemas de salde. Apesar de seu estado menos agressivo, 0S
nddulos benignos precisam de acompanhamento médico, se possivel, em estado inicial

de desenvolvimento (Sousa, 2007).

Os nodulos malignos sdo também denominados cancer, uma doenca que é 0
crescimento anormal de células com a propriedade de invadir tanto os tecidos adjacentes
quanto os distantes.

Boa parte dos nddulos pulmonares surge nas paredes dos brénquios, o que da ao
cancer pulmonar também o nome de broncogénico. Eles também podem ocorrer com

frequéncia nas paredes dos pulmdes e podem levar varios anos para se desenvolverem.

A fase inicial de desenvolvimento é assintomatica e é formada por uma area pré-
cancerosa nao identificavel por exames de imagem. Com o passar do tempo, entretanto,
ocorre o desenvolvimento do nddulo e, possivelmente, o espalhamento de suas células
alteradas pela corrente sanguinea, configurando um processo chamado metastase (ACS,
2014).

No6dulo Pulmonar Solitario (NPS) é definido como uma lesdo esférica ou oval,
menor ou igual a 3 centimetros de diametro rodeado pelo parénquima pulmonar (Ost,

Fein, & Feinsilver, 2003). Um nddulo pulmonar solitario pode ser considerado benigno



caso seu crescimento permaneca estagnado por um periodo de dois anos. As lesdes
malignas, ao contrério, apresentam tempo de duplicacdo que pode variar entre 30 e 400
dias, ou seja, seu volume, geralmente, torna-se duas vezes maior nesse intervalo de tempo
(Uehara, Jamnik, & Santoro, 1998).

A presenca de calcificacbes € um fator sugestivo de benignidade pois sdo
encontradas mais frequentemente nos granulomas que nos tumores cancerosos. Nodulos
com maior absor¢do, com valores superiores a 150 ou 200 unidades de Hounsfield (UH)
também sdo, em geral, benignos. Esse aumento na densidade média deve-se a finas
calcificacOes internas a lesdo. As calcificagdes em nodulos benignos geralmente
apresentam posicao central, enquanto que calcificacBes excéntricas também podem ser

encontradas nas lesdes malignas (Sousa, 2007).

2.2. Imagens DICOM

A tomografia computadorizada foi desenvolvida por Godfrey Hounsfield e Allan
Cormack em 1972 e o seu funcionamento consiste basicamente em uma maquina que
emite Raios X que gira em volta do corpo do paciente e a medida que se move emite
Raios X em 360°, ou seja, fazendo uma circunferéncia completa em torno do paciente (de
Carvalho Filho, Deteccdo Automatica De Nodulos Pulmonares Solitarios Usando Quality
Threshold Clustering E Mvs, 2013).

Tomografia Computadorizada (TC) é um exame que permite a obtencdo de
imagens de cortes do corpo do paciente, sendo bastante utilizada como um exame médico
de diagndstico por imagem. Comparada a radiografia tradicional, a TC apresenta maior
precisdo e sensibilidade, além de ndo apresentar uma imagem com sobreposicdo de
tecidos (Santos, 2011).

O Colégio Americano de Radiologia (CAR) e a National Electrical
Manufacturers Association (NEMA) reconheceram a emergente necessidade de um
método padrdo para a transferéncia de imagens e informagdes associadas entre

dispositivos fabricados por diversos fornecedores (NEMA, 2014).

O CAR e a NEMA formaram uma comisséo conjunta em 1983 para desenvolver
0 padréo Digital Imaging Communications in Medicine (DICOM), que tem como objetivo

promover a comunicagdo de informagdo de imagem digital, independentemente do
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fabricante do dispositivo, facilitando o desenvolvimento e a expansdo de arquivamento
de imagens e sistemas de comunicagédo e permitir a criacdo de bases de informacdes de
dados de diagndstico que podem ser acessados por uma variedade de dispositivos
distribuidos geograficamente (de Carvalho Filho, Deteccdo Automatica De Nodulos

Pulmonares Solitarios Usando Quality Threshold Clustering E Mvs, 2013).

2.3. Base LIDC-IDRI

A colecdo de imagens Lung Image Database Consortium (LIDC) consiste de uma
colecdo de diagnosticos de cancer pulmonares em tomografias computadorizadas
toracicas com marcacdes de lesdes anotadas. E um recurso internacional e de facil acesso
pela internet para o desenvolvimento, treino e validacdo meétodos de sistemas de
diagndsticos computadorizados para a detec¢do e diagnostico de cancer pulmonar.

Com a parceria da Image Database Resource Initiative (IRDI), houve um aumento
substancial da base LIDC (de Carvalho Filho, Deteccdo Automatica De Nodulos

Pulmonares Solitarios Usando Quality Threshold Clustering E Mvs, 2013).

Todas as imagens estdo no formato DICOM e possuem 16 bits por voxel. Possuem
dimens@es de 512 x 512 (altura e largura) com gquantidades variadas de imagens para cada
exame. A base conta com um arquivo que contém informacGes sobre marcacGes de
nodulos realizadas por quatro especialistas. Esses arquivos contém informacdes dos
nodulos como: taxa de malignidade, dificuldade de deteccdo, textura, nivel de

calcificacdo, esfericidade, entre outras.

Essa base dispbe de um arquivo individual para cada exame que contém
informacgdes sobre cada nodulo presente no exame. Nessa base encontram-se diversos
tipos de nodulos, dentre eles temos: pequenos (didmetro maior que 3 e menor que 10
mm), conectados a vasos sanguineos, justa pleurais e ndédulos grandes (didmetro maior
que 10 e menor que 30 mm). Existe também a presenca de massas, que sdo estruturas com

didmetro maior que 30 mm.

As imagens DICOM dessa base publica serdo utilizadas para validar o trabalho
proposto, j& que possuem as informacdes necessérias para a realizacdo de testes

confiaveis.
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2.4. Evolucdo e Modelos de Vidas Artificias

Evolugdo é um processo multinivel de alta complexidade. Modelar
matematicamente a evolugdo requer uma boa abstracdo das caracteristicas fundamentais
e essenciais (Schuster, 2011). Sdo exemplos de caracteristicas fundamentais: selecdo
natural, leis de heranca de Mendel (McClean, 2000), otimizacdo por mutacgéo e selecéo e

evolugdo natural.

Algoritmos Evolutivos (AE) sdo programas de computador que tentam resolver
problemas de alta complexidade reproduzindo o processo da evolugcdo Darwiniana
(Darwin, 1859) . Nos AE sdo criados individuos artificiais que percorrem um espaco de
um problema especifico. Eles competem entre si e descobrem formas de otimizar o espago
de procura. Ao longo do tempo — ciclo ou itera¢do — o individuo mais bem sucedido vai

evoluir e descobrir uma solucéo otimizada (Jones, 1998).

Os individuos dos AE sdo tipicamente representados por uma string ou vetor de
tamanho fixo. Cada um guarda uma possivel solucdo para o problema especifico. Os AE
afetam populag¢bes de individuos. Inicialmente os AE tem uma populacéo inicial de
tamanho p contendo individuos aleatdrios, ou seja, cada valor em cada string ou vetor é
criado usando um gerador de numeros aleatorios. Cada individuo possui também um
valor de fitness, que é uma espécie de qualificador da solugdo do individuo para o
problema. Quanto maior o valor do fitness do individuo, melhor é a solucdo que o
individuo tem para o problema. Esse valor de fitness é calculado através da funcdo de
fitness, que utiliza como parametro a possivel solucdo do individuo para o problema

proposto.

Seguindo essa fase inicial, os ciclos iterativos do algoritmo iniciam. Usando
mutacdo e recombinagdo, os p individuos na populagdo atual produzem A filhos. Os A
filhos s&o relacionados com novos valores de fitness. Uma nova populagdo de p
individuos ¢ formada a partir dos p individuos e dos A filhos. A nova populacao se torna
a populacao atual e o ciclo ocorre novamente. Em alguns momentos, a estratégia de
evolucdo Darwiniana € aplicada e os individuos devem competir entre si. A selecdo
baseada em fitness resolve esse conflito, onde o individuo com melhor fitness é mais

provavel sobreviver.



12

Com essa definicdo de evolucdo, é possivel compreender a ideia por tras dos
modelos de Vidas Artificiais, onde um modelo chamado Artificial Crawlers sera utilizado

na metodologia proposta.

2.4.1. Vidas Artificiais

A vida natural é organizada em pelo menos quatro niveis de estruturas: nivel
molecular, nivel celular, nivel de organismo e nivel de populacao-ecossistema (Taylor &
Jefferson, 1995). Em qualquer um desses niveis, um individuo é composto por um sistema
complexo e adaptativo que exibe comportamentos que surge da interacdo de individuos
do nivel diretamente inferior. Por exemplo, no corpo humano, um 6rgao € composto de
um sistema de células que tem uma funcédo especifica e essa funcionalidade s aparece

quando as células formam o sistema e se adaptam a situagdes onde estdo expostas.

Para poder lidar com essa complexidade multinivel, a abordagem de modelo de
Vidas Atrtificiais foi desenvolvida na década de 80 (Langton, 1989). O maior desafio
desse modelo ¢é formalizar regras e leis da evolugdo da vida por meio de um modelo

computadorizado de entidades que parecem simular a vida.

O termo Vidas Artificiais, ou Artificial Life (AL), pode ser interpretado como
“vida feita por humanos e nio pela natureza”. Para Langton (1989), a principal hipétese
feita no modelo de Vidas Artificiais € a de que a ‘forma logica’ de um organismo pode
ser extraida de seu material. Organismos de AL sdo feitos por homens e sdo entidades
imaginérias, mas sdo baseadas em organismos vivos na natureza e suas agdes Sao
baseadas na forma mais logica possivel, para possibilitar a modelagem de um ser parecido

com um ser vivo e analisar seu comportamento em um ambiente.

Alguns modelos de AL conhecidos e bem difundidos na comunidade cientifica

sdo relatados abaixo:

1. PolyWorld: é um modelo computacional desenvolvido para explorar pontos
importantes e problemas das AL. Os organismos simulados se reproduzem, lutam, matam
ou aliam-se entre si, comem alimentos que crescem no "mundo” e desenvolvem
estratégias bem sucedidas para sobreviver ou morrem. O comportamento do organismo
(mover, atacar, comer, aliar, etc.) € controlado por sua rede neural, ou "cérebro". A
arquitetura de cada "cérebro" é definida pelo seu cddigo genético, em termo de nimero,
tamanho e composigéo dos seus clusters neurais (neurdnios excitatorios e inibidores) e o

tipo de conexdes entre esses clusters (mapeamento topoldgico e conexao por densidade).
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A eficécia sinaptica é modulada via aprendizado Hebbiano, permitindo que os organismos
tenham a habilidade de aprender durante o curso das suas vidas. Os organismos percebem
0 mundo através do sentido da viséo, provido pela renderizacdo de computacédo grafica
do mundo a partir do ponto de vista de cada organismo. Suas fisiologias sdo também
codificadas geneticamente, entdo ambos o corpo, cérebro e comportamento evoluirem ao
passar das geracOes (Yaeger, 1994).

2. Tierra: o Tierra ¢ um modelo de evolucdo de programas auto-reproduzidos
desenvolvido por Tom Ray (1989). A ideia era criar um programa auto replicavel que
simulasse o comportamento das primeiras criaturas vivas do planeta Terra. Cada vez que
0 programa se reproduz, ha uma pequena chance de uma mutagdo ocorrer, produzindo
uma mudanca no programa replicado. Os organismos do Tierra incluem fitas de genomas
que determinam as instrucdes do programa executado. Os organismos sdo aptos a mudar
segmentos dos codigos dos programas. As iteraces entre 0s organismos resultam em
uma emergéncia evoluciondria de biodiversidade complexa dos programas
autorreplicados. Um grande problema nessa abordagem sdo as fragilidades das
linguagens de programacdo: quanto mais alto o nivel da linguagem, menos variacdo na
evolucdo. Na pratica, o Tierra descreve programas que competem por poder de
processamento na CPU e acesso a memoria (Charrel, 1995).

3. Avida: ¢ um modelo baseado no Tierra e é designado para o estudo evolucionario
da biologia de auto replicacédo e evolugdo de programas de computador. No Avida, um
modelo matematico descreve a distribuicdo das espécies na populacdo em evolucéo.
Diferente do Tierra, 0 Avida aloca para todos os organismos suas préprias regides da
memoria e executa-0s com seus proprios CPU's virtuais. Por padrdo, outros organismos
ndo tém acesso a esses espacos reservados de memdria e nem podem executar cddigos
neles. O Avida garante o paralelismo com iteracdes locais, provendo tempos de
processamento menores que o Tierra, além de fatias de tempo constantes para cada
organismo (Adami & Brown, 1994).

4. Echo: esse modelo descreve a evolugdo de agentes simples, os quais podem
interagir aliando-se, lutando e trocando informacdes entre si. A interagdo entre 0s agentes
resulta em uma ecologia complexa. Echo é uma ferramenta de simulagdo desenvolvida
para investigar mecanismos que regulam a diversidade e processamento de informacdes
em sistemas compreendidos de muitas agentes adaptativos interagindo, conhecidos como
Sistemas Complexos Adaptativos (SCA). Os agentes interagem através de combate, troca

e aliancas, desenvolvendo estratégias para garantir a sobrevivéncia em um ambiente de
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recursos limitados. Em uma simulagéo tipica, a populacdo desenvolve uma rede de
interagOes que regulam o fluxo de recursos. A rede resultante assemelha-se a comunidade
de espécie em sistemas ecoldgicos. A grande vantagem nesse modelo é a flexibilidade de
definicdo dos parametros e condi¢des iniciais, o que facilita o trabalho dos pesquisadores
ao tentar simular um ambiente (Holland, The Echo Model, 1992).

5. Modelo de Co-Evolugdo de Hospedeiro e Parasitas: Esse modelo descreve uma
populacdo de individuos hospedeiros como algoritmos que tem a inten¢do de resolver
algum problema especifico, como por exemplo, problema de ordenagdo. Além da
populacédo de hospedeiros hd uma populacdo de parasitas, que séo representados como
tarefas a serem resolvidas. A populacdo hospedeira evolui para procurar boas solugdes do
problema especifico, enquanto a populagdo de parasitas evolui para tentar tornar esse
problema mais dificil. A competicdo hospedeiro-parasita co-evolui para assegurar a
descoberta de solugdes significativamente melhores do que as soluces encontradas
somente utilizando a populacéo de hospedeiros sozinha. Em outras palavras, esse modelo
tem como objetivo encontrar solu¢Bes otimizadas e flexiveis para a solugédo de problemas
(Hillis, 1990).

6. AntFarm: é um programa de computador que simula a evolucao de estratégias de
forrageamento de colbnias de organismos artificiais que lembram formigas. Esse modelo
¢ usado para investigar problemas ao redor da evolucdo simulada de comportamentos
complexos em ambientes complexos. Além disso, a evolucdo da cooperacdo entre
individuos brevemente semelhantes e a evolucdo de comunicacBes quimicas sao
exploradas utilizando o AntFarm (Collins & Jefferson, 1991).

7. Sistema Classificatério: 0 modelo de Sistema Classificatorio induz um esquema
de inferéncia que é baseado em um conjunto de regras logicas. Cada regra tem a seguinte
forma: "Se <condi¢do> Entdo <acao>". O sistema de regras é otimizado pelo aprendizado
e pela pesquisa evolucionadria. O aprendizado define a prioridade de cada regra
particularmente através de uma for¢a que € modicada por um algoritmo chamado Suporte
de Brigada (Backed-Brigade). A pesquisa evolucionéria é a descoberta de novas regras

por meio de um algoritmo genético (Holland, Holyoak, Nisbett, & Thagard, 1989).

2.4.2. Modelo Artificial Crawlers
Baseando-se nos modelos de AL, o modelo Artificial Crawler (AC) conjectura
que cada organismo individual, também chamados de AC, vive em um pixel de uma

imagem. Um certo nimero de AC nasce com o valor de energia e caracteristicas iguais
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para todos. A energia de cada AC pode incrementar ou decrementar devido a influéncia
do ambiente e consumo de energia e eventualmente podem morrer devido ao fim da

energia ou competicdo com outros individuos (Zhang & Chen, 2004).

A interacdo entre os AC com o ambiente vai depender de um equilibrio. Utilizando
a textura da imagem como ambiente, o valor dos pixels vao simular diferentes altitudes
que suprem alimentos para os AC. Quanto maior a intensidade do pixel na textura da

imagem, maior a altitude do ambiente dos AC.

O processo da evolugdo remete a um histérico de competicdo, movimento,
assentamento, sobrevivéncia e morte dos AC. Ao longo da evolucao, certas coldnias vdo
surgir, representando caracteristicas da textura da imagem. Essas caracteristicas véo

variar dependendo propriamente da imagem (Zhang & Chen, 2005).

A Figura 1 mostra um exemplo de textura e seu mapa em trés dimensdes de

altitudes em relacdo ao valor de cada pixel.
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Figura 1: Textura e mapa em trés dimensdes. () Representa a textura analisada. (b) Representa o
mapa da textura em relagédo ao valor dos pixels Fonte: (Gongalves, Machado, & Martinez, 2014).

Cada AC possui trés caracteristicas fundamentais:
8. ei(t): aenergia de um AC no tempo t;
9. 4i(t): a colbnia a que um AC pertence no tempo t;
10. Bi(t): a localizagdo de um AC no tempo t.
onde t é o tempo relativo a partir do primeiro ciclo do algoritmo e i é a identidade do AC.

A cada novo ciclo, t é incrementado.
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Durante a evolucéo, cada AC deve seguir um conjunto de regras que vai definir
seu estado durante cada geracdo. As regras sao:

1. Vi, e(0) = €% Na primeira geracdo, todos os AC nascem com a energia e°,
arbitraria;

2. Vt,i, SE ei(t) <emin, AC morre : Para cada ciclo e para cada individuo, se a energia
desse individuo & menor do que emin, 0 individuo morre. emin € um limiar que indica
a energia minima que o individuo precisa para sobreviver.

3. Vi ei(t) > emin, Bi(t + 1) = f(Bi(t)) : Em cada um dos individuos vivos no tempo t,
eles seguem a regra de movimento f(). Os possiveis valores de f(3) sdo mostrados

da Equacéo 1.

B,se (a)é satisfeito
f(B) = { Bmax, se (b) é satisfeito 1)
B0, se (c) ¢ satisfeito

(@) Se a intensidade maxima dos 8-vizinhos do AC; é menor que a intensidade da
localizagdo Bi(t), ele ndo se move;

(b) Se a intensidade maxima dos 8-vizinhos do ACié maior que a intensidade do pixel
dele e é Unica (ou seja, ha apenas um pixel de valor maior do que o dele, entre 0s
vizinhos), ele se move para o pixel de maior intensidade;

(c) Se a intensidade méxima dos 8-vizinhos do AC;é maior que a intensidade do
pixel dele e ndo € unica (ou seja, ha mais de um pixel com valor maior do que o
dele, entre os vizinhos), ele se move para o pixel que ja foi ocupado por outro AC.
Do contrério, ele se move para qualquer um de maior intensidade.

A Figura 2 mostra como se comporta 0 movimento dos AC na regra 3.

(a) (b) (c)

Figura 2: Movimento dos AC na regra 3. (a), (b) e (c) representam os movimentos descritos. Fonte:
(Goncalves, Machado, & Martinez, 2014).
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4. VYi:ei(t) > emin, ei(t+ 1) = ei(t) — eynit: cada movimento do AC consome um unidade
de energia, definida em eunit;

5. Vij:Bi(t+ 1) =Pj(t + 1), esigmaxfeiejy = Max{ei,ej} & sig min{ei,ej} morre: quando
um individuo AC move para um pixel ocupado por outro individuo, a Lei da Selva
é aplicada. O AC que possui energia superior absorve o AC que possui energia
inferior;

6. Viei(t +1) = ei(t) + Al(x,y): quando um AC move para um pixel de intensidade
I(x,y), ele absorve uma porcentagem de energia do ambiente determinada pelo
fator A, mas ndo modifica a energia do ambiente;

7. Vii ei(t) > emax, €i(t + 1) = emax: A energia méxima que o AC pode

absorver/incrementar € determinada pelo limiar emax;

As regras sédo aplicadas para todos os AC. O que pode ser observado ao passar dos
ciclos é que os AC que ficam mais préximos de areas de valores altos de pixels
provavelmente sobreviverdo. Os AC que nascem longe dessas areas de maximos locais,
normalmente morrem no processo, ou por causa do fim de suas energias ou por serem

engolidos por outro AC em algum dos ciclos.

O que se pode observar nesse modelo é a convergéncia para o equilibrio e a
emergéncia dos AC. Ao passar dos ciclos, um momento serd alcancado, onde nenhum
AC morrera ou nenhuma nova coldnia sera reagrupada, 0 que caracteriza a emergéncia.
Alguns AC tentardo mover-se para areas de maior altitude para absorver nutrientes (regra
6) e a0 mesmo tempo perderdo uma unidade de energia por causa desse movimento (regra

4). Esses dois efeitos opostos demonstram o equilibrio.

2.4.2.1. Classificagdo de Textura com AC

A textura é uma caracteristica importante utilizada na interpretacdo visual de
imagens e 0 uso de medidas de textura pode aumentar o desempenho de classificadores
digitais (Renné & Soares, 1996). Ao contrario das medidas de forma, que extraem
informagdes espectrais baseadas nas variacfes do nivel de cinza de um pixel em uma
imagem, a textura contém informacgdes de distribuicdo espacial dos niveis de cinza de

uma regido de pixels de uma imagem (Marceau, 1989).
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Alguns autores tentam descrever medidas de texturas, pois ndo ha um consenso
na definicdo da textura em uma imagem e nem uma formulacdo matematica precisa
(Rennd & Soares, 1996). Alguns descritores e anélise de textura famosos sdo: padrdes de
frequéncia (He, 1990), estatisticas de primeira ordem (Hsu, 1977) e estatisticas de

segunda ordem (Haralick, Shanmugam, & Dinstein, 1973).

Muitos desses descritores de texturas de imagens foram utilizados ao longo dos
anos, inclusive para a deteccao de nédulos pulmonares, como visto nos trabalhos de Sousa
(2009), Netto (2010) e Filho (2013).

O modelo AC pode ser utilizado para classificacdo de textura. Empiricamente, é
observado que o nimero de iteragdes (ciclos) para ocorrer o equilibrio no modelo varia
de acordo com a imagem, ou seja, imagens diferentes e geram ciclos diferentes — o que
caracteriza texturas diferentes. Além disso, alguns desvios em relacdo a convergéncia

também séo observados.

Para iniciar o ciclo de vida, AC sdo gerados em localizacGes aleatorias da imagem.
Ao iniciar o processo, todos os AC sdo submetidos as sete regras, em cada época do ciclo
de vida. Ao longo do tempo, a evolucdo dos AC mostra que diferentes coldnias surgirao.

Em alguma época seré alcancada o equilibrio.

Nesse processo, as propriedades individuais e coloniais dos AC sdo guardadas a
cada iteracdo. Uma série de curvas de evolucdo sdo geradas para representar
caracteristicas de textura. Cada imagem corresponde a quatro curvas especificas:
evolucdo de agentes, assentamento de habitantes, formacdo de colénias e distribuicdo
escalar. Quanto mais parecidas as texturas sdo, mais similar é a distribuicdo dos AC no

espacgo da imagem.

2.4.2.2. Curvas de Evolucao

Cada AC individualmente s6 pode perceber o ambiente nas suas proximidades.
Ao longo da evolucdo, uma percepcdo global da textura emerge, sendo um mapa

cognitivo da tribo de AC. Cada curva representa essa percepgéo global.

Cada curva sera descrita e exemplificada com duas texturas de Brodatz (Brodatz,
1968), mostradas na Figura 3.
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Figura 3: Texturas de Brodatz. (a) Textura D105. (b) Textura D106. Fonte: (Gongalves, Machado,

e Evolucdo de Agentes

& Martinez, 2014).

A caracteristica mais relevante na curva de Evolucdo de Agentes consiste na

existéncia de pontos de inflexdo. A quantidade de AC nos pontos de inflexdo cai

drasticamente a cada iteracéo, devido ao fim da energia. Em outras palavras, a quantidade

de AC nos pontos de inflexdo é a quantidade de AC sobreviventes a cada ciclo. Diferentes

texturas tém diferentes pontos de inflexdo, o que faz com que essa curva seja uma

caracteristica importante na classificacdo. A Figura 4 mostra um exemplo da curva de

Evolucédo de Agentes nas texturas de Brodatz D105 e D106.

4000

3500 -

3000 |\

number of ACrawlers

500 +

2500

2000 +

1500

1000

— Brodatz D105
- Brodatz D106

i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
iteration

Figura 4: Curva de Evolugdo de Agentes. Fonte: (Zhang & Chen, Artificial Life: A new approach

to texture classification, 2005).
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e Assentamento de Habitantes

A curva de Assentamento de Habitantes indica o numero de AC que foram
eliminados a cada ciclo. Analogamente a curva de Evolucdo de Agentes, essa curva
representa a quantidade de AC em pontos de inflexdo temporarios, que ao se deslocarem
perderam energia suficiente para a sobrevivéncia ou foram engolidos por outros. A Figura
5 mostra um exemplo da curva de Assentamento de Habitantes nas texturas de Brodatz
D105 e D106.

700
600 |
s00 ¢ ——Brodatz D105
-+ Brodatz D106
400 |

300

number of inhabitants

200

100 -

iteration

Figura 5: Curva de Assentamento de Habitantes. Fonte: (Zhang & Chen, Artificial Life: A new
approach to texture classification, 2005).

e Formacéo de Colonias

AC que estdo dentro de um certo raio vao ser inclusos na mesma coldnia. A curva
de Formacdo de Colonias mostra a quantidade de colonias formadas em relagdo a um raio
especifico. A curva representa no eixo horizontal o tamanho do raio incrementado e no
eixo vertical a quantidade de colénias formadas com esse raio. A Figura 6 mostra um

exemplo da curva de Formacao de Col6nias nas texturas de Brodatz D105 e D106.

800 -

- " — Brodatz D105
700 - . + Brodatz D106
600 - )
500 +
400 -

300}
200} T
100 + -

radius

number of colonies

Figura 6: Curva de Formacéo de Col6nias. Fonte: (Zhang & Chen, Artificial Life: A new approach
to texture classification, 2005).
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e Distribuicio Escalar

A Distribuicdo Escalar das colbnias é uma representacéo estatistica das colonias
formadas em diferentes escalas de tamanho. Texturas diferentes contém distribuicao
escalar diferentes. O nimero de AC em cada coldnia formada ao fim do ciclo de vida
deve ser contado. Toda col6nia com A individuos é chamada de Col6nia-A. O nimero de
Coldnias-2 é representada por gi(1), onde {(4, gi(1))e R? : A€ R}. Por exemplo, se A é
o valor 2, gi(2) representa a quantidade de colénias com o rétulo Colénia-2, que séo
colénias formadas por 2 AC. A Figura 7 mostra um exemplo da curva de Formacéo de
Colonias nas texturas de Brodatz D105 e D106.

£
o

—- Brodatz D105
+ Brodatz D106

w w
(=] (5]

n
o

number of & Colonies
-
o o

o

A Colonies

Figura 7: Distribui¢do Escalar. Fonte: (Zhang & Chen, Artificial Life: A new approach to texture
classification, 2005).

2.5. Distancias

Uma definicdo informal de distdncia pode dizer que ela € uma medida de
separacdo entre dois pontos. Em Fisica, a distancia percorrida por um corpo ao longo do
seu movimento é a medida da linha de trajet6ria do corpo. A Distancia Percorrida é uma

grandeza escalar, que s6 pode tomar valores positivos ou nulos (Machado, 2014).

A distancia também pode ser generalizada como o grau de dissimilaridade entre
dois conjuntos. Em Matematica, sendo C um conjunto, uma fungdo d : Cx C -> R é
chamada distancia (ou dissimilaridade), em C se, para todo X,y € C, ela contém as

seguintes propriedades:

1. d(x,y) =0 (ndo negativo);



22

2. d(x,y) =d(y,x) (simetria);
3. d(x,y) =0 (Deza & Deza, 2006).

Ha vérias formas de calcular distancias e vérias formas de interpretacdo. A seguir,

algumas das distancias mais conhecidas seréo explicadas.

2.5.1. Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana ¢ a distancia mais utilizada comumente. Na maioria dos
casos, quando as pessoas se referem a distancia, elas estdo se referindo a distancia
Euclidiana (Teknomo, 2006). Para entender a distancia Euclidiana € necessario entender

um pouco sobre o Teorema de Pitagoras.

O Teorema de Pitagoras € um dos teoremas mais antigos conhecido pelas
civilizagdes antigas. O matematico e filésofo Pitagoras, que homeou e criou o teorema,
estabeleceu que “A area do quadrado construido em cima da hipotenusa de um tridngulo
é igual a soma das areas dos quadrados construidos acima dos lados remanescentes”

(Morris, 1997). A Figura 8 mostra o teorema de forma visual.

Figura 8: Teorema de Pitagoras. Fonte: (Morris, 1997).

Utilizando o Teorema de Pitagoras como base na Figura 8, implica-se que a soma
das areas dos quadrados vermelhos A e B é igual a area do quadrado azul C.
Algebricamente, tendo a2 = area de A, b2 = area de B e c2 = area de C, o Teorema de

Pitagoras pode ser definido como
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a2+ b2=c? (2)

sendo ¢ o comprimento da hipotenusa do tridngulo formado pelos quadrados e a e b os
comprimentos dos catetos.

A consequéncia imediata do teorema € de que o quadrado do comprimento de um
vetor X = [x1, X2] € a soma dos quadrados de suas coordenadas e a distancia quadrada
entre dois vetores X e y = [y1, y2] é a soma da diferenca quadratica de suas coordenadas.
Em outras palavras, a distancia entre os vetores x e y pode ser denotada como dxy, que

pode ser escrito como

dx,y2 = (= y1)? + (22 — ¥2)?

=dy, = V0= )2+ (0 — 2)? (3)

De forma generalizada, a distancia entre vetores j-dimensionais pode ser denotada

como

duy = (Tl — 307 @

Essa medida de comprimento € a distancia generalizada que nos traz a nocdo de
distdncia em duas ou trés dimensdes no espaco multidimensional é chamada de Distancia

Euclidiana (Greenacre & Primicerio, 2013).
2.5.2. Distancia de Jaccard

A distancia de Jaccard mensura a dissimilaridade entre dois conjuntos de dados.
Paralelamente, o coeficiente de Jaccard mensura a similaridade entre dois conjuntos.
Quanto maior a distancia, menos esses conjuntos sao similiares, e 0 inverso acontece com
o coeficiente de Jaccard. Considerando dois conjuntos A e B, o coeficiente de Jaccard

pode ser calculado como

ANB

J(4,B) =402 (5)

O valor do coeficiente esta entre 0 e 1, onde quanto mais proximo a 1, mais similar

o0s dois conjuntos sdo, e quanto mais préximo a 0, menos 0s dois conjuntos sao similares.
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A distancia de Jaccard pode ser calculada como o complemento do coeficiente de Jaccard,

ou seja,

AUB-ANB
AUB

d)(A,B) = =1-J(AB) (6)

onde dj(A,B) é a distancia de Jaccard (Phillips, 2012).

2.5.3. Distancia Simple Matching

Simple Matching é uma distancia que, analogamente a distancia de Jaccard,
também mensura a dissimilaridade entre dois conjuntos de dados (Dekhtyar, 2009).
Matematicamente, tendo X e Y como sendo conjuntos de dados com n elementos. A

distancia dsim entre X e Y é definida como
dsim (X, Y) = ¥7_18(%1,3)), @)
onde X; € 0 j-ésimo elemento de X e y; é 0 j-ésimo elemento de Y e

Osex; = vy;
_ j J
6(x]"yj) - {1 se x; * Yj (Gan,2011) (8)

2.5.4. Distancia de Chebychev

A distancia de Chebyshev é definida em um espaco vetorial onde a distancia entre
dois vetores é a maior das diferencas de suas coordenadas. Ela é também conhecida como
distancia de valor maximo, pois ela descobre a magnitude absoluta da diferenca entre as
coordenadas de um par de objetos (Klove, Bergen, Lin, Tsai, & Tzeng, 2010).

Seja a distancia de Chebyshev entre os vetores V e W ser d¢(V,W), e suas

coordenadas respetivas sendo Vi e Wi, dc(V,W) é calculada através da equacédo

d.(V,W) = max;(|V; — W;|) 9)
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2.5.5. Distancia de Manhattan

Também conhecida como Geometria do Téaxi, a distancia de Manhattan computa
a distancia que deve ser percorrida entre um ponto e outro seguindo um caminho de
“grade” (Black, 2006). Em outras palavras, a distancia de Manhattan percorre um espaco
em duas dimensdes somente em linhas retas na vertical e na horizontal. A Figura 9 mostra

a diferenca entre a distancia de Manhattan e a distancia Euclidiana.

Euclidiana

Manhattan

Figura 9: Distancia de Manhattan vs Distancia Euclidiana. Fonte: (The Best-Run Businesses Run
SAP, 2014).

A distdncia de Manhattan entre dois itens € a soma das diferencas de seus
correspondentes componentes. Para calcular a distancia de Manhattan dm entre 0s pontos

X e 'Y com n dimensoes é utilizada a férmula

dm = Xz 1Xi = Y] (10)

2.6. Rose Diagram

Grupos de dados podem ser representados por histogramas lineares ou circulares.
A diferenca entre eles é que nos histogramas circulares, cada barra € iniciada no ponto
central de um circulo e sdo correspondidos por grupos de angulos. O tamanho de cada
barra depende da frequéncia dos correspondentes angulos. Ja no histograma linear, as

barras representam grupos de dados lineares e suas incidéncias.
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O Rose Diagram é uma importante variante do histograma circular, onde as barras
do histograma circular sdo substituidas por setores (Mardia & Jupp, 2006). A area de cada
setor € proporcional a frequéncia do correspondente grupo. Para conseguir essa
proporcionalidade quando grupos tem tamanho iguais, o raio de cada setor deve ser
proporcional a raiz quadrada da frequéncia mais relevante. Ou seja, 0 maior setor vai

determinar o tamanho dos setores menores.

A aparéncia do Rose Diagram assemelha-se com uma flor e seus setores com
pétalas de rosas com tamanhos variados. Naturalmente, o nimero e setores presentes no
gréfico do Rose Diagram € igual ao numero de grupos determinado (Falta, 2011). A

Figura 10 mostra um exemplo de dados representados em um Rose Diagram.

S , Wind Speed
_ ™ (m/s)
15.50 (1.6%)

| 10.80 (6.1%)

[ 8.23 (27.6%)

5.14 (35.0%)

3.09 (22.6%)
1.54 (0.0%)
Calm-= 0.00 (3.6%)

Figura 10: Rose Diagram representando as direc6es do vento. Fonte: (Wind rose plot for
LaGuardia Airport, 2010).

Na Figura 10, cada setor representa angulos de ocorréncia de ventos em grupos de
22,5 graus. O maior setor representa a maior frequéncia de ventos no grupo de angulos
representado, € 0 menor setor mostra que houveram poucas ocorréncias de ventos

naqueles angulos. As cores representam a velocidade dos ventos.

O conceito do gradiente de Sobel serd descrito a seguir, pois sera fundamental
para entender o0 modelo proposto do Rose Diagram na metodologia. Além dele, algumas
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medidas podem ser extraidas do Rose Diagram, e serdo tambem descritas ao longo da

secdo.
2.6.1. Gradiente de Sobel

O operador de Sobel mensura o gradiente espacial 2D de uma imagem e enfatiza
regibes de alta frequéncia espacial, que normalmente corresponde a bordas.
Normalmente, ele é usado para encontrar a magnitude absoluta do gradiente a cada ponto
de uma imagem em escala de cinza (Fisher, Perkins, A., & E., 2003).

Esse operador consiste de um par de kernels de convolugdo 3x3, onde um kernel

é igual ao outro, mas rotacionado em 90 graus. A Figura 11 mostra os dois kernels.

-1 0 | +1 +1 | +2 | +1

-2 | 0 | +2 0|l0]| 0

-1 0 | +1 -1 -2 [ -1
Gx Gy

Figura 11: Kernels do operador de Sobel. Gx é o kernel relacionado com o eixo x. Gy € o kernel
relacionado com o eixo y. Fonte: (Fisher, Perkins, A., & E., 2003).

Esses kernels sdo feitos para maximizarem as bordas verticalmente (Gy) e
horizontalmente (Gx). Eles podem ser aplicados separadamente na imagem de entrada, o
que resultara em duas componentes de gradiente, uma em cada orientacdo. Quando
combinados, é possivel encontrar a magnitude do gradiente em cada ponto e sua

orientag&o.
A magnitude do gradiente é dada por

|G| =+/Gx? + Gy? (11)

onde |G| corresponde a magnitude. O angulo de orientacdo da borda, é calculado através

da equacéo
6 = arctan (%) (12)

onde 6 é o angulo do gradiente espacial. A orientacdo com o valor 0 significa que a

direcdo de maximo contraste, no caso do kernel Gx, ocorre da esquerda para a direita. No
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caso do kernel Gy, caso a orientacdo do gradiente espacial seja 0, 0 maximo contraste

ocorre de cima para baixo.

O valor da Equacéo 12 é o valor do gradiente de Sobel, que serd utilizado nessa

metodologia.
2.6.2. Direcdo Média
Uma medida que pode ser extraida do Rose Diagram € a dire¢cdo média, que pode

ser calculada através da equacao

X = arctan (M) + A (13)

Y cosOi

onde X ¢ a diregdo média, 0 € o angulo representativo do setor, n é quantidade de angulos

representativos e A €

_{nseZ?=16050i>0 (14)

~0se Y, sinfi>0e X" cos0i>0

2.6.3. Variancia Circular

Outra medida que pode ser extraida é a variancia circular, que é o complemento

da direcdo média e pode ser calculada através da equacgéo
So=1—-X (15)

onde Sp é a variancia circular.
2.6.4. Desvio-Padrao Circular

Tendo a variancia circular, o desvio-padréo circular so pode ser obtido atravées da

equacéo

So = \/_2 * 10ge(1 —So) (16)
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2.6.5. Forca do Vetor Resultante

A medida de forga do vetor resultante F e calculada através da equacéao

F= \/Z?zl sini’+ Y, cos i’

n

(17)

2.6.6. Assimetria e Curtose

Por fim, pode-se extrair as medidas curtose e assimetria. A curtose K pode ser

calculada através da equacgao
K= %* Yiicos2x(0i —X) (18)
e a assimetria A pode ser calculada através da equacao

A= ~x YL sin2x(0i - X) (19)
2.7. Maquina de Vetor de Suporte

O classificador Maquina de Vetor de Suporte (MVS) é um grupo de métodos de
aprendizado supervisionado que podem ser usados para classificacdo ou regressdo. O
algoritmo do MVS é baseado na teoria de aprendizado estatistico e na dimensdo de

Vapnik-Chervonenkis (Ivanciuc, 2005).

A principal caracteristica no grupo de métodos do MVS consiste no fato deles
minimizarem o erro empirico de classificacdo, maximizando ao mesmo tempo a margem
geométrica de erro (de Carvalho Filho, Deteccdo Automatica De Nodulos Pulmonares
Solitarios Usando Quality Threshold Clustering E Mvs, 2013).

A técnica consiste no mapeamento de vetores de entrada em um espago amostral
com dimenséo superior, por meio de construgdo do hiperplano maximo de separacao.
Para isso, dois hiperplanos auxiliares sdo construidos de uma forma que o hiperplano de
separacao resultante maximize a distancia entre eles. E assumido que, quanto maior for a
margem de distancia entre os planos, menor é o erro de generalizagédo do classificador. A

Figura 11 ilustra os hiperplanos.
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Figura 12: Espaco separado pelos hiperplanos. Os pontos vermelhos e azuis representam classes
distintas e as retas hiperplanos. Fonte: (Netto, 2010).

O MVS classifica os padroes de entrada representados por um vetor de pesos p-
dimensional em diversas classes, com o objetivo de separar tais classes com um
hiperplano de dimensao p—1. Além disso, a técnica visa encontrar um hiperplano que
possibilita a maior separacao entre as classes — ou seja, encontrar um, cuja distancia até o

padrdo atual de entrada seja maxima, conhecido como hiperplano de margem méaxima.

Considerando X € Ro € Rn 0s vetores de entrada, y € {—1,+1} os eixos, ¢ ¢ : Ro
— F a funcdo de mapeamento do espaco de entrada para o espago de apresentacdo, o
algoritmo visa encontrar um hiperplano (w, b) tal que o valor da Equac¢éo 20 seja maximo,

sendo y a margem, vetor w com a mesma dimensao de F, e b um numero real.
y = minyy;{{w, ®(X;)) — b} (20)
A funcdo de decisdo f(x) correspondente € obtida através da equacdo
f(x) = sign({w, ©(X)) — b) (21)
O minimo da fungdo f(x) ocorre quando a Equacao 20 é satisfeita.
w =2 ;7 O (X)) (22)
sendo que o0 parametro a; assume valores reais positivos que maximizam a equagao

Y — 2 iy yi{ O (X)), D (X)) (23)
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e satisfazem a seguinte Equacéo 22:

Z a;y; = 0, a; >0 (24)

Assim, € possivel colocar a fun¢do de decisdo da Equacdo 19 da forma da equagéo

f(X) = sign(X; a;yi{(X;), (X)) — b) (25)

E importante observar que somente um subconjunto de pontos é associado a ai
ndo-nulos. Tais pontos sdo denominados de vetores de suporte e sdo 0S pontos mais

préximos ao hiperplano de separacao.

Dessa forma, a técnica possibilita a classificacdo de padrdes de acesso, separando-
0s de acordo com os vetores de suporte do hiperplano determinados.

2.8. Validacdo de Resultados

Uma das maiores dificuldades ao propor técnicas ou modelos para o
processamento de imagens digitais é a mensuracdo dos resultados (de Carvalho Filho,
Deteccdo Automaética De Noédulos Pulmonares Solitarios Usando Quality Threshold
Clustering E Mvs, 2013).

Fazer reconhecimento de padrdo é um processo aproximado que resulta mais em
probabilidade de se estar certo do que em certeza. Embora possam existir varias medidas
para verificar o desempenho de um classificador qualquer, a medida mais importante é o
desempenho do mesmo a partir da classificacdo de novos casos. Nos problemas ligados a
area de saude, a estrutura basica dos testes de classificacdo é determinar quao bem um

teste discrimina a presenca ou auséncia de uma doenca (Netto, 2010).

Quando se avalia um teste de classificacdo em relacéo a presenca ou auséncia de

doengas em pacientes, quatro Sao 0s possiveis cenarios:
1. O teste € positivo e 0 paciente tem a doenga - Verdadeiro Positivo (VP);
2. O teste é positivo, mas o paciente ndo tem a doenca - Falso Positivo (FP);
3. O teste é negativo e o paciente tem a doenca - Falso Negativo (FN) e

4. O teste é negativo e 0 paciente ndo tem a doenca - Verdadeiro Negativo (VN).
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Considere-se doenca neste trabalho a presenca ou ndo de nédulo pulmonar. O
resultado VP, por exemplo, indica que a classificagdo resultou em positivo e a estrutura
analisada é de fato um nodulo.

Para avaliar o desempenho de modelos de classificacdo, geralmente utilizam-se
algumas estatisticas descritivas, como Sensibilidade (Sen), Especificidade (Esp) e

Acuracia (Acc).

A sensibilidade é a propor¢do de verdadeiros positivos, ou seja, a capacidade da
metodologia em predizer corretamente a condigdo para casos que realmente ocorre ela. A

Equacao 24 mostra o calculo da sensibilidade Sen.

4
VP+FN

Sen = (26)
A especificidade é a proporcao de verdadeiros negativos, ou seja, a capacidade do
sistema em predizer corretamente a auséncia da condigédo para casos que realmente néo

ocorrem ela. A Equacdo 25 mostra o calculo da especificidade Esp.

VN
VN+FP

Esp = (27)

A acuracia é a proporc¢do de predicOes corretas, sem levar em consideracdo o que
é positivo e 0 que é negativo. Esta medida é muito suscetivel a desbalanceamentos do
conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma concluséo errada sobre o desempenho

da metodologia. A Equacdo 26 mostra como é calculada a acuracia Acc.

VP+VN
Acc = (28)
VP+VN+FP+FN

2.8.1. Analise de Desempenho através da curva ROC

Uma forma bastante utilizada de avaliar o desempenho quantitativo de uma
determinada técnica ou modelo proposto pela comunidade cientifica sdo as chamadas
curvas Receiver Operationg Characteristic (ROC) (van Erkel & Pattynama, 1998). Essa
forma de avaliagdo foi desenvolvida com bases estatisticas onde a principal caracteristica

é a relacdo percentual de acertos. O ideal para um sistema é que a quantidade de acertos
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no diagnostico tanto em fatores VP quanto em VN sejam méaximas, conceitos definidos

como sensibilidade e especificidade.

Do ponto de vista da analise das curvas ROC, isso significa que o ponto étimo da
curva ¢ definido pelo extremo superior esquerdo que corresponde a maxima sensibilidade
e minimo nimero de FP, ou seja, maximo indice de VN. Consequentemente, quanto mais
proximo de 1 (equivalente a 100%) a area sob a curva, melhor desempenho alcancado (de
Carvalho Filho, Deteccdo Automatica De N6dulos Pulmonares Solitarios Usando Quality
Threshold Clustering E Mvs, 2013).
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo a metodologia proposta € descrita detalhadamente. Sua finalidade
¢ a classificacdo de nodulos pulmonares em ndédulo ou ndo ndédulo. A metodologia
consiste de quatro etapas principais. A primeira é a aquisicdo de imagens, que mostra
como a base LIDC-IRDC sera explorada no trabalho. A segunda é a etapa da extragdo de
caracteristicas, que mostra os métodos do Rose Diagram e Artificial Crawlers em acdo,
e como serdo extraidas caracteristicas da base de imagens utilizando esses dois artificios.
A terceira é a classificacdo, onde o classificador MVS sera utilizado para obtencdo do
resultado utilizando as medidas extraidas na segunda etapa utilizando cada método
separadamente e juntos. Por fim, a quarta e Gltima etapa € a validacdo da classificacdo da
terceira etapa, onde serdo utilizados métodos para medir a influéncia das medidas
extraidas na segunda etapa e eficacia da classificacdo da terceira etapa. A Figura 12

mostra um resumo da metodologia proposta e o fluxo de forma visual.

Aquisigdo de
Imagens

Extracdo de Caracteristicas

\
[ Fose Dhagram [Aniﬁcial C rm'.-'ler.q)

4

5
[ Hibndo
_/

Classificacédo

Validacdo da
Classificacdo

Figura 13: Metodologia proposta.
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3.1. Aquisicao de Imagens

As imagens utilizadas neste trabalho s&o provenientes da base publica LIDC-
IRDC. O principal motivo da escolha dessa base é o fato dela ser acessivel online em
(LIDC-IDRI, 2012). Além disso, por se tratar de uma base publica, ela segue alguns
principios, como a protecdo das identidades dos pacientes, assim como 0 consentimento
dos mesmos para a disponibilizacdo dos exames para pesquisas e treinamento de
diagnosticos de cancer de pulméo. Outra vantagem do uso dessa base publica, € a grande
quantidade de exames disponiveis. Por fim, as vantagens em ser publica, ser bem
acessivel e ter uma boa quantidade de exames facilita a validacdo da metodologia

proposta por terceiros.

Esta base contém 1018 séries de exames em imagens de TC e 290 séries de exames
em imagens de radiografias computadorizadas e digitais. Cada exame contém
informacBes sobre os nodulos presentes nos pacientes. Encontram-se diversos tipos de
nodulos, dentre eles ha pequenos (didmetro maior que 3 e menor que 10 mm), conectados
a vasos sanguineos, justapleurais e nddulos grandes (diametro maior que 10 e menor que

30 mm), além da presenca de massas, que sdo estruturas com diametro maior que 30 mm.

Cada arquivo contém marcagOes feitas por quatro especialistas, indicando o
tamanho e posi¢do dos nédulos. Essas marcagGes sdo encontradas apenas em nddulos que
possuem o didmetro maior que 3 mm e menor que 30 mm. Para nédulos menores é

encontrada apenas a marcacdo referente ao centro de massa dele.

Mesmo contendo 1018 séries de imagem em TC, a base toda néo foi utilizada. O
primeiro motivo disso é que alguns exames continham nédulos menores que 3mm, e sua
marcacdo era somente o centro de massa. O segundo motivo é que alguns arquivos
DICOM possuem informac@es, em seus cabecalhos, diferentes das informac6es cedidas
dos exames. Para evitar erros na validagdo da metodologia, esses arquivos foram

excluidos, restando 833 exames em TC.

Depois de escolhidos os arquivos dos exames, é necessario separar as informacdes
para as etapas seguintes. Uma nova base de imagens sera criada baseada nas imagens dos
exames do LIDC-IRDC: uma base de candidato a nédulos e uma base de candidatos a

nao-nédulos.
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3.1.1. Base de candidatos a nddulos

Cada exame que serad utilizado contém marcacBes de quatro especialistas,
referentes as localizagGes dos nodulos. Um exame de um paciente pode conter varios
nodulos na opinido dos especialistas, mesmo quando os mesmos ndo concordam em
relacdo a quantidade. Por exemplo, o primeiro especialista pode ter diagnosticado dois
nddulos a mais do que o segundo especialista. Todas essas informacdes estdo contidas no

arquivo de informagdes dos exames.

Com base nesse arquivo, de cada exame € extraido somente o local onde os
especialistas marcaram os nddulos, resultando em diversas novas imagens. Essas imagens
contém os candidatos a nddulos baseados nas marcagdes dos especialistas. Se um exame
contém, por exemplo, duas marcacdes por especialistas, cada marcacao serd um candidato
a nodulo, entdo desse exame serdo usados oito candidatos a nddulos. Assim os nodulos

das marcacdes dos quatro especialistas serdo todos utilizados como candidatos.

A Figura 14 mostra exemplos de fatias de candidatos a nddulos que vao compor a

84>
L L

Figura 14: Fatias de Candidatos a Nédulos.

base.

3.1.2. Base de candidatos a ndo-nddulos

Para a base de candidatos a ndao-nddulos foi utilizada a metodologia do Filho et
al. 2013, que utiliza o algoritmo Quality Threshold (QT) seguido do algoritmo de

crescimento de regido para segmentar nos exames do LIDC-IRDC candidatos a nodulos
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e a nao-nddulos. Posteriormente, os candidatos a ndo-nddulos sdo excluidos da
metodologia dele, que tem por objetivo a deteccdo de nddulos. Esses candidatos sdo

utilizados no trabalho proposto como uma nova base de imagens de ndo-nddulos.

A Figura 15 mostra algumas fatias de candidatos a ndo-nodulos originadas desse

método.

Figura 15: Fatias de Candidatos a Ndo-Nédulos.

O motivo de ndo utilizar os nédulos segmentados por Filho et al. 2013 como
candidatos a nédulos nesse trabalho é que a quantidade de nédulos advindas dessa técnica
é menor do que a quantidade de nédulos extraidos das marcac6es dos especialistas. Uma
quantidade muito pequena de candidatos a nédulos pode comprometer a classificacdo
posterior, ja que a quantidade de candidatos a ndo-nodulos tende a ser muito maior na
metodologia de Filho et al. 2013, desequilibrando a quantidade de amostras e viciando o

classificador.

3.2. Extracéo de Caracteristicas

Nesta etapa ocorre a extracdo das caracteristicas necessarias para a classificagéo
da etapa seguinte, utilizando as bases de imagens da etapa anterior. A metodologia

proposta utiliza trés modelos de extracéo de caracteristicas. O primeiro modelo faz o uso
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do algoritmo evolutivo Artificial Crawler para analisar a textura das imagens, onde de
cada imagem serdo extraidas curvas de evolugdo, mostradas na Secéo 2.4.2. O segundo
modelo utiliza uma andlise estatistica do Rose Diagram sobre as imagens baseada nos
gradientes locais, descrita na Secdo 2.6. O terceiro € um modelo hibrido, uma juncgéo das

caracteristicas dos dois modelos anteriores em um so.

A seguir, os modelos sdo descritos em detalhes, com exemplos baseados nas
imagens das bases de nddulos e ndo-nodulos.

3.2.1. Caracteristicas no modelo Artificial Crawlers

O algoritmo Artificial Crawlers (AC) recebe como entrada os candidatos a
nddulos e ndo-nddulos para a anélise de textura e extracdo das curvas de evolugdo. Para
isso, alguns passos devem ser seguidos. A Figura 16 mostra um diagrama de fluxo e os

passos do modelo proposto.

Passo 1

Candidatos a Ndo-Nédulos

Extrair Curvas de Evolugdo
Passo 3

Candidatos a Nodulos /

wf Curvas de Evolugdo dos
Candidatos

> Distancia Entre Curvas

Passo 2

Curvas de Evolugdo dos
Templates

™ Escolher Templates

Templates

Extrair Curvas de
Evolugédo

Vetor de

Caracteristicas

Figura 16: Diagrama de fluxo do modelo AC. Elipses representam dados de entrada/saida e
retangulos representam métodos. As entradas do fluxo estdo destacadas na cor verde e a saida na
cor vermelha.

O primeiro passo (Passo 1) do modelo AC é utilizar as bases de candidatos a

nodulos e ndo-nddulos como ambientes de vida dos organismos do AC na etapa Extrair
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Curvas de Evolucdo. Apds essa etapa, as curvas de evolucdo do ciclo de vida do AC de

cada imagem serdo adquiridas.

O segundo passo (Passo 2) € a escolha de templates que representam a base de
imagens de candidatos a nodulos. Esses templates sdo candidatos a nddulos que serdo de
auxilio posteriormente para realizar a diferenca entre curvas. Ap0s essa etapa, 0S
templates sdo escolhidos e passam também pelo processo de extragdo de curvas de

evolugéo.

O terceiro passo (Passo 3) é utilizar as distancias estudadas na Secdo 2.5 para
calcular a distancia entre as curvas de evolucdo dos candidatos com as curvas de evolugédo
dos templates. Para cada template, o vetor de caracteristicas da saida desse passo contém
pelo menos cinco caracteristicas para cada uma das quatro curvas de evolucdo, totalizando
vinte caracteristicas. Adicionalmente, as areas das quatro curvas das imagens dos
candidatos também séo adicionadas ao vetor de caracteristicas e independe dos templates.

A quantidade de caracteristicas ao fim dessa etapa é

QtCaracterl’sticas = QtCurvas * QtDisténcias * QtTemplates + QtAreas (29)

onde Qtcaracteristicas € @ quantidade de caracteristicas no vetor de caracteristica que
representa a imagem do candidato, Qtcurves € @ quantidade de curvas de evolugdo,
Qtpistancias € @ quantidade de distancias usadas na comparagdo com os templates, Qtremplates
€ 0 nimero de templates escolhidos e por fim QT aress € @ quantidade de areas. E possivel
notar que a quantidade de areas é igual a quantidade de curvas, ja que para cada curva de
evolucdo é possivel extrair somente sua area. Entéo é possivel afirmar que QT Areas € igual
a QTcurvas.

As etapas serdo descritas com mais detalhes nas se¢des seguintes.

3.2.1.1. Extrair Curvas de Evolugéo
Essa etapa inicia com uma imagem de candidato e ela € utilizada como o ambiente

de vida dos AC. Na metodologia, cada imagem é um nédulo ou um n&o-nddulo.

Alguns passos do algoritmo AC foram adaptados para receber as imagens dos
candidatos. No algoritmo original, descrito na Secéo 2.4.2, cada individuo AC percebe

somente seus 8-vizinhos em um ambiente 2D. Nesse trabalho, a percepcao dos individuos
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¢ adaptada para 0 ambiente 3D, onde eles percebem seus 26-vizinhos (nos eixos X, y e z).
O individuo pode andar nas dire¢des de todos 0s vizinhos. A Figura 17 mostra a percep¢do
2D do método original e percepcdo 3D proposta na metodologia.

A -

AC 2D AC 3D

Figura 17: AC com a percepgéo 2D e 3D. O cubo preto representa o AC. Os cubos transparentes
representam os vizinhos.

Outro passo adaptado é a escolha das posic@es iniciais dos AC na imagem. No
algoritmo original, sdo escolhidos pixels aleatérios em um namero arbitrario, escolhido
pelo usuério, da quantidade de individuos AC iniciais. Na metodologia proposta, a
quantidade de individuos iniciais é adaptativa: cada voxel das imagens de n6dulos/néo-
nodulos sdo analisados, e se fizerem parte desse nédulo/ndo-nédulo, ou seja, esse voxel
representa um valor diferente do fundo da imagem, um individuo AC sera alocado nesse
voxel. A vantagem de utilizar os voxels que néo séo do fundo da imagem como locais de
nascimento dos individuos AC € que isso elimina a possibilidade de um AC nascer em
um local fora do nddulo/ndo-nédulo, o que ocasionaria individuos que nao se
movimentariam, ja que estdo fora da textura dos nédulos ou ndo-nédulos. Além dessa
vantagem, ha o fato de ndo utilizar posicdes aleatorias, que caso fossem utilizadas, o0s

resultados das curvas de evolugdes ao término do algoritmo seriam sempre diferentes.

Com as modificacfes concluidas, o ciclo de vida do AC comeca. A quantidade de
ciclos depende diretamente do tamanho e da textura de cada imagem. Ao fim do ciclo,
restam individuos AC sobreviventes, exemplificados na Figura 18 em trés fatias de um

nddulo.
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Fatia 1

Fatia 2

Fatia 3

(a) (b)

Figura 18: Populag@es de AC. (a) Populagdo inicial. (b) Populacéo final.

Apos o fim do ciclo, temos as quatro curvas de evolucdo: curva de Evolucéo de
Agentes, curva de Assentamento de Habitantes, curva de Formacéo de Col6nias e curva

de Distribuicéo Espacial.

3.2.1.2. Escolher Templates

Essa etapa é responsavel por escolher quais candidatos a nédulos serdo utilizados
como templates. Serdo utilizados somente templates de nddulos, pois 0s nédulos séo
considerados uma classe distinta dos ndo-nddulos e para realizar a etapa de distancia entre

curvas é necessario templates de uma das classes para diferenciar essa classe da outra
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classe. Os nodulos foram escolhidos como representantes por que sua quantidade é bem
inferior a quantidade de ndo-nddulos, o que ndo ocasionaria nenhum vicio na

classificagéo.

A metodologia propde o uso de mais de um template para a extracdo de
caracteristicas, pois a base de candidatos a noédulos tem nodulos de tamanhos muito
variados. Apenas um nddulo ndo € suficiente para representar a base toda. Com isso foram
escolhidos trés templates: um nédulo pequeno (entre 3mm e 10mm), um nodulo médio

(entre 11mm e 20mm) e um nédulo grande (entre 21mm e 30mm).

Apos escolhidos os templates, eles passam pelo mesmo processo do resto das

bases de candidatos, sendo extraidas as curvas de evolucdo deles também.

3.2.1.3. Distancia Entre Curvas

Tendo as curvas de evolucgéo dos candidatos a nddulo e ndo-noédulos de um lado e
as curvas de evolucdo dos templates do outro, essa etapa é responsavel pela criacdo do
vetor de caracteristicas. Essas caracteristicas sdo advindas de duas sub-etapas: a diferenca

entre curvas e a area das curvas de evolucao dos candidatos.

Para realizar a diferenca entre curvas, os pontos delas sdo utilizados para calcular
as distancias entre elas. Estudadas na Se¢do 2.5, sdo utilizadas: distancia Euclidiana,
distancia de Jaccard, distancia Simple Matching, distancia de Chebychev e distancia de
Manhattan. Quanto maior a diferenca entre as curvas dos candidatos e as curvas dos

templates, maior a probabilidade desse candidato ser um ndo-nddulo.

Por convencao, todas as curvas de evolugdo devem ter o mesmo tamanho no eixo
y. Devido ao tamanho variado das imagens dos candidatos, € necessario normalizar as
curvas no eixo y entre valores fixo. Essa normalizacéo foi feita entre os valores de O e 1.
Essa etapa é muito importante para o calculo da diferenca entre as curvas de evolugéo, ja
as curvas de uma mesma classe tendem a ter uma forma semelhante, entdo para fazer a

diferenga entre elas, elas devem estar na mesma escala.

Apos a normalizacdo, sdo calculadas as cinco distancias entre as curvas de

evolugéo do candidato e as curvas de evolucédo de todos os templates.
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A segunda sub-etapa é o calculo da area das curvas de evolugéo dos candidatos.
Para isso calcular a area de uma curva em um plano cartesiano é utilizada a Integral da

funcdo da curva (Bourne, 2014).

3.2.2. Caracteristicas no modelo Rose Diagram

O modelo proposto do Rose Diagram (RD) recebe como entrada os candidatos a
nddulo e ndo-nddulos e utiliza o gradiente de Sobel e 0 RD para extrair caracteristicas da

textura. A Figura 19 mostra o diagrama do fluxo do modelo RD.

Candidatos a Nddulos Candidatos a MNdo-Nddulos
Passo 1 \ /

Wetor de

Caracteristicas

Aplicar Convolugéo de Sobel

Passo 3

Analisar Gradientes
Através do Rose Diagram

Derivativa Gx Derivativa Gy

Passo 2 \ /
AW

g;s de Sobel

Extrair Gradientes de Sobel

Figura 19: Diagrama de fluxo do modelo RD. Elipses representam dados de entrada/saida e
reténgulos representam métodos. As entradas do fluxo estdo destacadas na cor verde e a saida na
cor vermelha.

O primeiro passo (Passo 1) inicia com as imagens dos candidatos a nddulos e ndo-

nodulos sendo convoluidas, utilizando o kernel do operador de Sobel. Ao fim dessa etapa,



44

sdo obtidas as imagens derivativas dos candidatos, chamadas de Gx (operador na

horizontal) e Gy (operador na vertical).

O segundo passo (Passo 2) utiliza as imagens derivativas para extrair 0s

gradientes. Ao fim tem-se os gradientes de Sobel do candidato.

O terceiro passo (Passo 3) utiliza os gradientes de Sobel extraidos dos candidatos
e os analisa sobre a perspectiva do RD. Ao finalizar esse passo tem-se as caracteristicas
estatisticas extraidas do RD.

As etapas dos trés passos serdo detalhadas a seguir.

3.2.2.1. Aplicar Convolugéo de Sobel

Essa etapa aplica os operadores de Sobel estudados na Secdo 2.6.1 em cada
imagem de entrada. Ao fazer isso, a imagem convoluida, ou seja, a imagem que sofreu
influéncia dos operadores, serdo duas: a derivativa Gx que corresponde ao operador de
Sobel horizontal e a derivativa Gy que corresponde ao operador de Sobel vertical. Para
cada imagem de um candidato, um par de derivativas Dpar(GX, GY) € gerada. Essas duas
imagens resultantes sdo necessarias para a etapa de extracdo de gradientes.

3.2.2.2. Extrair Gradientes de Sobel

As imagens derivativas sdo utilizadas em conjunto nesta etapa. Em outras
palavras, um par de derivativas Dpar(GX, GY) € utilizado para se adquirir os gradientes de
sobel. Utilizando a Equacdo 12 é possivel calcular os gradientes providos pelas
derivativas. Esses gradientes correspondem ao angulo do gradiente de Sobel em cada um

dos pontos da imagem do candidato.

A quantidade de gradientes é equivalente ao tamanho dos nddulos. Para cada fatia
do candidato, um grupo de gradientes é extraido. Todos 0s grupos de todas as fatias serdo

utilizados no Passo 3.

3.2.2.3. Analisar Gradientes através do Rose Diagram
Tendo um conjunto de gradientes de Sobel, ou seja, um conjunto de angulos, eles
sdo analisados no diagrama circular RD. A Figura 20 mostra um exemplo de uma fatia de

um candidato a nddulo tendo seus gradientes colocados em um RD.
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(a) (b)

(c)

(d)

Figura 20: Rose Diagram de uma fatia de nodulo. (a) é a fatia original do nédulo (b) é a derivativa
Gx (c) é a derivativa Gy e (d) é o Rose Diagram com os gradientes.

Na Figura 20, os gradientes sdo organizados no RD em 24 setores que agrupam
angulos em um alcance de 15 graus. A maior ocorréncia dos gradientes acontece entre 0s
angulos de 105 e 120 graus. A escolha de 24 setores se da de forma empirica. Dos testes

feitos com esse modelo, o intervalo de 15 graus foi o que deu melhores resultados.

Através do RD gerado, é possivel extrair as medidas estudadas na Secdo 2.6:
direcdo média, variancia circular, desvio-padrdo circular, forca do vetor resultante,
assimetria e curtose. Essas medidas serdo utilizadas como caracteristicas e assim, € gerado

0 vetor de caracteristicas representante do modelo RD.
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3.2.3. Caracteristicas no modelo Hibrido

O modelo Hibrido é uma representacdo dos vetores de caracteristicas originados
dos modelos AC e RD e unidos em um. Ou seja, a quantidade de caracteristicas do vetor

resultante € a soma das quantidades dos vetores dos modelos anteriores.

O objetivo deste modelo € avaliar posteriormente se os modelos AC e RD tem

melhores resultados juntos ou separadamente.
A Tabela 2 mostra um resumo das medidas que sdo utilizadas em cada modelo.

Tabela 2: Medidas dos modelos Artificial Crawlers e Rose Diagram.

ARTIFICIAL CRAWLERS ROSE DIAGRAM
Distancias entre Curvas de Evolugdo de Agentes Direcdo Média
Distancias entre Curvas de Assentamento de Habitantes Variancia Circular
2’ Distancias entre Curvas de Formacdo de Coldnias Desvio-Padrdo Circular
a
UEJ Distancias entre Curvas de Distribui¢do Escalar Forc¢a do Vetor Resultante
Areas das Curvas de Evolugéo Assimetria
Curtose

A Tabela 2 resume as medidas utilizadas em ambos 0s modelos. No modelo AC,
sdo utilizadas uma area de cada curva de evolugdo, totalizando quatro medidas de area. A
quantidade de distancias utilizadas como medidas depende da quantidade de templates.
Foram adotados trés templates, como citado na Secdo 3.2.1.2, entdo o total de medidas
no modelo AC, utilizando a Equac&o 29, é de 64 medidas. No modelo RD s&o utilizadas
as 6 medidas presentes na Tabela 2. Entdo o modelo hibrido utiliza o total de 70 medidas

de textura para a classificagéo.
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3.3. Classificacéo

Esta etapa consiste na classificagdo dos candidatos a nddulos e ndo-nddulos. Os
nddulos e os ndo-n6dulos sdo tratados como duas classes de dados distintas. Cada nddulo
e ndo-noddulo corresponde a um vetor de caracteristicas e uma classe, e serdo utilizados

na classificacdo.

O classificador escolhido para esta etapa é o MVS, pela sua robustez e
flexibilidade, ja que é um classificador baseado em kernel e pode classificar dados de
forma linear ou ndo-linear de acordo com o uso de quem o aplica. A vantagem é que ele
consegue capturar relacionamentos muito complexos entre os dados sem fazer
transformacfes muito dificeis (Lamp, 2012). Na metodologia proposta, 0 MVS deve
receber os vetores de caracteristicas das duas classes (nédulo e ndo-nddulo) e classifica-

las.

A ferramenta selecionada para a utilizacdo do MVS foi a biblioteca de licenca
livre Weka 3.6, disponivel em (Frank, Hall, Reutemann, & Trigg, 1993). O kernel
utilizado € o de base radial, 0 que necessita uma boa estimativa dos parametros ¢ e gamma
do MVS. Esses parametros sdo estimados através do algoritmo Grid Search (GS)
(Bergstra & Bengio, 2012), presente na biblioteca LIBMVS, que esta contida no Weka
3.6, através do script grid.py.

3.4. Validagéo da Classificacdo

Essa etapa é importante para a validacdo da metodologia proposta e discussdo de
resultados, apds a classificacdo. A metodologia usa medidas comumente aplicadas em
sistemas de diagnosticos de processamento de imagens, para a analise de performance.
As medidas séo a sensibilidade, especificidade e acuracia, descritas na Se¢do 2.8. Com a
intencdo de analisar de forma mais aprofundada os resultados da metodologia proposta,
é calculado o coeficiente de variacdo, que calcula a dispersdo das amostras de acordo com
a sua media (Soliman, Ellah, Abou-Elheggag, & Abd-Elmougod, 2012).

Outra forma que serd utilizada para mensurar a performance € utilizando a curva
ROC, descrita na Secdo 2.8.1. Uma curva ROC indica a taxa de verdadeiro positivo

(sensibilidade) em funcdo da taxa de falso positivo (1 - especificidade).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos nos testes da metodologia
proposta para a classificacdo de nodulos pulmonares. A estratégia para a realizacdo dos
testes segue a seguinte forma: No primeiro momento, a aquisi¢do de imagens usadas para
treinar e testar a metodologia é realizada; Depois é analisado 0 processo de extracdo de
caracteristicas; Em seguida, é feita a validagdo da classificacdo para todas as proporgdes
de testes, sendo realizados através da média da acuracia, média da sensibilidade, média
da especificidade, variacdo de coeficiente e curva ROC; Por fim é feita uma analise

comparativa com os trabalhos relacionados.

4.1. Aquisicao de Imagens

As imagens utilizadas para testar e validar a metodologia sao retiradas da base
LIDC-IRDC. O total de 833 exames foram utilizados para os testes, sendo essa base
dividida em quatro grupos distintos de treino/teste (respectivamente) de 20/80%, 40/60%,
60/40% e 80/20%. Para cada um dos grupos, as amostras foram escolhidas aleatoriamente

para treino e teste.

Séo realizadas cinco classificacdes para cada grupo, sendo que ha um revezamento
nas amostras de treino e teste. Por exemplo, no grupo de 20/80% seréo realizadas cinco
classificagfes, onde tanto a amostra de treino (20%) quanto a amostra de teste (80%)

serdo diferentes em cada classificacao.

E possivel perceber que em alguns grupos pode ocorrer sobreposicdo a cada teste,
ou seja, imagens que estavam em um dos grupos na parte de treino ou teste em uma
classificacdo podem aparecer em outra classificagdo na mesma condicdo anterior,
representando uma repeticdo. Porém, este problema ndo é muito agravante, pois o
objetivo de separar 0s treinos e testes em grupos distintos € mostrar que a metodologia é

consistente nos piores e nos melhores casos.

Ao fim dos testes, sdo extraidas as médias de cada uma das medidas resultante, a

acuracia, sensibilidade e especificidade.



49

4.2. Extracdo de Caracteristicas

A extracéo de caracteristicas ocorre com base nos modelos descritos no Capitulo
3. E realizada essa etapa trés vezes: a primeira utilizando o modelo do Artificial Crawlers,

a segunda utilizando o modelo do Rose Diagram e a terceira utilizando o modelo hibrido.

No modelo do Artificial Crawlers séo escolhidos os trés templates (candidatos a
nddulos de tamanho pequeno, médio e grande) e sdo utilizados para fazer a diferenca
entre curvas de evolugdo dos candidatos a nddulos e ndo-nddulos, além da extracdo das

areas das curvas de evolucao.

No modelo Rose Diagram todos os candidatos a ndédulos e ndo nddulos tem seus

gradientes de Sobel sobre a perspectiva do RD para a extracdo das caracteristicas.

No modelo hibrido, ambos os modelos AC e RD sdo utilizados em combinacéo.

4.3. Classificacéo

Nesta secdo serdo mostrados os resultados da classificacdo, assim como foram
divididos os testes. Cada conjunto de testes representa uma das técnicas abordadas. O
primeiro conjunto é relacionado com os testes do AC, o segundo conjunto é relacionado

com os testes do RD e o terceiro conjunto € relacionado com os testes da técnica hibrida.

O kernel do MVS utilizado foi o de base radial. Os parametros foram estimados
utilizando a técnica Grid Search, que encontrou os valores do parametro ¢ igual a 512 e
gamma igual a 2.

Em cada conjunto de testes de cada técnica serdo mostradas tabelas com as médias
da acuracia (mACC), sensibilidade (mSEN) e especificidade (mMESP), coeficiente de
variancia (CV) da acuracia e a média da area sob a curva ROC (mROC). Os valores séo
mostrados em porcentagem (%), com excecdo da média sob a curva ROC, que pode ter
valores entre 0 e 1, sendo gue quanto mais proximo de 1, melhor o resultado. Os valores
da mACC, mSEN e mESP quanto mais proximo de 100, melhor a classificagdo, mas o
coeficiente de variancia da acuracia, ao contrario, quanto mais préximo de 0 mostra um

resultado mais consistente, pois mostra uma dispersdo menor dos testes.
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4.3.1. Testes do Modelo Artificial Crawlers

A Tabela 3 mostra os resultados dos testes do modelo AC.

Tabela 3: Resultados dos testes do modelo AC

CASOS DE MACC (%) mSEN (%) mMESP (%) CV (%) mROC

TREINO/TESTE (%)

20/80 93.28 91.48 93.82 1,39 0,901
40/60 93,4 91,82 93,9 1,67 0,909
60/40 93,46 91,74 93,62 2,18 0,905
80/20 93.27 91.34 93.38 2,50 0,908

De acordo com os resultados dessa tabela, o melhor caso de mACC é o treino/teste
60/40. O pior caso (80/20) ainda mostra um resultado bem proximo do melhor caso de
mMACC. Jda mSEN e mESP tem como melhor caso o treino/teste 40/60 e como pior caso
o treino/teste (80/20). O caso onde houve menor dispersao na acuracia foi o treino/teste
20/80. Isso significa que os valores da acuracia tiveram menos diferenga para a média em
todos os 5 testes. Apesar da maior mROC ser do treino/teste 40/60, ndo houve muita

diferenca para o pior caso (20/80).

As médias da acuracia, sensibilidade e especificidade estdo acima de 90% em

todos o0s casos de testes. As areas médias das curvas ROC estdo acima de 0,9.

4.3.2. Testes do Modelo Rose Diagram

A Tabela 4 mostra os resultados dos testes do modelo Rose Diagram.
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Tabela 4: Resultados dos testes do modelo Rose Diagram.

CASOS DE MACC (%) mSEN (%) mESP (%) CV (%) mROC

TREINO/TESTE (%)

20/80 64,18 65,24 65,04 7,71 0,651
40/60 65,82 56,38 71,02 5,31 0,637
60/40 66,9 61,82 70,46 4,33 0,661
80/20 66,72 68,26 66,96 2,14 0,676

Os resultados observados na Tabela 4 mostram que a média da sensibilidade,
coeficiente de variancia da acurécia e area média das curvas ROC tem os melhores valores
no caso de teste 80/20. A melhor média de acuracia é obtida no caso 60/40, com o valor
de 66,9% e a melhor média de especificidade foi obtida no caso 40/60, com o valor de
71,02%.

A maioria dos casos apresentam os valores das médias de acuréacia, sensibilidade
e especificidade abaixo de 70%. Além disso os valores do coeficiente de variancia sdo
altos na maioria dos casos, e a diferenca dos valores do melhor caso para o pior caso é

grande, o que mostra que a classificacdo nesses casos tem uma discrepancia bem grande.
4.3.3. Testes do Modelo Hibrido

A Tabela 5 mostra os resultados dos testes do modelo hibrido.

Tabela 5: Resultados dos testes do modelo hibrido

CASOS DE mMACC (%) mSEN (%) mESP (%) CV (%) mROC

TREINO/TESTE (%)

20/80 93.54 90.58 94.46 1,5 0,908
40/60 94,2 91,7 94,84 1,14 0,918
60/40 94,30 91,86 94,78 1,61 0,922

80/20 94.22 92 94.52 1,94 0,921




52

E possivel observar que o conjunto de treino/teste 60/40 obteve a melhor média
da acuracia, com o valor de 94,3%. O pior caso da média da acuracia foi o conjunto 20/80,
com 93,54%. O melhor caso de sensibilidade foi obtido no caso 80/20 com o valor 92%,
enguanto o pior caso de sensibilidade foi o conjunto 20/80 com o valor 90,58%. O melhor
caso de especificidade e do coeficiente de variancia foi obtido no conjunto de treino/teste
40/60. A maior média de area da curva ROC foi obtido no treino/teste 60/40, com o valor
de 0,922.

Com essa técnica € possivel observar que os valores das médias da acurécia,
sensibilidade e especificidade sdo acima de 90%. A discrepancia entre melhor e o pior
caso de testes do coeficiente de variancia € bem pequena, 0 que mostra que 0s piores
casos ainda obtém resultados bons.

4.3.4. Comparacdo das Trés Técnicas

A Tabela 6 mostra os resultados de todos os testes das trés técnicas.
Tabela 6: Comparacao dos resultados das trés técnicas

MODELO TREINO/TESTE(%)  mACC (%) mSEN (%) mESP (%) CV (%)  mROC

20/80 93.28 91.48 93.82 1,39 0,901
4 o
< % 40/60 93,4 91,82 93,9 1,67 0,909
O 1
T
E é 60/40 93,46 91,74 93,62 2,18 0,905
< O
80/20 93.27 91.34 93.38 2,50 0,908
20/80 64,18 65,24 65,04 7,71 0,651
2
?:D 40/60 65,82 56,38 71,02 531 0,637
<
S 60/40 66,9 61,82 70,46 4,33 0,661
n
£
80/20 66,72 68,26 66,96 2,14 0,676
20/80 93.54 90.58 94.46 15 0,908
8 40/60 94,2 91,7 94,84 1,14 0,918
%
T 60/40 94,30 91,86 94,78 1,61 0,922
80/20 94.22 92 94.52 1,94 0,921
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Os melhores resultados sdo apresentados no modelo hibrido, onde o melhor
resultado em relacdo a acurécia foi destacado em negrito. O melhor resultado foi obtido

no modelo hibrido, no caso de treino/teste 60/40%.

Os piores resultados estdo concentrados no modelo Rose Diagram. Isso significa
que o modelo Rose Diagram ndo é uma boa técnica para classificacdo se usada
isoladamente, mas ela ajuda a melhorar os resultados obtidos no modelo Artificial

Crawlers, mesmo que seja uma melhoria modesta.

Dessas métricas, a que teve melhoria com mais expressividade é o coeficiente de
variancia da acurécia. Em outras palavras, o modelo hibrido é 0 modelo mais consistente
em relacdo a média da acurécia, 0 que mostra que os piores e 0s melhores casos nao tém

uma diferenca expressiva.

4.4. Comparacao de Resultados

A Tabela 7 apresenta os resultados dos trabalhos relacionados estudados para
ajudar a propor a metodologia deste trabalho. A comparacdo é aproximativa, ja que 0s
trabalhos relacionados utilizam bases e exames diferentes na maioria dos casos, assim

como a proporcao dos exames.

Tabela 7: Comparacéo dos resultados dos trabalhos relacionados com a metodologia proposta.

Quantidade de o o .
Trabalho Base Sensibilidade | Especificidade Acurécia
exames
Mousa et al., o
Proprietaria 50 87,5% - -
2002
Jing etal.,
LIDC - - - 85,44%
2010
Lee et al.
LIDC 32 98,33% 97,11% -
2010
Namin et al.,
LIDC - - - 88%
2010
Tartar et al. o
2013 Proprietaria 63 89,6% 87,5% 90,7%
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Zhang et al.
ELCAP 50 - - 82,5%
2013
Choi et al.,
LIDC 84 97,2% 97,7% 97,4%
2014
Filho et al.,
LIDC 833 85,91% 97,70% 97,55%
2014
Franco et al. o
Proprietéria 156 - - 95,70%
2014
Trabalho
LIDC 833 91,86% 94,78% 94,30%
Proposto

A Tabela 7 contém o melhor resultado do trabalho proposto, que foi encontrado
no caso de treino/teste 60/40% em relacdo a métrica da acuracia, pois ela é a métrica que

melhor define o potencial da metodologia para diferenciar nddulo de ndo-nédulo.

Sobre aos trabalhos relacionados, apenas em Filho et al., 2014 a propor¢éo dos
exames utilizados é a mesma, e os resultados da acuracia e especificidades sdo superiores,
porém, a sensibilidade é inferior. Isso indica que houve maior taxa de falsos positivos no
trabalho de Filho et al., 2014 do que no trabalho aqui proposto. Outra semelhanga do
trabalho proposto por Filho et al., 2014 e este trabalho é que ambos usam somente
medidas de textura, obtendo resultados bons. Porém, essa abordagem baseada em arvores
filogenéticas e indices taxondémicos tende a ser bem lentos computacionalmente. Para o
calculo das distancias taxondmicas, é preciso escolher dois individuos (voxels)
aleatoriamente em toda a amostra com sobreposi¢éo, 0 que aumenta bruscamente o tempo
de execucdo dos treinos. J& na abordagem dos Artificial Crawlers e na abordagem do
Rose Diagram, os individuos sdo analisados em relacdo aos seus vizinhos locais — e no
caso do Artificial Crawlers, os ciclos tendem a ser menores, ja que os individuos morrem

ao longo do tempo de vida.

Os outros trabalhos utilizam bases de imagens ou pequena ou proprietaria, o que
diminui a confiabilidade dos resultados. A metodologia proposta apresenta-se bastante
promissora em relacdo aos resultados alcangados nos trabalhos relacionados, ja que uma
de suas principais contribuicGes é a utilizacdo de vidas artificiais na classificacdo de

imagens médicas, algo ndo proposto na literatura pesquisada.
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5. CONCLUSAO

Esta dissertacdo apresentou uma metodologia de classificacdo de nédulos e nédo-
nodulos utilizando trés técnicas distintas: vidas artificiais com o modelo Artificial
Crawlers, Rose Diagram para a extracdo de medidas estatisticas e um modelo hibrido. O
modelo hibrido reine as caracteristicas extraidas pelo Artificial Crawlers e pelo Rose
Diagram para tentar desenvolver uma técnica com o melhor das duas outras técnicas

juntas.

No modelo do Artificial Crawlers, ha algumas adaptacdes para a utilizacdo das
imagens de TC, como o0 aumento da percep¢ao dos vizinhos para um ambiente 3D, o0 que
permite a analise de textura nas imagens da base sem adapta-las para um ambiente 2D,
que € a proposta inicial da técnica. Outra alteracdo importante é a eliminacéo do fator de
aleatoriedade das localizagdes dos individuos que representam as vidas artificiais, sendo
consideradas as texturas somente dos nddulos e ndo-ndédulos, e ndo do fundo das imagens.

Essas adaptacdes podem ser consideradas como contribui¢fes importantes.

No modelo do Rose Diagram € utilizado o gradiente de Sobel para a analise
direcional das texturas dos nddulos e ndo-nddulos. Dessas direcOes sdo extraidas medidas

estatisticas direcionais através do rose diagram.

Ambas as técnicas nao estdo muito difundidas no contexto de processamento de
imagens digitais e reconhecimento de padrbes, entdo foram pouco utilizadas para o
propdsito de classificacdo. A metodologia avalia 0 uso dessas técnicas, 0 que pode ser

considerado uma grande contribuicdo para a comunidade cientifica.

Pelos resultados obtidos nos usos das técnicas, o uso de medidas de textura foi
muito consistente e efetivo, algo que é pouco comum de ser observado nos trabalhos com

abordagens semelhantes e também pode ser considerado uma boa contribuicao.

A diversidade de imagens da base de dados LIDC-IDRI e os 833 exames
utilizados foram importantes para os treinos e testes, pois ha inimeros casos diferentes
de nodulos pulmonares, além do fato de que os exames foram extraidos de diversos
tomografos diferentes, o que torna a deteccéo, classificagdo e diagndstico de nddulo mais
dificil. A base foi dividida em candidatos a nédulos e candidatos a ndo-nodulos. Os testes
propostos utilizaram grupos de treino/teste nas respectivas propor¢oes: 20/80%, 40/60%,
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60/40% e 80/20%. Esses artificios ajudam a aumentar a confiabilidade dos treinos e testes

da metodologia proposta.

Algumas dificuldades foram encontradas ao longo do desenvolvimento da
metodologia. Uma dessas dificuldades foi encontrada na base LIDC-IDRI, j& que algumas
imagens da base tinham problemas de divergéncia de informacdes entre os cabecalhos
das imagens e as marcagdes dos especialistas. Esse problema foi resolvido excluindo
essas imagens das bases de candidatos a nédulos e ndo-nddulos.

Outra dificuldade foi a selecdo de candidatos a nddulos para serem templates na
técnica do Artificial Crawlers para fazer a extracdo de caracteristicas por diferenca de
curvas, de forma que eles representem a base toda. Foi proposto uma selecdo de
candidatos a nodulos de acordo com seu tamanho: um template para nédulos pequenos,

um para nodulos médios e um para nddulos grandes.

Os resultados obtidos foram bons no modelo Artificial Crawlers e no modelo
hibrido, mas ndo foram bons no modelo Rose Diagram, sendo o melhor resultado sendo
apresentado pelo modelo hibrido. Mesmo o modelo Rose Diagram tendo apresentado
desempenho muito abaixo do esperado, ele ndo deve ser descartado, ja que teve

participacdo nos resultados do modelo hibrido.

Os testes utilizando o modelo hibrido para a classificacdo de nodulos e ndo-
nddulos obteve resultados que alcangaram, no caso de amostra de treino com 60% da base
e amostra de teste com o0s 40% restantes, 94,3% de média da acurécia, 91,86% de média
da sensibilidade, 94,78% de média da especificidade, 1,61% de coeficiente de variancia

da acuracia e area da curva ROC de 0,922.

Por serem técnicas pouco utilizadas e exploradas no contexto de processamento
de imagens e reconhecimento de padr@es, de acordo com as referéncias pesquisadas,
algumas melhorias podem ser feitas nos modelos propostos e sdo destacadas como

possiveis trabalhos futuros:

e Utilizacdo de técnicas de pre-processamento tanto no modelo Artificial Crawlers
qguanto no modelo Rose Diagram, para aumentar a diferenca entre as duas bases

de candidatos (realce de classe) e diminuir a quantidade de falsos positivos;

e Desenvolver métodos de escolha do tamanho dos setores do Rose Diagram de
forma adaptativa;
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e Melhorar a escolha de templates no modelo Artificial Crawlers, encontrando-os
com mais critérios além do tamanho do nodulo, como por exemplo, a

malignidade;

e Utilizar as técnicas abordadas em imagens de outros tipos de nédulos, como 0s

nddulos mamarios;
e Utilizar outras vidas artificiais além do Artificial Crawlers
¢ Reduzir a quantidade de candidatos a ndo-nodulos ou equilibrar as bases de dados.

Com isso, é possivel considerar que a metodologia proposta é bem promissora,
podendo ser aplicada em casos reais do cotidiano dos radiologistas para a classificagcao
de nddulos em imagens de TC, pois mostra resultados bem consistentes e acima da média

dos trabalhos relacionados da mesma area de deteccao de canceres pulmonares.
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