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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia de classificagao de
imagens de Tomografia Computadorizada (TC) do pulmdo para auxilio ao
diagnéstico de lesbes pulmonares. Os padrdes pulmonares estudados na
classificacdo foram: enfisema, nddulo, normal e vidro fosco. A metodologia utilizou a
abordagem estatistica de textura através do calculo de nove descritores de textura e
calculo de dois descritores de intensidade. Nove descritores de textura foram
calculados: homogeneidade; momento de diferencas inverso de ordem 1; momento
de diferencas inverso de ordem 3; momento de diferencas de ordem 1; momento de
diferencas de ordem 3; variancia; variancia inversa; energia; entropia; e os dois
descritores de intensidade foram: intensidade média e fracdo da area de ar. Para o
calculo dos descritores de textura e do descritor intensidade média foi utilizado o
software Reconhecimento de Padrdo Aplicado ao Diagnéstico Médico em um
Sistema Embarcado (RPSOC). A partir deste software, o médico analisa visualmente
as imagens e seleciona regibes de interesse com tamanho 16 x 16 pixels que
contém um dos padrdes radiolégicos para a classificacdo. O calculo do descritor
fracdo da area de ar contida no pulméao foi realizado no software livre ImageJ. Para
determinacdo das funcbes que melhor discriminam os quatro padrdes radiol6gicos
foi utilizada a andlise discriminante multivariada. A concordancia entre a
classificacdo quantitativa dos padrbes pulmonares através das funcdes
discriminantes e o reconhecimento visual realizados pelo radiologista foi de 88,2%
dos casos originais. Para a validacdo da metodologia desenvolvida foi realizado um
teste com dez regides de interesse (ROIs) de pulmdes normais, distintas daquelas
utilizadas na metodologia de classificacdo, e a concordancia atingida foi de 80% das

regides classificadas corretamente como normais.

Palavras-chave: Tomografia Computadorizada. Achados pulmonares.

Textura. Andlise quantitativa. Sistemas de Auxilio ao Diagndstico. CAD.



ABSTRACT

The objective of this work was to develop a classification methodology for lung
Computed Tomography (CT) images in order to aid the pulmonary lesions diagnosis.
The following patterns were investigated in the classification scheme: emphysema,
nodules, normal and ground-glass. The statistical approach through the calculation of
nine texture descriptors and two intensity descriptors was used in the methodology.
Nine texture descriptors were calculated: homogeneity; inverse difference moment of
order 1, inverse difference moment of order 3, difference moment of order 1,
difference moment of order 3; variance, inverse variance, energy, entropy, and two
intensity descriptors: mean intensity and air area fraction. For the calculation of
texture descriptors and intensity average, the software called RPSOC was used, in
which the physician visually examines the images and selects regions of interest with
16 x 16 pixels size, for each radiographic patterns for classification. The air area
fraction in the lung was performed using ImageJ software. To determine the functions
that best discriminate the four radiographic patterns multivariate discriminant analysis
was used. The agreement between the classification of pulmonary patterns through
the discriminant functions and the visual recognition performed by the radiologist was
88.2% of the original cases. In a test conducted with ten regions of interest (ROIS) in
normal lungs, other than those used in the classification methodology, 80% of

agreement in the right classification of normal regions was reached.

Key-words: Computerized Tomography. Pulmonary Findings. Texture.
Quantitative Analysis. Computer Aided Diagnosis System. CAD.
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INTRODUCAO

A analise e a interpretacdo das imagens de Tomografia Computadorizada
(TC) de pulmdo sao tarefas complexas, podendo apresentar significativa
variabilidade inter e intra-observador, mesmo entre os radiologistas. Isto é
consequéncia, dos numerosos padrbes de imagens e da quantidade de doencas
pulmonares existentes (MARTINS et al., 2005). A distingdo entre as diferentes
caracteristicas radiolégicas das doencas pulmonares € importante para o
diagnoéstico diferencial. Visualmente os radiologistas analisam os achados das
imagens radiolégicas pulmonares, classificando-os em: opacidades lineares e
reticulares, nédulos, aumento da opacidade pulmonar e anormalidades associadas
com diminuicdo da opacidade pulmonar (WEBB; MULLER; NAIDICH, 2002). Os
achados pulmonares podem ser descritos qualitativa ou quantitativamente através
de descritores de textura e ou de descritores de intensidade das imagens
radioldgicas.

Combinacdes de descritores sao utilizadas para descrever quantitativamente
padrées em imagens digitais. Gonzales (2000) define um padrdo em uma imagem
digital como uma descricdo quantitativa ou estrutural de um objeto ou de alguma
outra entidade de interesse em uma imagem.

A textura é uma caracteristica que pode ajudar a segmentar as imagens e
classificar regibes de interesse, podendo ser definida por variacbes locais nos
valores do pixel que se repetem de maneira regular ou aleatoria ao longo do objeto
de uma imagem (SCHWARTZ; PEDRINI, 2003). Os descritores de intensidade sao
utilizados para delimitar regides com nivel de cinza semelhante, segmentando
regides claras e escuras dos pulmbes e caracterizando algumas anomalias
(UCHIYAMA et al., 2003).

Este trabalho faz parte do projeto Reconhecimento de Padrédo Aplicado ao
Diagnostico Médico em um Sistema Embarcado (RPSOC), financiado pela FINEP
(Financiadora de Estudos e Projetos), que tem como objetivo desenvolver um
sistema embarcado (hardware) de reconhecimento de padrfes para apoio ao
diagnostico, otimizando a velocidade de célculo de descritores de texturas. Os
participantes do projeto incluem pesquisadores do Nucleo de Pesquisas em Imagens
Médicas (NIMed) e Grupo de Sistemas Embarcados (GSE), ambos da PUCRS, a
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Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da USP e o Hospital Sdo Lucas da
PUCRS.

Para a realizacao do teste do sistema embarcado, identificou-se com a equipe
meédica o problema ou a dificuldade encontrada pelos radiologistas na analise e na
interpretacdo de imagens radiolégicas do pulmdo. Esta dificuldade se revela
particularmente quando sao utilizadas imagens de Tomografia Computadorizada de
Alta Resolucdo (TCAR), cujo numero de cortes é muito alto, exigindo um grande
tempo de analise por parte dos radiologistas.

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia quantitativa de
classificacdo de padrdes radiologicos em imagens de Tomografia Computadorizada
(TC) do pulméao.
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JUSTIFICATIVA

Nos ultimos anos, pesquisadores vém utilizando a andlise quantitativa de
textura e de intensidade de niveis de cinza para caracterizar e classificar achados
em imagens digitais do pulmao.

A maior parte dos estudos de analise quantitativa de imagens refere-se a
deteccdo e classificagdo de nodulo pulmonar, por ser um dos padrdes mais
importantes no prognostico médico, podendo evoluir e atingir o estagio de cancer
pulmonar. Em 1999, McNitt-Gray e colaboradores desenvolveram uma metodologia
para classificar nédulos solitarios pulmonares em malignos e benignos baseados em
medidas em imagens de TCAR. Foram utilizados exames de TCAR de 31 pacientes
com nodulos. Através da segmentacdo dos nodulos a partir de uma limiarizacao
(thresholding) simples dentro de dois valores de niveis de cinza ou de numero CT,
foram determinadas véarias medidas quantitativas: a distribuicdo de tamanhos dos
nédulos, medidas de forma (circularidade, convexidade, compacidade, etc.), o valor
meédio da atenuacdo (numero CT), a estatistica do histograma de atenuacdo e 0s
descritores de textura. Foi utilizada a analise discriminante stepwise para determinar
qual a melhor combinacdo de medidas capaz de discriminar entre ndédulos benignos
e malignos. Em 2002, Gurcan e colaboradores desenvolveram um sistema para
detectar nddulos pulmonares em imagens TC helicoidal de térax. Foi realizado um
estudo preliminar utilizando trés exames a mais que o estudo anterior com um total
de 63 nddulos pulmonares. Ap0s a segmentacdo da regido do pulméo, foram
detectados os pretendentes a ndédulos por meio do algoritmo de crescimento de
regibes pela média k, os pretendentes a nédulos préximos a pleura através de um
algoritmo de deteccdo de indentacdo, a reducdo dos falsos positivos pela
diferenciacdo entre nodulos e 0s vasos sanguineos pela forma e a extracdo de
caracteristicas. As caracteristicas calculadas foram: volume, &rea, valor da média
dos niveis de cinza, desvio-padrao, skewness e kurtosis do histograma de niveis de
cinza. Em 2003, Kim e colaboradores também desenvolveram um método
automatizado para a deteccdo de nodulos pulmonares em imagens de TC helicoidal.
Foram utilizadas 827 imagens de TC pulmonares. O método de limiarizacdo semi-
automatico de niveis de cinza foi utilizado para segmentar o pulmdo. Com o uso de
limiar entre os valores de niveis de cinza entre 110 e 120, os candidatos a nodulos

com tamanho maior do que 5 X 5 pixels foram segmentados, incluindo nédulos
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verdadeiros, vasos sangiineos e os efeitos do volume parcial. As caracteristicas
discriminantes como tamanho, forma sdlida, média, desvio padrédo e coeficiente de
correlacdo dos objetos selecionados foram usados para distinguir entre nédulos
verdadeiros e falsos. As caracteristicas de textura dos verdadeiros nodulos, contorno
e o0 algoritmo de acompanhamento das fronteiras segmentadas do pulméo, foram
aplicados para detectar nddulos proximos a pleura. Os valores de volume e de
circularidade foram determinados para cada nodulo identificado. Para determinar o
grau de metastase, os noédulos foram identificados e ordenados de forma
decrescente com relagao ao seu volume. No ano de 2006, Korfiatis e colaboradores
desenvolveram uma metodologia para deteccdo de nodulos pulmonares a partir de
uma limiarizacdo (thresholding) automatica da regido dos pulmdes, utilizando um
filtro de realce dos nodulos, que distingue os nodulos dos vasos sanguineos e das
vias areas. Uma Maquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machine (SVM)
€ utilizada para reduzir os falsos positivos. De um total de 798 cortes, 219 cortes
foram utilizados para testar o sistema. Um radiologista indicou a localizacdo do
nodulo em relacdo ao parénquima ou pleura. Mais recentemente, em 2008, Korfiatis
e colaboradores estenderam sua metodologia e desenvolveram um algoritmo
aplicavel a um sistema de auxilio ao diagndstico para um classificador de imagens
de TCAR do pulm&o com pneumonia intersticial.

Outros estudos envolvendo a analise de textura de outros padrbes
pulmonares, além do nodulo, foram desenvolvidos nos udltimos anos. Em 2003,
Uchiyama e colaboradores desenvolveram uma metodologia para determinar as
medidas fisicas de imagens de TCAR do pulméo que seria capaz de caracterizar e
de detectar doencas pulmonares difusas. O estudo foi proposto como base para o
desenvolvimento futuro de um sistema computadorizado de auxilio do diagndstico
diferencial das doencas pulmonares difusas. Trés radiologistas independentemente
delimitaram com o uso do mouse, regides que incluiam padrbes difusos especificos
e outras anormalidades em 315 imagens de TC, visualizadas em um monitor de tubo
de raios catodicos (Cathode Ray Tube - CRT). Os padrfes difusos anormais foram
classificados como: (i) opacidades de vidro fosco; (ii) opacidades reticulares e
lineares; (iii) opacidades nodulares; (iv) favo de mel; (v) alteracbes enfisematosas;
(vi) consolidacao; (vii) opacidades difusas inespecificas ou indeterminadas para
classificacdo; (vii) outras anormalidades e artefatos. As areas nas quais a

classificagdo concordava entre os radiologistas eram consideradas como “padréo
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ouro” para as lesdes pulmonares. A metodologia de classificagcdo consistiu em uma
etapa inicial de segmentacdo do pulm&o por meio de uma operacédo de abertura
morfolégica em niveis de cinza, seguida de uma limiarizacdo. Regides de interesse
de 32 x 32 pixels e 96 X96 pixels foram selecionados na regido segmentada. Em
cada regido de interesse (ROI) foram determinadas trés medidas relacionadas a
distribuicdo do nivel de cinza (média do numero CT, desvio-padrdo da média e
fracdo da area de ar) e trés medidas geométricas (componentes nodulares,
componentes lineares e componentes multi-oculares). Um algoritmo de rede neural
artificial de trés camadas foi utilizado como classificador neste estudo. Em 2004,
Malone e colaboradores desenvolveram uma metodologia para avaliar o parénquima
pulmonar a partir de imagens de TC de térax utilizando a andlise de textura. Foram
criadas regides de interesse (ROIs) de diferentes tamanhos (4 x4, 8 x8 e 16 x 16
pixels) em um total de 102 imagens incluidas neste teste, de 34 pacientes, sendo 11
com pulmdes normais, 13 com fibrose e 13 com enfisema. Foram determinadas
dezoito caracteristicas de textura em cada uma das regides de interesse, entre as
quais, descritores estatisticos (média, desvio-padrdo, entre outros), descritores
obtidos pela Transformada de Fourier, dimenséo fractal e autocorrelagdo. Um
conjunto de imagens de treinamento foi selecionado com o auxilio de um radiologista
e a classificacdo foi realizada através do uso do treinamento de uma Maquina de
Vetores de Suporte ou Support Vector Machine (SVM) para reconhecer os padrdes
encontrados. Em 2005, Martins e colaboradores desenvolveram uma metodologia
para a utilizacdo de atributos estatisticos de textura, extraidos de radiogramas de
torax, para caracterizacdo de lesdes intersticiais de pulmdo, visando a detecc¢éo
automatizada de regibes suspeitas em imagens digitais. O esquema com a
segmentacdo semi-automatica dos campos pulmonares, sendo o contorno externo
marcado manualmente, com posterior divisdo automatica de cada pulméo em seis
regides. Os atributos de textura (energia, contraste, correlacdo, momento de
diferenca inversa, média da soma, média da diferenca, entropia, entropia da soma,
variancia da soma, variancia da diferenca e medida de informacéo da correlacao 1)
foram extraidos automaticamente de cada uma dessas regides e uma selecdo das
melhores combinac¢fes de atributos foi feita através da distancia Jeffries-Matusita. A
classificacdo das imagens foi através do método dos k vizinhos mais proximos. O
estudo mais atual, realizado no ano de 2008 por Al-Kadi e colaboradores apresentou

o potencial da analise fractal para andlise de imagens TC com contraste para
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diferenciar imagens agressivas e nao-agressivas de tumores malignos pulmonares.
As imagens com tumor foram divididas em tumor agressivo e nao agressivo. As
imagens foram transformadas em imagens FD (Fractal Dimension), utilizando um
algoritmo diferencial de contagem de caixas (box counting) de tamanho variavel.
Selecionou-se a regido de interesse manualmente, depois da transformagédo em
imagens FD. A classificagdo foi realizada através do método do teste de correlacdo
a partir da média FD, que foi correlacionada com o correspondente estagio do tumor.

Os estudos realizados por outros pesquisadores mostram que diversos
métodos computacionais vém sendo utilizados para a deteccéo e classificacdo de
padrées em imagens radiolégicas do pulmao, principalmente para o padrao
opacidade nodular. Um dos limitantes dos métodos desenvolvidos é o tempo
computacional utilizado no calculo dos descritores de textura em um grande numero
de imagens e de cortes produzidos pelos sistemas tomogréaficos de alta resolucao.
Outra questdo em aberto é delimitagdo do tamanho da regido de interesse a ser
analisada pelos sistemas de auxilio ao diagndstico.

Este trabalho se propde a desenvolver uma metodologia de classificacdo de
padrdes radiolégicos em imagens tomograficas de pulméo que possa ser transferida
para um sistema embarcado, de forma que o custo computacional ndo seja limitante
do processo de andlise das imagens e que seu uso possa ser estendido para

aplicacao em grandes bancos de imagens existentes em hospitais.
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1 FUNDAMENTACAO TEORICA

1.1 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

A TC é um dos exames mais confiaveis e seguros disponiveis atualmente
para o diagnoéstico de doencas pulmonares. A técnica utiliza um aparelho de raios X
que gira em volta do paciente emitindo radiacdo eletromagnética da ordem de
100 keV, que, apoOs interagir com os tecidos, é detectada por um sistema de

detectores, como ilustra a Figura 1.

Tubo de
Raios X

RS LAY
oy | r e
Vo }-.:_f_xf
Detectores Fixos e i g g

Figura 1: Durante a exposicao, os raios X e detectores de rotacdo giram ao redor do paciente para
coletar as imagens do exame.
Fonte: SEERAM (2001, p. 65).
As projecOes sao reconstruidas por meio de métodos tomograficos, formando
uma imagem bidimensional, cujo valor da intensidade ou brilho esta relacionado com

a atenuacdo dos raios X, conforme as caracteristicas do tecido do corpo. As
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imagens dos cortes transversais sao armazenadas digitalmente e visualizadas na

tela do computador, como mostra a Figura 2.

Tubio de Raioz X
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de Imagem
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Conversor ; oF - : |
Analdgico- Digital « | Ginal Digital I | Computader
(Digitalizador)
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Figura 2: Conversédo de dados analdgicos para digitais para criagdo de uma imagem no computador.
Fonte: SEERAM (2001, p. 48).

Quando um feixe de raios X incide sobre um material de espessura x, parte
do feixe é espalhada, parte é absorvida e uma fracdo atravessa o material sem
interagir. A intensidade | do feixe emergente esta associada a intensidade 10 do feixe

incidente, pela relagéo:
=1, Eqg. 1
onde P € probabilidade do feixe sofrer atenuacdo, devido principalmente ao

espalhamento Compton e a absorcao fotoelétrica, sendo denominado coeficiente de

atenuacao total ou linear.

Os diferentes tecidos do corpo humano apresentam diferentes coeficientes de

atenuacao linear, como mostra a Tabela 1.
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Tabela 1: Tecido e seu nimero coeficiente de atenuacdo linear correspondente.

Tecido p(em™)
Osso 0,528
Sangue 0,208
Substancia Cinzenta 0,212
Substéancia Branca 0,213
Liquor 0,207
Agua 0,206
Gordura 0,185

Ar 0,0004

Fonte: Curso de extensdo — V Curso de Tomografia Computadorizada: Fisica, Técnicas e Aplicacdes.

Para caracterizar os diferentes tecidos, os radiologistas costumam utilizar
uma grandeza que relaciona o coeficiente de atenuacdo do material com o
coeficiente de atenuacdo da agua, denominado numero CT ou numero de
Hounsfield (HU), usando a equacéao 2.

(:umaterial - :uégua)
/uégua

HU =1000

Eq. 2

onde u é o coeficiente de atenuacao linear do feixe de raios X do material e da agua.

O numero CT da agua foi definido como referéncia desta grandeza e atribui-
se o valor de HU igual a 0. Materiais mais densos terao valores positivos de HU e os
menos densos, nhegativos. A Tabela 2 apresenta valores de numero CT

correspondentes aos tecidos do corpo humano.

Tabela 2: Tecido e seu numero CT correspondente.

Tecido Numero CT ou Hounsfield
Agua 0
Ar -1000
Osso 1000
Sangue 42 a 58
Hemorragia 60 a 110
Coracéo 24
Fluido Cerebroespinhal 0a22
Musculo 44 a 59
Figado Normal 50 a 80
Gordura -20a-100
Pulméo -300

Fonte: Curso de extensado — V Curso de Tomografia Computadorizada: Fisica, Técnicas e Aplicacoes.
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As imagens de TC costumam ser digitalizadas utilizando o armazenamento
dos niveis de cinza em 12 ou 16 bits. Este armazenamento possibilita a
diferenciacdo de 4096 ou 65536 valores de numero CT nas imagens. Com a ajuda
de programas computacionais de visualizacdo de imagens, € possivel realizar um
“Janelamento” da imagem, restringindo as faixas de valores CT visualizadas. Assim,
as janelas sdo recursos computacionais que permitem a modificagdo da escala de
niveis de cinza, estreitando-a de forma que haja diferenciacao entre as estruturas de
interesse. A chamada “largura da janela” representa a faixa de HU que interessa ao
radiologista, utilizada para melhorar a visualizacdo de uma determinada regiao
pulmonar, através da diminuicdo da faixa dindmica de niveis de cinza. Em uma
imagem; quanto maior o valor desta largura, maior o nimero de niveis de cinza e
valores de numero CT que ocupam cada tonalidade de cinza. A largura da janela
selecionada pelo radiologista determina a regido do pulmdo que pretende-se
visualizar. Estes dois parametros costumam ser modificados pelos radiologistas para

a realizacao do diagnéstico e visualizacédo de diferentes tecidos na regidao do torax.

1.2 DIAGNOSTICO DE LESOES PULMONARES

No diagndstico de doencas ou lesdes pulmonares, o radiologista busca
identificar “achados radioldgicos”, que sdo caracteristicas encontradas nas imagens
radiolégicas que contribuem para a identificacdo de patologias®, tais como:
opacidades lineares e reticulares; nodulos; aumento da opacidade pulmonar e
anormalidades associadas com diminuicdo da opacidade pulmonar. Esta
identificacdo costuma ser realizada visualmente, a partir do aprendizado do
radiologista.

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia quantitativa que
possibilite a diferenciacdo entre um pulmdo normal, dois tipos de achados
pulmonares (nédulos e vidro fosco) e uma doenca (enfisema). Para tanto, a seguir
serdo descritas as principais caracteristicas das imagens radiolégicas de um pulméo

normal, dos dois achados pulmonares e da doenca.

! patologia — Ramo da medicina que se ocupa da natureza e das modificacdes estruturais e ou
funcionais produzidos por doenca no organismo (FERREIRA, 1999).
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O pulmdo normal, Figura 3, é identificado pelos radiologistas através da
medida da atenuacao pulmonar nas regides pulmonares nas regides: anterior, média

e posterior. As medidas sdo analisadas em relacdo ao numero CT da imagem.

Figura 3: Imagem de um corte de uma TC do pulm&o contendo o
padrdo normal
Fonte: UCHIYAMA et al (2003, p. 2442).

7z

O nddulo ou opacidade nodular, Figura 4 e Figura 5, é uma regidao opaca
arredondada, moderadamente bem definida e de diametro ndo superior a 3 cm
(WEBB; MULLER; NAIDICH, 2002). A avaliacdo pela TC e o diagnodstico das
opacidades nodulares levam em consideracao seu tamanho (pequenos ou grandes),
seu aspecto (bem ou maldefinidas), sua atenuacdo (opacidade com densidade de
partes moles ou vidro fosco) e sua distribuigao.

O termo pequeno noédulo é usado para definir uma opacidade arredondada
com menos de 1 cm de diametro, grande nodulo define nédulos de 1 cm ou mais de
didmetro e a massa descreve lesdes nodulares com mais de 3 cm de diametro.

O radiologista analisa a partir do achado radiol6gico pulmonar nodular alguns
parametros para poder apresentar seu diagnostico:

o Tamanho do ndodulo: pequenos nodulos, nbédulos, massa ou

conglomeracédo de nodulos.

o Localizacdo: Pulméo direito (lobo superior, médio ou inferior) ou

esquerdo (lobo superior ou inferior)

o Aspecto do nodulo: bem definido, maldefinido, calcificagéo.

o Tipo do noédulo: ndédulo intersticial ou nédulo do espaco aéreo

(homogéneo ou impreciso)
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o Atenuacéao: opacidade com densidade em partes moles ou vidro fosco.
. Distribuicdo do(s) nddulo(s): Perilinfatica, randdmica, centrolobular ou

centrolobular com arvore em brotamento.

Figura 4: Imagem de um corte de TC do pulmao com regiées contendo nddulos.
Fonte: UCHIYAMA et al (2003, p. 2442).

Figura 5: Corte de TC transversal que mostra um nddulo no Iébulo inferior esquerdo.
Fonte: HANSELL et al (2008, p. 710).

O aumento de opacidade pulmonar ou opacificacdo parenquimatosa € comum
em pacientes com doenc¢a pulmonar crénica. O aumento da opacidade pulmonar
pode ser do tipo consolidacdo ou opacidade em vidro fosco (WEBB; MULLER,;
NAIDICH, 2002).
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Opacidade em vidro fosco ou atenuacéo em vidro fosco, Figura 6 e Figura 7,
€ um termo inespecifico que se refere a um aumento na opacidade pulmonar que
nao estad associado com o obscurecimento dos vasos adjacentes. A opacidade em
vidro fosco € um achado altamente significativo, uma vez que com frequéncia indica
presenca de processo ativo, progressivo e potencialmente tratavel. Em pacientes
com sintomas agudos, a associagao de opacidade em vidro fosco com doencga ativa
€ muito alta.

O radiologista analisa a partir no achado radioldgico pulmonar de vidro fosco
alguns parametros para poder apresentar seu diagnéstico:

o Sintomas do paciente: agudo, subagudo ou crénico.

o Localizacdo da lesdo: Pulmao direito (lobo superior, médio ou inferior)

ou pulméao esquerdo (lobo superior ou inferior).

o Pavimentacdo em mosaico: alteracdes intersticiais, alteragcbes do

espaco aéreo, opacidades reticulares.

o Aumento de atenuacéo: faveolamento ou bronquiectasia.

Figura 6: Corte de TC transversal que mostra uma opacidade em vidro fosco.
Fonte: HANSELL et al (2008, p. 704).
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Figura 7: Regifes com vidro fosco em um slice de TC.
Fonte: UCHIYAMA et al (2003, p. 2442).

Muitas anormalidades resultam da diminuicdo da atenuacdo do pulm&o ou

lesbes cisticas cheias de ar na TC. Estas anormalidades incluem faveolamento,
cistos pulmonares, enfisema, bolha entre outros (WEBB; MULLER; NAIDICH, 2002).

O enfisema, Figura 8 e Figura 9, € uma condicdo do pulm&o caracterizada por

aumento permanente e anormal dos espacos aéreos distais ao bronquiolo terminal,

acompanhado pela destruicdo de suas paredes.

O radiologista analisa a partir do achado radiolégico pulmonar alguns

parametros para poder apresentar seu diagnostico de enfisema:

Anormalidade do pulmao: pode ser uma hiperinsuflagdo pulmonar ou
destruicdo pulmonar através da vascularizacdo reduzida, afilamento
gradual dos vasos ou bolhas.

Localizacdo da lesdo: Pulmao direito (lobo superior, médio ou inferior)
ou pulméao esquerdo (lobo superior ou inferior).

Tipo da lesdo: centrolobular, panlobular, parasseptal, bolhoso

(subpleural ou parénquima pulmonar) e paracicatricial.
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Figura 8: Corte de TC transversal que mostra 0 enfisema intersticial (seta).
Fonte: HANSELL et al (2008, p. 707).

Figura 9: Regides com enfisema pulmonar em um slice de TC.
Fonte: UCHIYAMA et al (2003, p.2442).

1.3 SISTEMAS COMPUTADORIZADOS DE DIAGNOSTICO POR IMAGENS

A deteccdo de anomalias em imagens médicas por um radiologista é, em
geral, um procedimento demorado, propenso a erros e que possui algum grau de
subjetividade devido a varias razdes, dentre as quais: o grande numero de imagens
a serem visualizadas; a existéncia de estruturas complexas nos tecidos pulmonares;

a grande variabilidade na aparéncia dos tecidos (mesmo 0s normais); a sutileza das
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anormalidades; e a superposicéo dos tecidos nas imagens radiologicas (PIRES et al,
2006).

Atualmente, com a disponibilidade de recursos computacionais, sistemas de
diagnéstico auxiliado por computador ou sistemas CAD (Computer Aided Diagnosis)
podem ser projetados para detectar ou reconhecer padrbes em imagens
radiologicas. Os sistemas CAD podem alertar o radiologista para que ele examine
mais detalhadamente padrdes considerados suspeitos pelo sistema, servindo como
uma “segunda opinidao”. Um sistema CAD pode processar imagens com diversas
finalidades: melhorar a qualidade por meio de realce de contraste; segmentar ou
delimitar achados na imagem; parametrizar ou calcular atributos para cada um dos
achados (p.ex., area, perimetro e descritores de forma); reconhecer ou classificar os
achados; e analisar ou associar os parametros calculados ao problema dado (PIRES
et al, 2006).

1.4 ANALISE DE IMAGENS DIGITAIS

Os sistemas CAD utilizam imagens radiologicas em formato digital, que € uma
matriz de numeros que estdo associados ao brilho ou intensidade da grandeza
medida pelo sistema de aquisicdo de imagens.

Gonzales (2000) refere-se a uma imagem como uma fungao bidimensional de
intensidade da luz f(x,y), onde x e y denotam as coordenadas espaciais do elemento
da imagem (pixel) e o valor de f em qualquer ponto (x,y) € proporcional ao brilho (ou

nivel de cinza) da imagem naquele ponto, como mostra a Figura 10.

o Origem

Figura 10: Representacdo de uma imagem: x, y e f(x,y).
Fonte: GONZALES, WOODS (2000, p. 4)
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Uma imagem digital € uma imagem f(x,y) discretizada, tanto em coordenadas
espaciais, quanto em brilho. Ela € uma matriz cujos indices de linhas e colunas
identificam um ponto na imagem, e o correspondente valor do elemento da matriz

identifica o nivel de cinza naquele ponto, como mostra a Figura 11.

Tt (! LAB Expr
File Tools Window Help

_ &80 2 |@l = W“?;,lmu%

1002 | 976 958 |

A
Pixelinfo: (403, 21) 29 Pixelinfo: (X, ) Intensity

Figura 11: Representacédo da imagem como uma matriz com niveis de cinza obtida através do
software MATLAB® para uma imagem de 16 bits.

1.4.1 Textura

A caracterizacdo quantitativa de imagens digitais pode ser realizada por meio
de descritores regionais baseados nos niveis de cinza dos pixels da imagem, tais
como: descritores simples, descritores topologicos, momentos e descritores de
textura (GONZALES; WOODS, 2000).

Uma importante abordagem para a descricdo de regides de uma imagem € a
quantificacdo de seu conteudo por textura. Existem diversas definicbes de textura,
dentre as quais citamos algumas:

e  VariacOes locais em valores de pixel que se repetem de maneira regular

ou aleatéria ao longo do objeto de uma imagem (SCHWARTZ; PEDRINI,
2003).
e Arranjo repetitivo de padrdes sobre uma regidao de interesse, com 0

objetivo de medir a sua aspereza, observando fatores como as



29

dependéncias de niveis de cinza, autocorrelacdo, entre outros
(SCHWARTZ; PEDRINI, 2003).

o Conjunto de determinados padrdes existentes nas superficies fisicas,
perceptiveis ao olho humano e que trazem grande quantidade de
informacao sobre a natureza da superficie, como suavidade, rugosidade
e regularidade (LUZ ALVES; ARAUJO; LIBRANTZ, 2006).

o Caracteristica diretamente relacionada com as propriedades fisicas que
a superficie de um objeto representa. Descreve o padrdo de variacédo de
tons de cinza ou cor de uma determinada regido de interesse (BACKES;
BRUNO, 2006).

o Propriedade natural de superficies virtuais que contém uma importante
informacdo sobre o arranjo da estrutura da superficie e seu
relacionamento com o ambiente a sua volta (HARALICK; SHANMUGAM,;
DISTEIN, 1973).

o Informacdo sobre o arranjo espacial das cores ou intensidades na
imagem (SHAPIRO; STOCKMAN, 2000).

Existe uma variedade de texturas ndo periédicas encontradas em imagens
médicas (RANGAYYAN, 2005), devido a natureza dos musculos fibrosos e
ligamentos, bem como a presenca de extensas redes de vasos sanguineos e veias,
como encontrado em imagens da retina e na cornea. Varias abordagens tém sido
propostas para a analise de textura em imagens médicas para diagndstico em
diversas aplicacdes.

Gonzales (2000) define trés abordagens principais usadas em processamento
de imagens para a descricdo de texturas: estatistica, estrutural e espectral. A
abordagem estrutural trata de arranjos de primitivas de imagem, como a descricéo
de textura baseada em linhas paralelas regularmente espacadas. A abordagem
espectral baseia-se em propriedades do espectro de Fourier, sendo usadas
basicamente na detec¢do de periodicidade global em uma imagem através da
identificacdo de picos de alta frequéncia do espectro. A abordagem estatistica
considera a distribuicdo de niveis de cinza e o interrelacionamento entre eles.

A abordagem que sera considerada neste trabalho € a estatistica, que tem
sido amplamente utilizada na &rea médica, gerando resultados satisfatorios em
varios estudos com um custo computacional reduzido (FELIPE; TRAINA, 2002). Esta

abordagem considera o interrelacionamento dos pixels da imagem através da
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criacdo da matriz de coocorréncia de niveis de cinza da imagem e o calculo de seu

descritor de textura ou descritor de Haralick baseado na matriz calculada.

1.4.1.2 Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza

A matriz de coocorréncia dos niveis de cinza (GLCM - Grey-Level Co-
ocurrence Matrix) € uma matriz de probabilidade de ocorréncia P(i,j)) de um
determinado par de pixels da imagem, sendo i o nivel de cinza do pixel de interesse
da matriz e j o nivel de cinza do pixel vizinho ao nivel de interesse, em relacdo a
uma distancia d e um angulo 6 escolhidos entre eles. Os calculos séo realizados em
quatro direcdes: 0°, 45°, 90° e 135°, nos dois sentidos da matriz, como esta ilustrado
na Figura 12. As distancias de célculo da GLCM variam de acordo com o
espacamento que se quer analisar entre os pares de pixels. A distancia utilizada

neste trabalho € 1, devido ao pequeno tamanho da regido de interesse.

\\ 1 //
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Figura 12: Angulos para o célculo da matriz de coocorréncia.

A linha e a coluna da matriz de coocorréncia variam do menor nivel de cinza
da imagem até o maior nivel, sendo uma matriz sempre quadrada. A matriz possui
simetria em relacdo a sua diagonal principal e € preenchida com a contagem de
quantos pares de combinacdes diferentes de niveis de cinza ocorrem.

ApOs o célculo das matrizes nos quatro angulos, realiza-se a normalizacéo e
calcula-se a média das quatro matrizes, transformando-as em uma Unica matriz que
representard quantitativamente a regido a ser analisada. Através desta matriz,
calculam-se os chamados descritores de textura, descritos na préxima sec¢ao.

Para um melhor entendimento da GLCM, a Figura 13(a) apresenta uma matriz
de tamanho 4 x 4 pixels que representa uma imagem digital. Através desta matriz €

montada a matriz de coocorréncia para a distancia igual a 1 e direcdo 0°, Figura
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13(b), que varia entre os niveis de cinza 0 e 3. Da Figura 13(c) até a Figura 13(f)
tem-se as outras GLCM dos angulos 45°, 90° e 135°, respectivamente.

0011 (0,0) (1,0) (2,0) (30) 4 2 10
0.0 11 0y @y @21y @©I 2 400
ii ' GLCM (0°) =
Mratriz@ pig , o1 102 12 22 G2 ©)=11 06 1
2 2 3 3 03) 13) (23 (B3 001 2
@ (b) (c)
4 1 00 6 0 2 0 2 1 30
1220 04 20| gemassyo|t 210
o) — LCM (90°) = (135°) =
GLCM(45)=| o, , | GLEM(@0) =], , , , 3101
0 0 2 0
00 1 0 0020

(d) (e) ®)

Figura 13: (a) Uma imagem de tamanho 4x4 com 4 niveis de cinza, (b) ordem de formacédo dos pares
de pixel, (¢) GLCM com direcao de 0°, (d) — (f) GLCM com direcdes 45°, 90° e 135° com a distancia
igual a 1.

1.4.1.2.1 Descritores de Textura ou de Haralick

Um descritor de textura ou de Haralick € um valor calculado a partir da matriz
GLCM da imagem, que quantifica algumas caracteristicas da variagdo dos niveis de
cinza dessas imagens. As texturas definem caracteristicas como uniformidade,
densidade, aspereza, regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas de uma
imagem (HARALICK; SHANMUGAM; DISTEIN, 1973). A classificacdo correta de
qualquer textura depende dos descritores utilizados para caracteriza-la da melhor
forma possivel. Os descritores de textura utilizados neste trabalho estdo descritos a
seguir, onde p(i,j) € a probabilidade de ocorréncia do par de pixel da imagem, i o
nivel de cinza do pixel de interesse da matriz, j o nivel de cinza do pixel vizinho ao
nivel de interesse e X é o indice da equacéo:

1) Homogeneidade: também de denominada momento inverso de diferencas
de ordem k, fornece uma medida da distribuicdo dos valores de intensidade dos
pixels. Retorna um valor que representa a proximidade da distribuicdo dos

elementos a diagonal da GLCM. A faixa de valores possiveis é de 0 a 1.

p(, j)

H E’Zml RN Eq. 3
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2) Momento de diferencas inverso de ordem k: denota a homogeneidade da
GLCM.

Momento _de _diferencas _inverso _de ordem k = ZZLF Eq. 4

T -]

3) Momento de diferencas de ordem k: descreve a distorcdo da imagem,

apresentando valores pequenos se a probabilidade tiver valores maiores na diagonal
principal.

M _d _do e im fo ee ke=Dr> th—q) p(i¢ i Eq. 5
i j ’

4) Variancia: também denominada contraste e momento de ordem 2, retorna
uma estimativa da média quadrada da variacdo das intensidades de um pixel
analisado e o pixel vizinho. O contraste mede a variacao abrupta de niveis de cinza
ou bordas da imagem e diz respeito a heterogeneidade da GLCM em forma de
desvio dos valores p(i,j) da matriz.. Uma imagem constante apresenta variancia ou

contraste igual a zero.

(ZNNE T 53)3: (BN M- IC¥) Eq. 6

5) Variancia Inversa é o inverso do contraste ou variancia.

. p(, j)
V. a _Fn &VZE i “j)z com i# Eq. 7
i -

6) Energia: também denominada uniformidade dos pixels da imagem indica a

suavidade das texturas.
E n e X 4piiaj) Eq. 8
i j )

7) Entropia: fornece o grau de dispersao de niveis de cinza de uma imagem,
medindo a informacéao contida em p(i,j). Muitos pixels com o mesmo valor de nivel de

cinza significam uma imagem com pouca informag&o ou pequena entropia.

E n =—EZ pP@ )1 polp(i,gr Eq. 9
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Para uma melhor caracterizacdo e classificacdo com o propoésito de
diferenciar padrées ou anomalias, 0s descritores devem possuir as seguintes
propriedades ou caracteristicas: discriminacdo (descritores com valores diferentes
para regides de interesse de imagens com caracteristicas diferentes); confiabilidade
(descritores com valores préximos para imagens com mesma caracteristica);
independéncia (todos os descritores devem ser descorrelacionados) e pequeno

namero (poucos atributos facilitam o treinamento para a classificacao).

1.4.2 Fracao da area de ar contida no Pulméao

Neste trabalho é utilizado o descritor de intensidade denominado “fracdo da
area de ar contida no pulméo”, definido como a regido de interesse da imagem de
TC de pulmao que possui o numero CT entre -910 HU e -1000 HU, correspondentes
ao ar (UCHIYAMA et al, 2003). Este intervalo de numero CT é empregado para
distinguir algumas opacidades com uma grande area clara ou escura, como a

consolidagéo e o enfisema encontrados no pulméo.

1.4.3 Intensidade Média

Outro descritor de intensidade relevante para as classificacfes de padrbes em
imagens radioldgicas do pulméo é a intensidade média, definida como o valor médio
do nimero CT da imagem ou regido de interesse do pulmao. A média do numero CT
€ empregada para distinguir algumas opacidades entre as quais areas de alta
atenuacdo e baixa atenuacdo nas imagens de TC de pulmédo (UCHIYAMA et al,
2003). Este descritor intensidade média considera todos os numeros CT da imagem,

e ndo apenas um intervalo de valores, como a fragédo da area de ar.
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2 MATERIAIS E METODOS

A base de dados utilizada neste trabalho consiste em 23 exames, que
totalizam 830 imagens de TC do pulmé&o em formato DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine), selecionados a partir do banco de imagens de um
Hospital de Porto Alegre. O equipamento utilizado para aquisicdo das imagens € da
marca Siemens, modelo Somaton Plus 4 com tensao de 140 kVp, corrente entre 171
e 206 mA, resolucdo de amplitude de 16 bits/pixel e resolucdo espacial entre
0,49 mm e 0,91 mm. Este trabalho foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa
desta Universidade.

Inicialmente, as imagens foram analisadas por um radiologista do mesmo
Hospital que selecionou regides de interesse contendo: achados pulmonares nas
imagens radiograficas (nodulo pulmonar e opacidade em vidro fosco); doenca
(enfisema) e pulméo normal. As regides de interesse foram delimitadas nos exames
de trés pacientes com enfisema pulmonar (104 ROIs), trés pacientes normais (692
ROIs), onze pacientes com nddulo pulmonar (121 ROIs) e treze pacientes com
opacidade em vidro fosco (619 ROIs). Os pacientes tém idades entre 20 e 81 anos,
com idade média de 55 anos. Entre eles, 13 pacientes sdo do sexo feminino e 10
pacientes do masculino.

Em cada regido de interesse selecionada pelo radiologista foram calculados
os descritores de textura descritos na secdo 1.4.1.2.1, a fracdo da area de ar contida
nos pulmdes, descrita na secdo 1.4.2 e a intensidade médica, descrita na secao
1.4.3. A delimitacéo das regifes de interesse, o calculo dos descritores de textura e
da intensidade média foram realizados a partir do software desenvolvido
espacialmente para este fim (RPSOC), que sera brevemente descrito a seguir. A

fracédo de ar foi determinada utilizando o software livre ImageJ.

2.1 CALCULO DOS DESCRITORES DE TEXTURA

Para a delimitacdo das regides de interesse das imagens e para o célculo dos
descritores de textura foi desenvolvido um software, dentro do projeto
Reconhecimento de Padrbes Aplicado ao Diagnostico Médico em Sistemas

Embarcados (RPSOC), financiado pela FINEP (Financiadora de Estudos e Projetos).
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O software RPSOC disponibiliza uma interface, Figura 14, na qual o usuario
escolhe uma sequéncia de imagens pulmonares de TC, cujos pulmbes sao
segmentados de forma semi-automatica. Apos esta etapa, as regides de interesse
sao delimitadas com tamanho de matriz definida pelo usuéario. Para este estudo, a
matriz definida das regides de interesse foi de 16 x 16 pixels. Outros tamanhos de
matrizes foram testados, como matrizes 32 x 32 pixels e 4 x4 pixels, mas néao
apresentaram um bom desempenho em virtude das dimensdes dos achados
radiolégicos. Uchiyama e colaboradores (2003) testaram regifes de interesse de
tamanhos 96 x 96 e 32 x 32 pixels para deteccédo de lesbes pulmonares difusas, e
concluiram que regides de interesse pequenas sdo melhores para a identificacdo de
caracteristicas distintas em doencas pulmonares difusas.

A seguir, o software calcula a matriz de coocorréncia da imagem (secéo
1.4.1.2) para quatro angulos: 0°, 45°, 90° e 135° e com valor de distancia entre os
pixels igual a 1, devido as dimensbes da matriz escolhida. Finalmente, s&o
calculados os valores dos descritores de textura da regido de interesse da imagem,
Figura 15, e o0 usuario insere o tipo do padrdo observado na imagem (normal,
enfisema, ndédulo e vidro fosco). Esta escolha determinard o diretorio para o
armazenamento desta imagem no banco de dados.

Os calculos da matriz de coocorréncia e dos descritores realizados pelo

software RPSOC foram validados no programa MATLAB®.

Si=TE]

oo Ferramentas

| o= H=

Mouse: deseriha & ROL Tecla 'ENTER': corfirma a ROL Tecla 'E5C' cancela,

Figura 14: Tela de visualizacdo do software RPSOC.
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Figura 15: Resultados dos célculos dos descritores de textura da ROI no software RPSOC.

2.2 CALCULO DA FRACAO DE AR CONTIDA NOS PULMOES

O software utilizado para o calculo da fracdo da area de ar contida nos
pulmdes foi o ImageJ. Para determinar este valor, o usuario escolhe a regidao de
interesse do pulméo a ser analisada, segmentando a area de ar apés a aplicacao de
um limiar (threshold) na imagem, Figura 16. O limiar utilizado na segmentacdo da
regido de ar € o numero CT -910 HU, que representa o valor maximo do nimero CT
equivalente ao coeficiente de atenuacdo do ar (UCHIYAMA et al, 2003). A seguir, €
realizada a razao entre a area de ar e a area total da regiao de interesse. O valor da
fracdo da area de ar contida no pulméo seria igual a 1 na situacdo em que toda a

area de interesse € ocupada por ar.
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Figura 16: (a) Imagem da ROI de um pulmao normal; (b) histograma da ROI e escolha do limiar
(threshold); (c) imagem resultante da aplicacdo do limiar (threshold), na qual a &rea em branco é

formada pelo ar e a regido em preto € o tecido pulmonar.

2.3 INTENSIDADE MEDIA

O software para calcular a média do numero CT das imagens de pulm&o foi o
mesmo utilizado para calcular os descritores de textura (RPSOC). A média é
calculada através da equacéao 10:

- 1

)
onde n é o numero total de pixel da imagem e o x;, € a soma do numero CT de cada

pixel da imagem.
2.4 CLASSIFICACAO

Para a classificacdo dos quatro padrées pulmonares foram utilizados
inicialmente onze descritores, sendo nove de textura e dois de intensidade. As
variaveis independentes deste estudo sdo os descritores (variancia, entropia,
energia, variancia, variancia inversa, momento de diferengas de ordem 1, momento
de diferencas de ordem 3, momento de diferencas inverso de ordem 1, momento de
diferencas inverso de ordem 3, fracdo da area de ar e intensidade média) e as
variaveis dependentes sdo os padrées pulmonares (normal, vidro fosco, enfisema e
nédulo). Devido ao grande numero e diversidade das amostras e a dificuldade em
diferenciar quantitativamente padrdes similares de imagem radiolégicas, a estatistica

escolhida foi a analise multivariada de dados.
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2.4.1 Anélise Multivariada de Dados

A andlise multivariada de dados refere-se a todos os métodos estatisticos que
simultaneamente analisam multiplas medidas sobre cada individuo ou objeto sob
investigacdo (HAIR et al, 2005).

Para determinar as variaveis independentes mais importantes, foi utilizado o
método de analise fatorial, antes de iniciar a analise multivariada do grupo de
variaveis. A analise fatorial estuda a estrutura das correlacdes entre um grande
namero de variaveis. O objetivo é encontrar um meio de condensar a informacao
contida em um numero de varidveis originais em um conjunto menor de variaveis
estatisticas (fatores) com uma perda minima empirica da “estrutura” das variaveis
consideradas. Na andlise fatorial, as variaveis estatisticas (fatores) sdo formadas
para maximizar seu poder de explicacdo do conjunto inteiro de variaveis, e nao para
prever uma variavel (eis) dependente (s) (HAIR et al, 2005).

Apbs a pré-classificacdo pela andlise fatorial para avaliar quais os descritores
de textura e de intensidade (variaveis independentes), que melhor classificavam as
regides de interesse nos quatro padrdes radiolégicos (normal, enfisema, nédulo e
vidro fosco), utilizou-se o método estatistico de andlise discriminante multivariada
(HAIR et al, 2005).

2.4.1.1 Andlise Discriminante

A andlise discriminante € uma técnica de estatistica multivariada que
determina, através de uma variavel estatistica, a combinacéo linear das duas ou
mais variaveis independentes que discriminardo melhor entre grupos definidos a
priori (HAIR et al, 2005). Neste estudo, as variaveis independentes sdo 0s onze
descritores iniciais e 0s grupos sao os quatro padroes pulmonares.

Os objetivos da analise discriminante sado: (i) a identificacdo das variaveis que
melhor diferenciam ou “discriminam” entre dois ou mais grupos de individuos
estruturalmente diferentes e mutuamente exclusivos; (ii) a utilizacdo destas variaveis
para criar uma funcdo discriminante que represente de forma parcimoniosa as
diferencas entre os grupos; e (iii) a utilizacdo desta funcdo discriminante para

classificar a priori novos individuos nos grupos. Na analise discriminante, a solucao
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€ obtida pela maximizacdo da soma dos quadrados das variaveis dentro dos grupos
(MAROCO, 2003).

A anadlise discriminante € uma técnica bastante robusta a violagdo dos
pressupostos se a dimensdo do menor grupo for superior ao nimero de variaveis em
estudo, e as médias dos grupos nao forem proporcionais as suas variancias
(MAROCO, 2003). Neste estudo, ambas as condi¢cbes séo atendidas, uma vez que 0
menor grupo é constituido de 104 imagens e o numero de variaveis € quatro,
referente aos padrdes radioldgicos.

O primeiro passo para a realizacdo da andlise discriminante é a selecéo das
variaveis discriminantes dentro de um conjunto de variaveis iniciais. Para determinar
se alguma variavel devera ser incluida ou excluida para a classificacdo dos quatro
padrées pulmonares foi utilizado o método passo-a-passo ou stepwise. A andlise
inicia-se com a varidvel com maior poder discriminante e as variaveis restantes sao
adicionadas por ordem decrescente de poder discriminante. No método stepwise a
analise comeca sem nenhuma variavel e nos passos seguintes as variaveis sao
adicionadas ou removidas devido a sua distribuicdo para a capacidade discriminante
da primeira fungédo discriminante. Uma variavel presente na funcdo discriminante é
removida se a capacidade da funcdo discriminante n&do for significativamente
reduzida pela remocdo dessa varidvel, e no outro extremo, uma variavel é
adicionada se aumentar significativamente a capacidade discriminativa da funcéo
discriminante (MAROCO, 2003).

A seguir, dadas as variaveis e 0s grupos, é possivel estabelecer as fungbes
discriminantes que sdo combinacgfes lineares das varidveis. A combinacgéo linear
para uma analise discriminante, também conhecida como a fun¢éo discriminante ou
funcdo discriminante linear de Fisher, é dada por uma equagdo que assume a
seguinte forma:

Zy =a+W Xy +W, X, +..+W X, Eq. 11

onde Z i € 0 escore Z discriminante da funcdo discriminante j para o objeto k, a é

uma constante, W, € 0 peso discriminante para a variavel independente i e a variavel
independente i para o objeto k. A variabilidade dos escores da funcdo discriminante
deve ser méxima entre os grupos e minima dentro dos grupos. Apos a deducédo da
primeira funcdo discriminante, os pesos das fung¢des seguintes sdo obtidos sobre a

restricdo adicional de que os escores das fungdes discriminantes ndo estejam
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correlacionados. Os pesos Wi sdo uma medida relativa da importancia das variaveis
originais; quanto maior for o peso dessa varidvel nessa fungdo, maior sera a sua
contribuicdo na discriminante entre os grupos. A primeira funcdo apresenta a maior
discriminacdo dos grupos, a segunda funcdo apresenta a segunda maior
discriminante entre 0s grupos e, assim sucessivamente, até que as funcdes
discriminantes sejam obtidas. A classificagdo é realizada quando uma nova imagem
é classificada no grupo de cujo centréide se encontra mais préoxima (HAIR et al,
2005).
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 DESCRITORES DE TEXTURA

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos do calculo dos descritores
de textura, conforme as equacdes da secao 1.4.1.2.1. Em todos os graficos a segquir,
as barras verticais representam o desvio padrdao em torno da média ([)), a caixa
representa os percentis 25% e 75%, a mediana é representada pela divisdo
horizontal da caixa, os valores maximos e minimos sdo representados pelo simbolo
(-), e o simbolo (x) representa o intervalo de 1% até 99% dos valores dos descritores
de textura.

A Figura 17 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrdo e
valores maximo e minimo dos descritores homogeneidade (Fig.17a), momento de
diferencas inverso de ordem 1 (Fig.17b), momento de diferencas inverso de ordem 3
(Fig. 17¢), variancia inversa (Fig.17d) e energia (Fig.17e) para todas as regides de
interesse dos quatro padrbes estudados. Os cinco descritores foram agrupados em

funcdo da semelhanca de seu comportamento para os quatro padrdes radiolégicos.
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Figura 17: Gréficos dos descritores de textura (a) homogeneidade; (b) momento de diferencas inverso
de ordem 1; (c) momento de diferencas inverso de ordem 3; (d) varidncia inversa; (e) energia para os
quatro padrdes de imagens radiolégicas.
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Observa-se que os descritores de textura homogeneidade, momento de
diferencas inverso de ordem 1, momento de diferengas inverso de ordem 3,
variancia inversa e energia apresentam comportamento semelhante para os quatro
padrées radiologicos. Para todos os descritores, os menores valores médios sao
observados para os padrées nddulo e vidro fosco. O padrao normal sempre possui
um valor intermediario e o enfisema um valor maior. Os resultados mostram que
existe uma grande variabilidade nos intervalos dos descritores, principalmente
quando se observa a homogeneidade do padrdo enfisema, que possui uma
variabilidade significativamente maior dos valores dos descritores em relacdo aos
outros padrdes. Os padrbes nddulo e vidro fosco apresentam intervalos muito mais
estreitos dos descritores de textura, com menor desvio-padrdo. Considerando os
valores dos descritores e sua variabilidade, nenhum dos cinco descritores de textura
acima pode ser utilizado isoladamente como elemento classificador dos padrdes
radiologicos, sem que haja a inclusdo de padrdes incorretamente na classificagao.

A Figura 18 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrdo e
valores maximo e minimo do descritor momento de diferencas de ordem 1, ligado a
distorcdo da imagem, para todas as regides de interesse dos quatro padrdes
estudados.
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Normal

200 + - [ 1VidroFosco

Momento de Diferencas de Ordem 1

1 I I I
MNédulo Enfisema Mormal VidroFosco

Padroes

Figura 18: Grafico do descritor momento de diferencas de ordem 1 para os quatro padrdes de
imagens radioldgicas.
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Observa-se que o valor médio do momento de diferencas de ordem 1, que
esta associado a distor¢do da imagem comporta-se de forma distinta aos outros
descritores. Para o padrdo nodulo, o momento de diferencas de ordem 1 é
significativamente maior do que para os outros padrbes, enquanto o enfisema
apresenta o menor valor. No entanto, observa-se uma grande variabilidade deste
descritor para o padrao enfisema, caracterizado pelo grande desvio-padrdo. Os
padrdes vidro fosco e normal apresentam um valor intermediario deste descritor. No
entanto, observa-se que a grande variabilidade dos valores deste descritor dificulta o
uso do momento de diferencas de ordem 1 como Unico elemento classificador dos
padroes.

A Figura 19 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrdo e
valores maximo e minimo do descritor momento de diferencas de ordem 3 para

todas as regides de interesse dos quatro padrées estudados.
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Figura 19: Grafico do descritor momento de diferencas de ordem 3 para 0s quatro padrdes de
imagens radiolégicas.

Observa-se que o valor médio do momento de diferencas de ordem 3, que
estd associado a distorcdo de uma imagem, possui o padrdao nédulo possui valor
maior do que os outros padrdes, mas existe uma variabilidade muito grande,
caracterizada pelo seu grande desvio-padrdo. Os valores médios para 0s outros trés

padrées sao similares, diferenciando-se apenas pelo valor do desvio-padrao.
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Observa-se que a grande similaridade dos valores deste descritor, associado ao
grande desvio-padrdo para o nodulo, dificulta o uso do momento de diferencas de
ordem 3 como elemento classificador dos padrdes.

A Figura 20 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrdo e
valores maximos e minimos do descritor variancia para todas as regifes de interesse

dos quatro padrdes estudados.
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Figura 20: Grafico do descritor variancia para os quatro padrdes de imagens radiologicas.

Observa-se que o valor médio da variancia, que esta associado a variacao
abrupta de niveis de cinza entre um pixel analisado e o pixel vizinho de uma
imagem, para o padrdo nodulo é maior do que para os outros padrdoes. O
comportamento do desvio-padrdo do descritor para o0 nédulo apresenta
comportamento e semelhante ao caso anterior, do momento de diferencas de ordem
3. Observa-se uma grande variabilidade da variancia para o padrdo enfisema,
caracterizado pelo alto desvio-padrdo. Os menores valores médios da variancia sao
observados nos padrdoes enfisema e normal. O padrdo vidro fosco apresenta um
valor intermediario deste descritor. No entanto, observa-se que a grande
similaridade dos valores dos descritores, associada ao alto desvio-padréo, dificulta o

uso da variancia como elemento classificador dos padroes.
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A Figura 21 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrdo e
valores maximos e minimos do descritor entropia para todas as regides de interesse

dos quatro padrfes estudados.
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Figura 21: Gréfico do descritor entropia para os quatro padrdes de imagens radiologicas.

Observa-se que o valor médio da entropia, que esta associado ao grau de
disperséo de niveis de cinza de uma imagem, apresenta um comportamento distinto
dos descritores anteriores. O padrdo enfisema possui entropia significativamente
menor do que o0s outros padrdes, apesar de sua maior variabilidade, caracterizada
pelo seu desvio-padrdo e percentis, se comparado com 0s outros trés padrées. Os
maiores valores médios de entropia sdo observados nos padrdes nodulo e vidro
fosco, com pequenos valores de desvio-padrdao. O padrdo normal apresenta um
valor intermediario deste descritor. No entanto, observa-se similaridade dos valores
deste descritor para os padrdes nédulo e vidro fosco dificultando o uso da entropia

como um unico elemento classificador dos padrdes.
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3.2 FRACAO DE AR

A Figura 22 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrédo e
valores maximos e minimos do descritor fracdo de ar contida no pulméo para todas

as regides de interesse dos quatro padrdes estudados.
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Figura 22: Gréfico do descritor fragao da area de ar contida no pulméao para os quatro padroes de
imagens radiolégicas.

O descritor da fracdo da area de ar, que esta associado a quantidade de ar
contida em uma regido pertencente ao pulméo, apresenta comportamento distinto
em relacdo aos descritores de textura. Os valores mais proximos de 1 representam
regibes contendo ar e mais proximos de zero representam regides contendo tecido
pulmonar. O maior valor médio da fracdo de ar € observado no padrdo enfisema,
sendo coerente com a caracteristica de aumento permanente e anormal dos
espacos aéreos. Uchiyama e colaboradores (2003) também encontraram um
namero maior de pixels contidos nas regifes de interesse com numeros CT entre -
910H U e -1000 HU para o padrao enfisema. No entanto, da mesma forma que
observado anteriormente, observa-se um grande desvio padrédo na fracdo de ar para
o0 padrdo enfisema. O padrdo normal apresenta um valor intermediario deste
descritor por apresentar ar e tecido pulmonar na mesma regido, mas com um desvio-
padrao significativamente maior do que para os outros padrées radiologicos. A

grande semelhanca entre os padrdes nodulo e vidro fosco dificulta o uso da fracéo
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da area de ar contida no pulméo elemento Unico classificador dos padrées, mas
seus valores possuem pequenos desvios-padrao. No entanto, este descritor parece
ser promissor, se for analisado com outros descritores, como classificador de

padrdes.

3.3 INTENSIDADE MEDIA

A Figura 23 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrédo e
valores maximos e minimos do descritor intensidade média para todas as regides de

interesse dos quatro padrées estudados.
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Figura 23: Grafico do descritor intensidade média para os quatro padrdes de imagens radiologicas.

Observa-se que o valor médio da intensidade média, que esta associado ao
namero CT das imagens pulmonares, apresenta um comportamento distinto dos
outros descritores. O enfisema apresenta o0 menor valor deste descritor, visto que
esta estrutura € formada basicamente por grandes espacos aéreos. Da mesma
forma, Uchiyama e colaboradores (2003) encontraram o valor da média do namero
CT para o enfisema menor para o enfisema do que nas outras seis anomalias
analisadas (vidro fosco, opacidade linear e reticular, opacidade nodular, favo de mel,
enfisema e consolidacdo). Para o padrdo nédulo, a intensidade média €

significativamente maior do que para os outros padrbes, mas observa-se uma



49

grande variabilidade, caracterizada pelo grande desvio-padrdao se comparado com
0s outros trés padrbes. O padrdo normal apresenta um valor intermediario deste
descritor, entre o enfisema e o vidro fosco. O padrédo vidro fosco apresenta um valor
distinto do nodulo, evidenciado também pela variancia, coerente com a caracteristica
de aumento da opacidade pulmonar em relagdo ao padrédo normal. No entanto,
observa-se que o grande desvio padrdo do ndédulo dificulta o uso da intensidade
média como elemento Unico classificador dos padrdes. No entanto, este descritor
parece ser promissor, se for analisado com outros descritores como classificador de

padroes.

3.4 CLASSIFICACAO DOS PADROES

Para analisar o comportamento dos valores dos descritores calculados foi
utilizado o software estatistico SPSS® (Statistical Package for the Social Sciences).

A andlise foi iniciada através da estatistica descritiva com o calculo da média,
desvio padrdo, minimo valor e méximo valor de cada um dos descritores, que foram
apresentados graficamente nas secdes 3.1, 3.2 e 3.3.

Devido ao grande numero de regifes de interesse amostrados dos quatro
padrées radioldogicos (121 ROI nddulo, 104 ROl enfisema, 692 ROl normal e
619 ROI vidro fosco) e das diferentes escalas dos valores dos descritores, aplicou-
se o0 teste de normalidade em todos os descritores e em todos os padrdes; a
normalidade foi rejeitada em todos os casos, de forma que os descritores hdo podem
ser descritos como variaveis aleatérias normais, impedindo o uso da regresséo
linear.

A sequir, aplicou-se o método de analise do componente principal da analise
fatorial obtendo um resultado muito significativo. A analise fatorial € uma variedade
de técnicas relacionadas para tornar os dados observados mais facilmente e
diretamente interpretados. Isto é feito analisando-se os interrelacionamentos entre
as variaveis de tal modo que estas possam ser descritas convenientemente por um
grupo de categorias basicas, em namero menor que as variaveis originais, chamado
fatores (HAIR et al, 2005). Da analise fatorial, do total de onze descritores iniciais
foram excluidos trés descritores (variancia, momento de diferencas de ordem 3 e

momento de diferencas de ordem 1), resultando em oito descritores de maior



50

importancia para a classificacdo (momento de diferengcas inverso de ordem 3,
homogeneidade, variancia inversa, entropia, momento de diferencas inverso de
ordem 1, energia, fracdo da area de ar contida no pulmao e intensidade meédia).

A partir desses oito descritores foi realizada a analise discriminante pelo
meétodo stepwise, amplamente utilizado em pesquisas de analise discriminante para
classificacdo de padrdes (GURCAN et al, 2002; MCNITT-GRAY et al, 1999). Através
da estatistica stepwise dos oito descritores, sete foram considerados significativos
para a classificacdo. O descritor momento inverso de diferencas de ordem 3 foi
excluido da analise e nenhum outro descritor foi acrescentado.

Deste modo, os descritores que foram utilizados para classificar os padrdes

radiolégicos deste estudo, em ordem de importancia, sao:

intensidade média;

e fracdo da area de ar;

e energia;

e momento inverso de diferengas de ordem 1;

e variancia inversa,

e entropia;

e homogeneidade.

Com esses sete descritores determinaram-se as fung¢des discriminantes
lineares de Fisher para cada um dos quatro padrdes radioldégicos de imagens de TC
de pulméao, utilizadas para predizer a classificacdo de uma imagem com base nos
valores coletados para os descritores.

As funcgbes discriminantes lineares de Fisher para cada padrédo radiolégico

encontram-se a sequir:

Enfisema = -57954,420 +8484,165x H +12403,005x ET + 2421703,400
x EN +3937,893x M1+3967,486 xVI +0,041x IM + 396,462 x F

Nodulo = -57567,500 + 8446,327 x H +12368,031x ET + 2413531,000 x
EN +3961,283x M1+ 3876,859 xVI + 0,104 x IM + 388,196 x F

Normal = -57609,270 + 8395,214 x H +12366,830 x ET + 2415207,200 x
EN +4207,295x M1+ 3572,959xVI +0,051x IM + 391,833 x F
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VidroFosco = -57594,472 + 8445,987 x H +12368,808 x ET + 2414398,316 x
EN +4045,855x M1+ 3756,831xVI + 0,077 x IM + 385177 x F

onde H é a homogeneidade, ET é a entropia, EN é a energia, M1 é o momento de
ordem 1, VI é a variancia inversa, IM € a intensidade média e F é a fracdo da area
de ar.

Para determinar se uma regido de interesse pertence a um determinado
padréo radiologico, substituem-se em cada funcao discriminante linear de Fisher os
valores dos descritores calculados. A funcédo cujo valor for maximo determinara o
grupo ou padréo previsto pela funcdo discriminante linear de Fisher para aquela
regido de interesse da imagem radioldgica.

A aplicacdo das funcbes discriminantes em todas as 1536 regides de
interesse de todos os padrdes radiologicos produziu uma concordancia de 88,2%
com os grupos de padrdes originalmente classificados pelo radiologista.

Para validar a capacidade de predicdo da metodologia de classificacdo, em
um teste preliminar, foram escolhidas 10 regifes de interesse em pulmdes normais,
nao utilizadas previamente no desenvolvimento da metodologia de classificacao.
Para cada uma das novas ROIs foram calculadas as quatro fung¢des discriminantes
lineares de Fisher e determinados os padrdes correspondentes quantitativamente de
cada regido. Os valores das funcdes de cada um dos quatro padrbes pulmonares
foram normalizados em relacdo ao valor maximo encontrado entre as funcgdes, a
titulo de visualizacdo dos resultados, mostrados na Figura 24. O valor maximo
esperado seria o valor 1 para a funcdo discriminante do padrao normal (triangulo
verde).
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Figura 24: Grafico dos resultados normalizados das equag8es de Fisher para dez regides de
interesse normais.

Observa-se que as duas classificacdes incorretas (ROI 4 e ROI 6) referem-se
ao padrao vidro fosco, enquanto os padrdes enfisema e nodulo sdo claramente
descartados. Assim, a aplicacdo da metodologia de classificagdo resultou em uma
concordancia de 80% dos casos testados (8 ROI classificadas como funcao
normalizada igual a 1), sendo as imagens classificadas corretamente como
pertencentes ao padrao normal.

Nao existem dados comparativos de sensibilidade de metodologias de
classificagdo semelhantes desenvolvidas por outros pesquisadores para padrdes de
imagens normais. A investigacdo de Uchiyama e colaboradores (2003) mostra que,
para a deteccao de padrdes radiologicos anormais, a sensibilidade é de 99,2% para
vidro fosco, 100% para opacidade linear e reticular, 88,0% para nédulo, 100% para
favo de mel, 95,8% para enfisema e 100% para consolidagéo.

Ao considerarmos apenas a classificacdo dos nédulos, que possui maior
quantidade de estudos, observa-se uma sensibilidade de 83,9% dos casos no
estudo de McNitt-Gray e colaboradores (1999), que utilizou a correlacdo e a
diferenca da entropia para diferenciar nédulos malignos e benignos. Estes dois

descritores n&o foram utilizados na investigagéo desenvolvida neste estudo.
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Ressalte-se que a metodologia desenvolvida neste trabalho € valida para este
tipo de protocolo de aquisigéo e sua aplicabilidade em outros protocolos precisa ser

investigada.
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CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia quantitativa de
classificacdo de padrbes radiolégicos em imagens de TC do pulmdo. As imagens
foram analisadas visualmente por um radiologista que identificou regides de
interesse contendo os padrées enfisema, nodulo, normal e vidro fosco. A
metodologia utilizada incluiu o calculo de nove descritores de textura e dois
descritores de intensidade dos niveis de cinza. Os descritores de textura calculados
foram: homogeneidade, momento de diferencas inverso de ordem 1, momento de
diferencas inverso de ordem 3, momento de diferengas de ordem 1, momento de
diferencas de ordem 3, variancia, variancia inversa, energia e entropia; e os dois
descritores de intensidade foram: fracdo da area de ar e intensidade média. No
projeto RPSOC foi desenvolvido um software utilizado neste trabalho, que foi
utilizado para selecionar as regides de interesse, calculados os descritores de
textura e o descritor intensidade média. O calculo do descritor fragdo da area de ar
foi realizado com o software livre ImageJ. A classificacdo dos padrdes radiolégicos
foi realizada através da analise multivariada de dados. Na ordem de importancia
para a caracterizacdo dos padrfes, sete descritores foram classificatérios:
intensidade média, fracao da area de ar, energia, momento de diferengas inverso de
ordem 1, variancia inversa, entropia e homogeneidade. A partir destes descritores
criou-se a funcao discriminante linear de Fisher para cada padrédo radiolégico. O
padrao radiolégico de uma regido de interesse é obtido a partir da aplicacdo dos
valores dos descritores em cada uma das quatro fung¢des discriminantes, sendo que
a funcao de valor maximo determina o padréo radioldgico.

Conclui-se que a metodologia desenvolvida permite a classificacdo de regides
de interesse de imagens de TC do pulmdo em quatro padrdes radiologicos
previamente definidos. A partir das quatro fungdes discriminantes foi produzida uma
concordancia de 88,2% das regides de interesse classificados corretamente. Para a
validacdo da metodologia desenvolvida foi realizado um teste preliminar com 10
regides de interesse de padrdes normais em imagens de TC do pulm&o, nao
utilizadas no conjunto de imagens da classificacao e foi atingido um percentual de
80% de classificacdo das regides corretamente como normais.

A metodologia desenvolvida revelou-se (til na exclusdo de regides de

interesse normais em sistemas computadorizados de auxilio ao diagnéstico. Este
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fato € particularmente importante nas situagbes em que um grande numero de
exames € submetido para andlise computadorizada. Em tais casos, o0
processamento poderia ser utilizado apenas para imagens que nao foram
identificadas como normais, possuindo algum tipo de achado radiolégico anormal. A
metodologia mostrou-se limitada para a classificacdo do padrdo nédulo, que pode
apresentar tamanhos variados e pode ser confundido quantitativamente com o
padrao vidro fosco.

Este trabalho contou com a analise visual das imagens de TC do pulméao de
apenas um radiologista, considerado o “padréo ouro”. Por essa razao, o radiologista
selecionou apenas regides de interesse cujos padrdes eram evidentes. Pretende-se
estender a andalise quantitativa para, no minimo, mais dois radiologistas.

Esta mesma metodologia, quando aplicada apenas aos padrbes enfisema,
normal e vidro fosco, fornece uma concordancia maior com as analises realizadas
pelo radiologista. Nesta nova configuracdo, sem a inser¢cdo do padrdo nédulo, novas
funcdes lineares de Fisher foram determinadas e a concordancia obtida foi de 96,8%
dos casos corretos. No entanto, a validacao realizada com as mesmas 10 regides de
interesse do padrao normal produzem uma concordancia de 80% dos casos, da
mesma forma que a anterior, com a inclusdo do nédulo.

Como perspectiva futura, testes de sensibilidade da metodologia de
classificacdo serdo realizados com maior numero de imagens e outros padrées de
imagens radiolégicas. Em relacdo ao aprimoramento da metodologia, novos
tamanhos de regides de interesse deverdo ser testados com os padroes
radiologicos. Da mesma forma, estudos futuros devem ser desenvolvidos a partir de
novos descritores, como descritores de forma, volume e circularidade, e outros
descritores de textura, como a diferenca de entropia e a correlacéo, principalmente
para melhorar a sensibilidade e especificidade do método para classificacdo dos
padrées radiolégicos. Os novos tamanhos de regibes de interesse e novos
descritores de forma e textura podem auxiliar principalmente na melhoria da
sensibilidade desta metodologia para o padrdo ndédulo pulmonar. Esta metodologia
ainda pode-ser aplicada em imagens de TCAR, para verificar se ha alguma
diferenca quantitativa dos descritores em relacdo as imagens utilizadas neste

trabalho.
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	RESUMO
	O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia de classificação de imagens de Tomografia Computadorizada (TC) do pulmão para auxílio ao diagnóstico de lesões pulmonares. Os padrões pulmonares estudados na classificação foram: enfisema, nódulo, normal e vidro fosco. A metodologia utilizou a abordagem estatística de textura através do cálculo de nove descritores de textura e cálculo de dois descritores de intensidade. Nove descritores de textura foram calculados: homogeneidade; momento de diferenças inverso de ordem 1; momento de diferenças inverso de ordem 3; momento de diferenças de ordem 1; momento de diferenças de ordem 3; variância; variância inversa; energia; entropia; e os dois descritores de intensidade foram: intensidade média e fração da área de ar. Para o cálculo dos descritores de textura e do descritor intensidade média foi utilizado o software Reconhecimento de Padrão Aplicado ao Diagnóstico Médico em um Sistema Embarcado (RPSOC). A partir deste software, o médico analisa visualmente as imagens e seleciona regiões de interesse com tamanho 16 x 16 pixels que contém um dos padrões radiológicos para a classificação. O cálculo do descritor fração da área de ar contida no pulmão foi realizado no software livre ImageJ. Para determinação das funções que melhor discriminam os quatro padrões radiológicos foi utilizada a análise discriminante multivariada. A concordância entre a classificação quantitativa dos padrões pulmonares através das funções discriminantes e o reconhecimento visual realizados pelo radiologista foi de 88,2% dos casos originais. Para a validação da metodologia desenvolvida foi realizado um teste com dez regiões de interesse (ROIs) de pulmões normais, distintas daquelas utilizadas na metodologia de classificação, e a concordância atingida foi de 80% das regiões classificadas corretamente como normais. 
	Palavras-chave: Tomografia Computadorizada. Achados pulmonares. Textura. Análise quantitativa. Sistemas de Auxílio ao Diagnóstico. CAD. 
	ABSTRACT
	The objective of this work was to develop a classification methodology for lung Computed Tomography (CT) images in order to aid the pulmonary lesions diagnosis. The following patterns were investigated in the classification scheme: emphysema, nodules, normal and ground-glass. The statistical approach through the calculation of nine texture descriptors and two intensity descriptors was used in the methodology. Nine texture descriptors were calculated: homogeneity; inverse difference moment of order 1, inverse difference moment of order 3, difference moment of order 1, difference moment of order 3; variance, inverse variance, energy, entropy, and two intensity descriptors: mean intensity and air area fraction. For the calculation of texture descriptors and intensity average, the software called RPSOC was used, in which the physician visually examines the images and selects regions of interest with 16 x 16 pixels size, for each radiographic patterns for classification. The air area fraction in the lung was performed using ImageJ software. To determine the functions that best discriminate the four radiographic patterns multivariate discriminant analysis was used. The agreement between the classification of pulmonary patterns through the discriminant functions and the visual recognition performed by the radiologist was 88.2% of the original cases. In a test conducted with ten regions of interest (ROIs) in normal lungs, other than those used in the classification methodology, 80% of agreement in the right classification of normal regions was reached.
	Key-words: Computerized Tomography. Pulmonary Findings. Texture. Quantitative Analysis. Computer Aided Diagnosis System. CAD. 
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	INTRODUÇÃO
	A análise e a interpretação das imagens de Tomografia Computadorizada (TC) de pulmão são tarefas complexas, podendo apresentar significativa variabilidade inter e intra-observador, mesmo entre os radiologistas. Isto é conseqüência, dos numerosos padrões de imagens e da quantidade de doenças pulmonares existentes (MARTINS et al., 2005). A distinção entre as diferentes características radiológicas das doenças pulmonares é importante para o diagnóstico diferencial. Visualmente os radiologistas analisam os achados das imagens radiológicas pulmonares, classificando-os em: opacidades lineares e reticulares, nódulos, aumento da opacidade pulmonar e anormalidades associadas com diminuição da opacidade pulmonar (WEBB; MULLER; NAIDICH, 2002). Os achados pulmonares podem ser descritos qualitativa ou quantitativamente através de descritores de textura e ou de descritores de intensidade das imagens radiológicas.
	Combinações de descritores são utilizadas para descrever quantitativamente padrões em imagens digitais. Gonzales (2000) define um padrão em uma imagem digital como uma descrição quantitativa ou estrutural de um objeto ou de alguma outra entidade de interesse em uma imagem.
	A textura é uma característica que pode ajudar a segmentar as imagens e classificar regiões de interesse, podendo ser definida por variações locais nos valores do pixel que se repetem de maneira regular ou aleatória ao longo do objeto de uma imagem (SCHWARTZ; PEDRINI, 2003). Os descritores de intensidade são utilizados para delimitar regiões com nível de cinza semelhante, segmentando regiões claras e escuras dos pulmões e caracterizando algumas anomalias (UCHIYAMA et al., 2003).
	Este trabalho faz parte do projeto Reconhecimento de Padrão Aplicado ao Diagnóstico Médico em um Sistema Embarcado (RPSOC), financiado pela FINEP (Financiadora de Estudos e Projetos), que tem como objetivo desenvolver um sistema embarcado (hardware) de reconhecimento de padrões para apoio ao diagnóstico, otimizando a velocidade de cálculo de descritores de texturas. Os participantes do projeto incluem pesquisadores do Núcleo de Pesquisas em Imagens Médicas (NIMed) e Grupo de Sistemas Embarcados (GSE), ambos da PUCRS, a Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto da USP e o Hospital São Lucas da PUCRS.
	Para a realização do teste do sistema embarcado, identificou-se com a equipe médica o problema ou a dificuldade encontrada pelos radiologistas na análise e na interpretação de imagens radiológicas do pulmão. Esta dificuldade se revela particularmente quando são utilizadas imagens de Tomografia Computadorizada de Alta Resolução (TCAR), cujo número de cortes é muito alto, exigindo um grande tempo de análise por parte dos radiologistas.
	O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia quantitativa de classificação de padrões radiológicos em imagens de Tomografia Computadorizada (TC) do pulmão.
	JUSTIFICATIVA
	Nos últimos anos, pesquisadores vêm utilizando a análise quantitativa de textura e de intensidade de níveis de cinza para caracterizar e classificar achados em imagens digitais do pulmão. 
	A maior parte dos estudos de análise quantitativa de imagens refere-se à detecção e classificação de nódulo pulmonar, por ser um dos padrões mais importantes no prognóstico médico, podendo evoluir e atingir o estágio de câncer pulmonar. Em 1999, McNitt-Gray e colaboradores desenvolveram uma metodologia para classificar nódulos solitários pulmonares em malignos e benignos baseados em medidas em imagens de TCAR. Foram utilizados exames de TCAR de 31 pacientes com nódulos. Através da segmentação dos nódulos a partir de uma limiarização (thresholding) simples dentro de dois valores de níveis de cinza ou de número CT, foram determinadas várias medidas quantitativas: a distribuição de tamanhos dos nódulos, medidas de forma (circularidade, convexidade, compacidade, etc.), o valor médio da atenuação (número CT), a estatística do histograma de atenuação e os descritores de textura. Foi utilizada a análise discriminante stepwise para determinar qual a melhor combinação de medidas capaz de discriminar entre nódulos benignos e malignos. Em 2002, Gurcan e colaboradores desenvolveram um sistema para detectar nódulos pulmonares em imagens TC helicoidal de tórax. Foi realizado um estudo preliminar utilizando três exames a mais que o estudo anterior com um total de 63 nódulos pulmonares. Após a segmentação da região do pulmão, foram detectados os pretendentes a nódulos por meio do algoritmo de crescimento de regiões pela média k, os pretendentes a nódulos próximos à pleura através de um algoritmo de detecção de indentação, a redução dos falsos positivos pela diferenciação entre nódulos e os vasos sanguíneos pela forma e a extração de características. As características calculadas foram: volume, área, valor da média dos níveis de cinza, desvio-padrão, skewness e kurtosis do histograma de níveis de cinza. Em 2003, Kim e colaboradores também desenvolveram um método automatizado para a detecção de nódulos pulmonares em imagens de TC helicoidal. Foram utilizadas 827 imagens de TC pulmonares. O método de limiarização semi-automático de níveis de cinza foi utilizado para segmentar o pulmão. Com o uso de limiar entre os valores de níveis de cinza entre 110 e 120, os candidatos a nódulos com tamanho maior do que 5 X 5 pixels foram segmentados, incluindo nódulos verdadeiros, vasos sangüíneos e os efeitos do volume parcial. As características discriminantes como tamanho, forma sólida, média, desvio padrão e coeficiente de correlação dos objetos selecionados foram usados para distinguir entre nódulos verdadeiros e falsos. As características de textura dos verdadeiros nódulos, contorno e o algoritmo de acompanhamento das fronteiras segmentadas do pulmão, foram aplicados para detectar nódulos próximos à pleura. Os valores de volume e de circularidade foram determinados para cada nódulo identificado. Para determinar o grau de metástase, os nódulos foram identificados e ordenados de forma decrescente com relação ao seu volume. No ano de 2006, Korfiatis e colaboradores desenvolveram uma metodologia para detecção de nódulos pulmonares a partir de uma limiarização (thresholding) automática da região dos pulmões, utilizando um filtro de realce dos nódulos, que distingue os nódulos dos vasos sanguíneos e das vias áreas. Uma Máquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machine (SVM) é utilizada para reduzir os falsos positivos. De um total de 798 cortes, 219 cortes foram utilizados para testar o sistema. Um radiologista indicou a localização do nódulo em relação ao parênquima ou pleura. Mais recentemente, em 2008, Korfiatis e colaboradores estenderam sua metodologia e desenvolveram um algoritmo aplicável a um sistema de auxílio ao diagnóstico para um classificador de imagens de TCAR do pulmão com pneumonia intersticial.
	Outros estudos envolvendo a análise de textura de outros padrões pulmonares, além do nódulo, foram desenvolvidos nos últimos anos. Em 2003, Uchiyama e colaboradores desenvolveram uma metodologia para determinar as medidas físicas de imagens de TCAR do pulmão que seria capaz de caracterizar e de detectar doenças pulmonares difusas. O estudo foi proposto como base para o desenvolvimento futuro de um sistema computadorizado de auxílio do diagnóstico diferencial das doenças pulmonares difusas. Três radiologistas independentemente delimitaram com o uso do mouse, regiões que incluíam padrões difusos específicos e outras anormalidades em 315 imagens de TC, visualizadas em um monitor de tubo de raios catódicos (Cathode Ray Tube - CRT). Os padrões difusos anormais foram classificados como: (i) opacidades de vidro fosco; (ii) opacidades reticulares e lineares; (iii) opacidades nodulares; (iv) favo de mel; (v) alterações enfisematosas; (vi) consolidação; (vii) opacidades difusas inespecíficas ou indeterminadas para classificação; (viii) outras anormalidades e artefatos. As áreas nas quais a classificação concordava entre os radiologistas eram consideradas como “padrão ouro” para as lesões pulmonares. A metodologia de classificação consistiu em uma etapa inicial de segmentação do pulmão por meio de uma operação de abertura morfológica em níveis de cinza, seguida de uma limiarização. Regiões de interesse de 32 x 32 pixels e 96 X96 pixels foram selecionados na região segmentada. Em cada região de interesse (ROI) foram determinadas três medidas relacionadas à distribuição do nível de cinza (média do número CT, desvio-padrão da média e fração da área de ar) e três medidas geométricas (componentes nodulares, componentes lineares e componentes multi-oculares). Um algoritmo de rede neural artificial de três camadas foi utilizado como classificador neste estudo. Em 2004, Malone e colaboradores desenvolveram uma metodologia para avaliar o parênquima pulmonar a partir de imagens de TC de tórax utilizando a análise de textura. Foram criadas regiões de interesse (ROIs) de diferentes tamanhos (4 x 4, 8 x 8 e 16 x 16 pixels) em um total de 102 imagens incluídas neste teste, de 34 pacientes, sendo 11 com pulmões normais, 13 com fibrose e 13 com enfisema. Foram determinadas dezoito características de textura em cada uma das regiões de interesse, entre as quais, descritores estatísticos (média, desvio-padrão, entre outros), descritores obtidos pela Transformada de Fourier, dimensão fractal e autocorrelação. Um conjunto de imagens de treinamento foi selecionado com o auxílio de um radiologista e a classificação foi realizada através do uso do treinamento de uma Máquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machine (SVM) para reconhecer os padrões encontrados. Em 2005, Martins e colaboradores desenvolveram uma metodologia para a utilização de atributos estatísticos de textura, extraídos de radiogramas de tórax, para caracterização de lesões intersticiais de pulmão, visando à detecção automatizada de regiões suspeitas em imagens digitais. O esquema com a segmentação semi-automática dos campos pulmonares, sendo o contorno externo marcado manualmente, com posterior divisão automática de cada pulmão em seis regiões. Os atributos de textura (energia, contraste, correlação, momento de diferença inversa, média da soma, média da diferença, entropia, entropia da soma, variância da soma, variância da diferença e medida de informação da correlação I) foram extraídos automaticamente de cada uma dessas regiões e uma seleção das melhores combinações de atributos foi feita através da distância Jeffries-Matusita. A classificação das imagens foi através do método dos k vizinhos mais próximos. O estudo mais atual, realizado no ano de 2008 por Al-Kadi e colaboradores apresentou o potencial da análise fractal para análise de imagens TC com contraste para diferenciar imagens agressivas e não-agressivas de tumores malignos pulmonares. As imagens com tumor foram divididas em tumor agressivo e não agressivo. As imagens foram transformadas em imagens FD (Fractal Dimension), utilizando um algoritmo diferencial de contagem de caixas (box counting) de tamanho variável. Selecionou-se a região de interesse manualmente, depois da transformação em imagens FD. A classificação foi realizada através do método do teste de correlação a partir da média FD, que foi correlacionada com o correspondente estágio do tumor.
	Os estudos realizados por outros pesquisadores mostram que diversos métodos computacionais vêm sendo utilizados para a detecção e classificação de padrões em imagens radiológicas do pulmão, principalmente para o padrão opacidade nodular. Um dos limitantes dos métodos desenvolvidos é o tempo computacional utilizado no cálculo dos descritores de textura em um grande número de imagens e de cortes produzidos pelos sistemas tomográficos de alta resolução. Outra questão em aberto é delimitação do tamanho da região de interesse a ser analisada pelos sistemas de auxílio ao diagnóstico.
	Este trabalho se propõe a desenvolver uma metodologia de classificação de padrões radiológicos em imagens tomográficas de pulmão que possa ser transferida para um sistema embarcado, de forma que o custo computacional não seja limitante do processo de análise das imagens e que seu uso possa ser estendido para aplicação em grandes bancos de imagens existentes em hospitais.
	1 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA
	1.1 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA
	A TC é um dos exames mais confiáveis e seguros disponíveis atualmente para o diagnóstico de doenças pulmonares. A técnica utiliza um aparelho de raios X que gira em volta do paciente emitindo radiação eletromagnética da ordem de 100 keV, que, após interagir com os tecidos, é detectada por um sistema de detectores, como ilustra a Figura 1. 
	Figura 1: Durante a exposição, os raios X e detectores de rotação giram ao redor do paciente para coletar as imagens do exame.
	Fonte: SEERAM (2001, p. 65).
	Figura 2: Conversão de dados analógicos para digitais para criação de uma imagem no computador.
	Fonte: SEERAM (2001, p. 48).
	Quando um feixe de raios X incide sobre um material de espessura x, parte do feixe é espalhada, parte é absorvida e uma fração atravessa o material sem interagir. A intensidade I do feixe emergente está associada à intensidade I0 do feixe incidente, pela relação:
	          Eq. 1
	onde μ é probabilidade do feixe sofrer atenuação, devido principalmente ao espalhamento Compton e à absorção fotoelétrica, sendo denominado coeficiente de atenuação total ou linear.
	Os diferentes tecidos do corpo humano apresentam diferentes coeficientes de atenuação linear, como mostra a Tabela 1.
	Tabela 1: Tecido e seu número coeficiente de atenuação linear correspondente.
	μ(cm-1)
	Tecido
	0,528
	Osso
	0,208
	Sangue
	0,212
	Substância Cinzenta
	0,213
	Substância Branca
	0,207
	Líquor
	0,206
	Água
	0,185
	Gordura 
	0,0004
	Ar
	Fonte: Curso de extensão – V Curso de Tomografia Computadorizada: Física, Técnicas e Aplicações.
	Para caracterizar os diferentes tecidos, os radiologistas costumam utilizar uma grandeza que relaciona o coeficiente de atenuação do material com o coeficiente de atenuação da água, denominado número CT ou número de Hounsfield (HU), usando a equação 2.
	        Eq. 2
	onde μ é o coeficiente de atenuação linear do feixe de raios X do material e da água.
	O número CT da água foi definido como referência desta grandeza e atribui-se o valor de HU igual a 0. Materiais mais densos terão valores positivos de HU e os menos densos, negativos. A Tabela 2 apresenta valores de número CT correspondentes aos tecidos do corpo humano.
	Tabela 2: Tecido e seu número CT correspondente.
	Número CT ou Hounsfield
	Tecido
	0
	Água
	-1000
	Ar
	1000
	Osso
	42 a 58
	Sangue
	60 a 110
	Hemorragia
	24
	Coração
	0 a 22
	Fluído Cerebroespinhal 
	44 a 59
	Músculo
	50 a 80
	Fígado Normal
	-20 a -100
	Gordura
	-300
	Pulmão
	Fonte: Curso de extensão – V Curso de Tomografia Computadorizada: Física, Técnicas e Aplicações.
	As imagens de TC costumam ser digitalizadas utilizando o armazenamento dos níveis de cinza em 12 ou 16 bits. Este armazenamento possibilita a diferenciação de 4096 ou 65536 valores de número CT nas imagens. Com a ajuda de programas computacionais de visualização de imagens, é possível realizar um “janelamento” da imagem, restringindo as faixas de valores CT visualizadas. Assim, as janelas são recursos computacionais que permitem a modificação da escala de níveis de cinza, estreitando-a de forma que haja diferenciação entre as estruturas de interesse. A chamada “largura da janela” representa a faixa de HU que interessa ao radiologista, utilizada para melhorar a visualização de uma determinada região pulmonar, através da diminuição da faixa dinâmica de níveis de cinza. Em uma imagem; quanto maior o valor desta largura, maior o número de níveis de cinza e valores de número CT que ocupam cada tonalidade de cinza. A largura da janela selecionada pelo radiologista determina a região do pulmão que pretende-se visualizar. Estes dois parâmetros costumam ser modificados pelos radiologistas para a realização do diagnóstico e visualização de diferentes tecidos na região do tórax. 
	1.2 DIAGNÓSTICO DE LESÕES PULMONARES
	No diagnóstico de doenças ou lesões pulmonares, o radiologista busca identificar “achados radiológicos”, que são características encontradas nas imagens radiológicas que contribuem para a identificação de patologias, tais como: opacidades lineares e reticulares; nódulos; aumento da opacidade pulmonar e anormalidades associadas com diminuição da opacidade pulmonar. Esta identificação costuma ser realizada visualmente, a partir do aprendizado do radiologista.
	O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia quantitativa que possibilite a diferenciação entre um pulmão normal, dois tipos de achados pulmonares (nódulos e vidro fosco) e uma doença (enfisema). Para tanto, a seguir serão descritas as principais características das imagens radiológicas de um pulmão normal, dos dois achados pulmonares e da doença.
	O pulmão normal, Figura 3, é identificado pelos radiologistas através da medida da atenuação pulmonar nas regiões pulmonares nas regiões: anterior, média e posterior. As medidas são analisadas em relação ao número CT da imagem.
	Figura 3: Imagem de um corte de uma TC do pulmão contendo o padrão normal 
	Fonte: UCHIYAMA et al (2003, p. 2442).
	O nódulo ou opacidade nodular, Figura 4 e Figura 5, é uma região opaca arredondada, moderadamente bem definida e de diâmetro não superior a 3 cm (WEBB; MULLER; NAIDICH, 2002). A avaliação pela TC e o diagnóstico das opacidades nodulares levam em consideração seu tamanho (pequenos ou grandes), seu aspecto (bem ou maldefinidas), sua atenuação (opacidade com densidade de partes moles ou vidro fosco) e sua distribuição.
	O termo pequeno nódulo é usado para definir uma opacidade arredondada com menos de 1 cm de diâmetro, grande nódulo define nódulos de 1 cm ou mais de diâmetro e a massa descreve lesões nodulares com mais de 3 cm de diâmetro. 
	O radiologista analisa a partir do achado radiológico pulmonar nodular alguns parâmetros para poder apresentar seu diagnóstico: 
	 Tamanho do nódulo: pequenos nódulos, nódulos, massa ou conglomeração de nódulos.
	 Localização: Pulmão direito (lobo superior, médio ou inferior) ou esquerdo (lobo superior ou inferior)
	 Aspecto do nódulo: bem definido, maldefinido, calcificação.
	 Tipo do nódulo: nódulo intersticial ou nódulo do espaço aéreo (homogêneo ou impreciso)
	 Atenuação: opacidade com densidade em partes moles ou vidro fosco.
	 Distribuição do(s) nódulo(s): Perilinfática, randômica, centrolobular ou centrolobular com árvore em brotamento.
	Figura 4: Imagem de um corte de TC do pulmão com regiões contendo nódulos.
	Fonte: UCHIYAMA et al (2003, p. 2442).
	Figura 5: Corte de TC transversal que mostra um nódulo no lóbulo inferior esquerdo.
	Fonte: HANSELL et al (2008, p. 710).
	O aumento de opacidade pulmonar ou opacificação parenquimatosa é comum em pacientes com doença pulmonar crônica. O aumento da opacidade pulmonar pode ser do tipo consolidação ou opacidade em vidro fosco (WEBB; MULLER; NAIDICH, 2002).
	Opacidade em vidro fosco ou atenuação em vidro fosco, Figura 6 e Figura 7, é um termo inespecífico que se refere a um aumento na opacidade pulmonar que não está associado com o obscurecimento dos vasos adjacentes. A opacidade em vidro fosco é um achado altamente significativo, uma vez que com freqüência indica presença de processo ativo, progressivo e potencialmente tratável. Em pacientes com sintomas agudos, a associação de opacidade em vidro fosco com doença ativa é muito alta.
	O radiologista analisa a partir no achado radiológico pulmonar de vidro fosco alguns parâmetros para poder apresentar seu diagnóstico: 
	 Sintomas do paciente: agudo, subagudo ou crônico.
	 Localização da lesão: Pulmão direito (lobo superior, médio ou inferior) ou pulmão esquerdo (lobo superior ou inferior).
	 Pavimentação em mosaico: alterações intersticiais, alterações do espaço aéreo, opacidades reticulares.
	 Aumento de atenuação: faveolamento ou bronquiectasia.
	Figura 6: Corte de TC transversal que mostra uma opacidade em vidro fosco.
	Fonte:  HANSELL et al (2008, p. 704).
	Figura 7: Regiões com vidro fosco em um slice de TC.
	Fonte: UCHIYAMA et al (2003, p. 2442).
	Muitas anormalidades resultam da diminuição da atenuação do pulmão ou lesões císticas cheias de ar na TC. Estas anormalidades incluem faveolamento, cistos pulmonares, enfisema, bolha entre outros (WEBB; MULLER; NAIDICH, 2002).
	O enfisema, Figura 8 e Figura 9, é uma condição do pulmão caracterizada por aumento permanente e anormal dos espaços aéreos distais ao bronquíolo terminal, acompanhado pela destruição de suas paredes.  
	O radiologista analisa a partir do achado radiológico pulmonar alguns parâmetros para poder apresentar seu diagnóstico de enfisema: 
	 Anormalidade do pulmão: pode ser uma hiperinsuflação pulmonar ou destruição pulmonar através da vascularização reduzida, afilamento gradual dos vasos ou bolhas.
	 Localização da lesão: Pulmão direito (lobo superior, médio ou inferior) ou pulmão esquerdo (lobo superior ou inferior).
	 Tipo da lesão: centrolobular, panlobular, parasseptal, bolhoso (subpleural ou parênquima pulmonar) e paracicatricial.
	Figura 8: Corte de TC transversal que mostra o enfisema intersticial (seta).
	Fonte:  HANSELL et al (2008, p. 707).
	Figura 9: Regiões com enfisema pulmonar em um slice de TC.
	Fonte: UCHIYAMA et al (2003, p.2442).
	1.3 SISTEMAS COMPUTADORIZADOS DE DIAGNÓSTICO POR IMAGENS
	A detecção de anomalias em imagens médicas por um radiologista é, em geral, um procedimento demorado, propenso a erros e que possui algum grau de subjetividade devido a várias razões, dentre as quais: o grande número de imagens a serem visualizadas; a existência de estruturas complexas nos tecidos pulmonares; a grande variabilidade na aparência dos tecidos (mesmo os normais); a sutileza das anormalidades; e a superposição dos tecidos nas imagens radiológicas (PIRES et al, 2006). 
	Atualmente, com a disponibilidade de recursos computacionais, sistemas de diagnóstico auxiliado por computador ou sistemas CAD (Computer Aided Diagnosis) podem ser projetados para detectar ou reconhecer padrões em imagens radiológicas. Os sistemas CAD podem alertar o radiologista para que ele examine mais detalhadamente padrões considerados suspeitos pelo sistema, servindo como uma “segunda opinião”. Um sistema CAD pode processar imagens com diversas finalidades: melhorar a qualidade por meio de realce de contraste; segmentar ou delimitar achados na imagem; parametrizar ou calcular atributos para cada um dos achados (p.ex., área, perímetro e descritores de forma); reconhecer ou classificar os achados; e analisar ou associar os parâmetros calculados ao problema dado (PIRES et al, 2006). 
	1.4 ANÁLISE DE IMAGENS DIGITAIS
	Os sistemas CAD utilizam imagens radiológicas em formato digital, que é uma matriz de números que estão associados ao brilho ou intensidade da grandeza medida pelo sistema de aquisição de imagens. 
	Gonzales (2000) refere-se a uma imagem como uma função bidimensional de intensidade da luz f(x,y), onde x e y denotam as coordenadas espaciais do elemento da imagem (pixel) e o valor de f em qualquer ponto (x,y) é proporcional ao brilho (ou nível de cinza) da imagem naquele ponto, como mostra a Figura 10.
	Figura 10: Representação de uma imagem: x, y e f(x,y).
	Fonte: GONZALES, WOODS (2000, p. 4)
	Uma imagem digital é uma imagem f(x,y) discretizada, tanto em coordenadas espaciais, quanto em brilho. Ela é uma matriz cujos índices de linhas e colunas identificam um ponto na imagem, e o correspondente valor do elemento da matriz identifica o nível de cinza naquele ponto, como mostra a Figura 11.
	Figura 11: Representação da imagem como uma matriz com níveis de cinza obtida através do software MATLAB® para uma imagem de 16 bits.
	1.4.1 Textura
	A caracterização quantitativa de imagens digitais pode ser realizada por meio de descritores regionais baseados nos níveis de cinza dos pixels da imagem, tais como: descritores simples, descritores topológicos, momentos e descritores de textura (GONZALES; WOODS, 2000). 
	Uma importante abordagem para a descrição de regiões de uma imagem é a quantificação de seu conteúdo por textura. Existem diversas definições de textura, dentre as quais citamos algumas:
	 Variações locais em valores de pixel que se repetem de maneira regular ou aleatória ao longo do objeto de uma imagem (SCHWARTZ; PEDRINI, 2003).
	 Arranjo repetitivo de padrões sobre uma região de interesse, com o objetivo de medir a sua aspereza, observando fatores como as dependências de níveis de cinza, autocorrelação, entre outros (SCHWARTZ; PEDRINI, 2003). 
	 Conjunto de determinados padrões existentes nas superfícies físicas, perceptíveis ao olho humano e que trazem grande quantidade de informação sobre a natureza da superfície, como suavidade, rugosidade e regularidade (LUZ ALVES; ARAÚJO; LIBRANTZ, 2006). 
	 Característica diretamente relacionada com as propriedades físicas que a superfície de um objeto representa. Descreve o padrão de variação de tons de cinza ou cor de uma determinada região de interesse (BACKES; BRUNO, 2006).
	 Propriedade natural de superfícies virtuais que contém uma importante informação sobre o arranjo da estrutura da superfície e seu relacionamento com o ambiente a sua volta (HARALICK; SHANMUGAM; DISTEIN, 1973).
	 Informação sobre o arranjo espacial das cores ou intensidades na imagem (SHAPIRO; STOCKMAN, 2000).
	Existe uma variedade de texturas não periódicas encontradas em imagens médicas (RANGAYYAN, 2005), devido à natureza dos músculos fibrosos e ligamentos, bem como a presença de extensas redes de vasos sanguíneos e veias, como encontrado em imagens da retina e na córnea. Várias abordagens têm sido propostas para a análise de textura em imagens médicas para diagnóstico em diversas aplicações.
	Gonzales (2000) define três abordagens principais usadas em processamento de imagens para a descrição de texturas: estatística, estrutural e espectral. A abordagem estrutural trata de arranjos de primitivas de imagem, como a descrição de textura baseada em linhas paralelas regularmente espaçadas. A abordagem espectral baseia-se em propriedades do espectro de Fourier, sendo usadas basicamente na detecção de periodicidade global em uma imagem através da identificação de picos de alta freqüência do espectro. A abordagem estatística considera a distribuição de níveis de cinza e o interrelacionamento entre eles.
	A abordagem que será considerada neste trabalho é a estatística, que tem sido amplamente utilizada na área médica, gerando resultados satisfatórios em vários estudos com um custo computacional reduzido (FELIPE; TRAINÁ, 2002). Esta abordagem considera o interrelacionamento dos pixels da imagem através da criação da matriz de coocorrência de níveis de cinza da imagem e o cálculo de seu descritor de textura ou descritor de Haralick baseado na matriz calculada.
	1.4.1.2 Matriz de Coocorrência de Níveis de Cinza 
	A matriz de coocorrência dos níveis de cinza (GLCM – Grey-Level Co-ocurrence Matrix) é uma matriz de probabilidade de ocorrência P(i,j) de um determinado par de pixels da imagem, sendo i o nível de cinza do pixel de interesse da matriz e j o nível de cinza do pixel vizinho ao nível de interesse, em relação a uma distância d e um ângulo θ escolhidos entre eles. Os cálculos são realizados em quatro direções: 0°, 45°, 90° e 135°, nos dois sentidos da matriz, como está ilustrado na Figura 12. As distâncias de cálculo da GLCM variam de acordo com o espaçamento que se quer analisar entre os pares de pixels. A distância utilizada neste trabalho é 1, devido ao pequeno tamanho da região de interesse.
	Figura 12: Ângulos para o cálculo da matriz de coocorrência.
	A linha e a coluna da matriz de coocorrência variam do menor nível de cinza da imagem até o maior nível, sendo uma matriz sempre quadrada. A matriz possui simetria em relação a sua diagonal principal e é preenchida com a contagem de quantos pares de combinações diferentes de níveis de cinza ocorrem. 
	Após o cálculo das matrizes nos quatro ângulos, realiza-se a normalização e calcula-se a média das quatro matrizes, transformando-as em uma única matriz que representará quantitativamente a região a ser analisada. Através desta matriz, calculam-se os chamados descritores de textura, descritos na próxima seção.
	Para um melhor entendimento da GLCM, a Figura 13(a) apresenta uma matriz de tamanho 4 x 4 pixels que representa uma imagem digital. Através desta matriz é montada a matriz de coocorrência para a distância igual a 1 e direção 0°, Figura 13(b), que varia entre os níveis de cinza 0 e 3. Da Figura 13(c) até a Figura 13(f) tem-se as outras GLCM dos ângulos 45°, 90° e 135°, respectivamente.
	(c)
	(b)
	(a)
	(f)
	(e)
	(d)
	Figura 13: (a) Uma imagem de tamanho 4x4 com 4 níveis de cinza, (b) ordem de formação dos pares de pixel, (c) GLCM com direção de 0°, (d) – (f) GLCM com direções 45°, 90° e 135° com a distância igual a 1.
	1.4.1.2.1 Descritores de Textura ou de Haralick
	Um descritor de textura ou de Haralick é um valor calculado a partir da matriz GLCM da imagem, que quantifica algumas características da variação dos níveis de cinza dessas imagens. As texturas definem características como uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, intensidade, entre outras características de uma imagem (HARALICK; SHANMUGAM; DISTEIN, 1973). A classificação correta de qualquer textura depende dos descritores utilizados para caracterizá-la da melhor forma possível. Os descritores de textura utilizados neste trabalho estão descritos a seguir, onde p(i,j) é a probabilidade de ocorrência do par de pixel da imagem, i o nível de cinza do pixel de interesse da  matriz, j o nível de cinza do pixel vizinho ao nível de interesse e é o índice da equação:
	1) Homogeneidade: também de denominada momento inverso de diferenças de ordem k, fornece uma medida da distribuição dos valores de intensidade dos pixels. Retorna um valor que representa a proximidade da distribuição dos elementos à diagonal da GLCM. A faixa de valores possíveis é de 0 a 1.
	     Eq. 3
	2) Momento de diferenças inverso de ordem k: denota a homogeneidade da GLCM.
	  Eq. 4
	3) Momento de diferenças de ordem k: descreve a distorção da imagem, apresentando valores pequenos se a probabilidade tiver valores maiores na diagonal principal.
	  Eq. 5
	4) Variância: também denominada contraste e momento de ordem 2, retorna uma estimativa da média quadrada da variação das intensidades de um pixel analisado e o pixel vizinho. O contraste mede a variação abrupta de níveis de cinza ou bordas da imagem e diz respeito à heterogeneidade da GLCM em forma de desvio dos valores p(i,j) da matriz.. Uma imagem constante apresenta variância ou contraste igual à zero.
	        Eq. 6
	5) Variância Inversa é o inverso do contraste ou variância.
	 com i≠j      Eq. 7
	6) Energia: também denominada uniformidade dos pixels da imagem indica a suavidade das texturas.
	         Eq. 8
	7) Entropia: fornece o grau de dispersão de níveis de cinza de uma imagem, medindo a informação contida em p(i,j). Muitos pixels com o mesmo valor de nível de cinza significam uma imagem com pouca informação ou pequena entropia.
	      Eq. 9
	Para uma melhor caracterização e classificação com o propósito de diferenciar padrões ou anomalias, os descritores devem possuir as seguintes propriedades ou características: discriminação (descritores com valores diferentes para regiões de interesse de imagens com características diferentes); confiabilidade (descritores com valores próximos para imagens com mesma característica); independência (todos os descritores devem ser descorrelacionados) e pequeno número (poucos atributos facilitam o treinamento para a classificação).
	1.4.2 Fração da área de ar contida no Pulmão
	Neste trabalho é utilizado o descritor de intensidade denominado “fração da área de ar contida no pulmão”, definido como a região de interesse da imagem de TC de pulmão que possui o número CT entre -910 HU e -1000 HU, correspondentes ao ar (UCHIYAMA et al, 2003). Este intervalo de número CT é empregado para distinguir algumas opacidades com uma grande área clara ou escura, como a consolidação e o enfisema encontrados no pulmão. 
	1.4.3 Intensidade Média
	Outro descritor de intensidade relevante para as classificações de padrões em imagens radiológicas do pulmão é a intensidade média, definida como o valor médio do número CT da imagem ou região de interesse do pulmão. A média do número CT é empregada para distinguir algumas opacidades entre as quais áreas de alta atenuação e baixa atenuação nas imagens de TC de pulmão (UCHIYAMA et al, 2003). Este descritor intensidade média considera todos os números CT da imagem, e não apenas um intervalo de valores, como a fração da área de ar.
	2 MATERIAIS E MÉTODOS 
	A base de dados utilizada neste trabalho consiste em 23 exames, que totalizam 830 imagens de TC do pulmão em formato DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), selecionados a partir do banco de imagens de um Hospital de Porto Alegre. O equipamento utilizado para aquisição das imagens é da marca Siemens, modelo Somaton Plus 4 com tensão de 140 kVp, corrente entre 171 e 206 mA, resolução de amplitude de 16 bits/pixel e resolução espacial entre 0,49 mm e 0,91 mm. Este trabalho foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa desta Universidade.
	Inicialmente, as imagens foram analisadas por um radiologista do mesmo Hospital que selecionou regiões de interesse contendo: achados pulmonares nas imagens radiográficas (nódulo pulmonar e opacidade em vidro fosco); doença (enfisema) e pulmão normal. As regiões de interesse foram delimitadas nos exames de três pacientes com enfisema pulmonar (104 ROIs), três pacientes normais (692 ROIs), onze pacientes com nódulo pulmonar (121 ROIs) e treze pacientes com opacidade em vidro fosco (619 ROIs). Os pacientes têm idades entre 20 e 81 anos, com idade média de 55 anos. Entre eles, 13 pacientes são do sexo feminino e 10 pacientes do masculino. 
	Em cada região de interesse selecionada pelo radiologista foram calculados os descritores de textura descritos na seção 1.4.1.2.1, a fração da área de ar contida nos pulmões, descrita na seção 1.4.2 e a intensidade médica, descrita na seção 1.4.3. A delimitação das regiões de interesse, o cálculo dos descritores de textura e da intensidade média foram realizados a partir do software desenvolvido espacialmente para este fim (RPSOC), que será brevemente descrito a seguir. A fração de ar foi determinada utilizando o software livre ImageJ.
	2.1 CÁLCULO DOS DESCRITORES DE TEXTURA
	Para a delimitação das regiões de interesse das imagens e para o cálculo dos descritores de textura foi desenvolvido um software, dentro do projeto Reconhecimento de Padrões Aplicado ao Diagnóstico Médico em Sistemas Embarcados (RPSOC), financiado pela FINEP (Financiadora de Estudos e Projetos).
	O software RPSOC disponibiliza uma interface, Figura 14, na qual o usuário escolhe uma seqüência de imagens pulmonares de TC, cujos pulmões são segmentados de forma semi-automática. Após esta etapa, as regiões de interesse são delimitadas com tamanho de matriz definida pelo usuário. Para este estudo, a matriz definida das regiões de interesse foi de 16 x 16 pixels. Outros tamanhos de matrizes foram testados, como matrizes 32 x 32 pixels e 4 x 4 pixels, mas não apresentaram um bom desempenho em virtude das dimensões dos achados radiológicos. Uchiyama e colaboradores (2003) testaram regiões de interesse de tamanhos 96 x 96 e 32 x 32 pixels para detecção de lesões pulmonares difusas, e concluíram que regiões de interesse pequenas são melhores para a identificação de características distintas em doenças pulmonares difusas.
	A seguir, o software calcula a matriz de coocorrência da imagem (seção 1.4.1.2) para quatro ângulos: 0°, 45°, 90° e 135° e com valor de distância entre os pixels igual a 1, devido às dimensões da matriz escolhida. Finalmente, são calculados os valores dos descritores de textura da região de interesse da imagem, Figura 15, e o usuário insere o tipo do padrão observado na imagem (normal, enfisema, nódulo e vidro fosco). Esta escolha determinará o diretório para o armazenamento desta imagem no banco de dados. 
	Os cálculos da matriz de coocorrência e dos descritores realizados pelo software RPSOC foram validados no programa MATLAB®.
	Figura 14: Tela de visualização do software RPSOC.
	Figura 15: Resultados dos cálculos dos descritores de textura da ROI no software RPSOC.
	2.2 CÁLCULO DA FRAÇÃO DE AR CONTIDA NOS PULMÕES
	O software utilizado para o cálculo da fração da área de ar contida nos pulmões foi o ImageJ. Para determinar este valor, o usuário escolhe a região de interesse do pulmão a ser analisada, segmentando a área de ar após a aplicação de um limiar (threshold) na imagem, Figura 16. O limiar utilizado na segmentação da região de ar é o número CT -910 HU, que representa o valor máximo do número CT equivalente ao coeficiente de atenuação do ar (UCHIYAMA et al, 2003). A seguir, é realizada a razão entre a área de ar e a área total da região de interesse. O valor da fração da área de ar contida no pulmão seria igual a 1 na situação em que toda a área de interesse é ocupada por ar.
	(c)
	(b)
	(a)
	Figura 16: (a) Imagem da ROI de um pulmão normal; (b) histograma da ROI e escolha do limiar (threshold); (c) imagem resultante da aplicação do limiar (threshold), na qual a área em branco é formada pelo ar e a região em preto é o tecido pulmonar.
	2.3 INTENSIDADE MÉDIA
	O software para calcular a média do número CT das imagens de pulmão foi o mesmo utilizado para calcular os descritores de textura (RPSOC). A média é calculada através da equação 10:
	         Eq. 10
	onde n é o número total de pixel da imagem e o  é a soma do número CT de cada pixel da imagem.
	2.4 CLASSIFICAÇÃO
	Para a classificação dos quatro padrões pulmonares foram utilizados inicialmente onze descritores, sendo nove de textura e dois de intensidade. As variáveis independentes deste estudo são os descritores (variância, entropia, energia, variância, variância inversa, momento de diferenças de ordem 1, momento de diferenças de ordem 3, momento de diferenças inverso de ordem 1, momento de diferenças inverso de ordem 3, fração da área de ar e intensidade média) e as variáveis dependentes são os padrões pulmonares (normal, vidro fosco, enfisema e nódulo). Devido ao grande número e diversidade das amostras e a dificuldade em diferenciar quantitativamente padrões similares de imagem radiológicas, a estatística escolhida foi a análise multivariada de dados. 
	2.4.1 Análise Multivariada de Dados
	A análise multivariada de dados refere-se a todos os métodos estatísticos que simultaneamente analisam múltiplas medidas sobre cada individuo ou objeto sob investigação (HAIR et al, 2005). 
	Para determinar as variáveis independentes mais importantes, foi utilizado o método de análise fatorial, antes de iniciar a análise multivariada do grupo de variáveis. A análise fatorial estuda a estrutura das correlações entre um grande número de variáveis. O objetivo é encontrar um meio de condensar a informação contida em um número de variáveis originais em um conjunto menor de variáveis estatísticas (fatores) com uma perda mínima empírica da “estrutura” das variáveis consideradas. Na análise fatorial, as variáveis estatísticas (fatores) são formadas para maximizar seu poder de explicação do conjunto inteiro de variáveis, e não para prever uma variável (eis) dependente (s) (HAIR et al, 2005).
	Após a pré-classificação pela análise fatorial para avaliar quais os descritores de textura e de intensidade (variáveis independentes), que melhor classificavam as regiões de interesse nos quatro padrões radiológicos (normal, enfisema, nódulo e vidro fosco), utilizou-se o método estatístico de análise discriminante multivariada (HAIR et al, 2005).
	2.4.1.1 Análise Discriminante
	A análise discriminante é uma técnica de estatística multivariada que determina, através de uma variável estatística, a combinação linear das duas ou mais variáveis independentes que discriminarão melhor entre grupos definidos a priori (HAIR et al, 2005). Neste estudo, as variáveis independentes são os onze descritores iniciais e os grupos são os quatro padrões pulmonares.
	Os objetivos da análise discriminante são: (i) a identificação das variáveis que melhor diferenciam ou “discriminam” entre dois ou mais grupos de indivíduos estruturalmente diferentes e mutuamente exclusivos; (ii) a utilização destas variáveis para criar uma função discriminante que represente de forma parcimoniosa as diferenças entre os grupos; e (iii) a utilização desta função discriminante para classificar a priori novos indivíduos nos grupos. Na análise discriminante, a solução é obtida pela maximização da soma dos quadrados das variáveis dentro dos grupos (MAROCO, 2003).
	A análise discriminante é uma técnica bastante robusta à violação dos pressupostos se a dimensão do menor grupo for superior ao número de variáveis em estudo, e as médias dos grupos não forem proporcionais às suas variâncias (MAROCO, 2003). Neste estudo, ambas as condições são atendidas, uma vez que o menor grupo é constituído de 104 imagens e o número de variáveis é quatro, referente aos padrões radiológicos.
	O primeiro passo para a realização da análise discriminante é a seleção das variáveis discriminantes dentro de um conjunto de variáveis iniciais. Para determinar se alguma variável deverá ser incluída ou excluída para a classificação dos quatro padrões pulmonares foi utilizado o método passo-a-passo ou stepwise. A análise inicia-se com a variável com maior poder discriminante e as variáveis restantes são adicionadas por ordem decrescente de poder discriminante. No método stepwise a análise começa sem nenhuma variável e nos passos seguintes as variáveis são adicionadas ou removidas devido a sua distribuição para a capacidade discriminante da primeira função discriminante. Uma variável presente na função discriminante é removida se a capacidade da função discriminante não for significativamente reduzida pela remoção dessa variável, e no outro extremo, uma variável é adicionada se aumentar significativamente a capacidade discriminativa da função discriminante (MAROCO, 2003).
	A seguir, dadas as variáveis e os grupos, é possível estabelecer as funções discriminantes que são combinações lineares das variáveis. A combinação linear para uma análise discriminante, também conhecida como a função discriminante ou função discriminante linear de Fisher, é dada por uma equação que assume a seguinte forma:
	     Eq. 11
	3. RESULTADOS E DISCUSSÕES
	3.1 DESCRITORES DE TEXTURA
	A seguir são apresentados os resultados obtidos do cálculo dos descritores de textura, conforme as equações da seção 1.4.1.2.1. Em todos os gráficos a seguir, as barras verticais representam o desvio padrão em torno da média ((), a caixa representa os percentis 25% e 75%, a mediana é representada pela divisão horizontal da caixa, os valores máximos e mínimos são representados pelo símbolo (-), e o símbolo (x) representa o intervalo de 1% até 99% dos valores dos descritores de textura.
	A Figura 17 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrão e valores máximo e mínimo dos descritores homogeneidade (Fig.17a), momento de diferenças inverso de ordem 1 (Fig.17b), momento de diferenças inverso de ordem 3 (Fig. 17c), variância inversa (Fig.17d) e energia (Fig.17e) para todas as regiões de interesse dos quatro padrões estudados. Os cinco descritores foram agrupados em função da semelhança de seu comportamento para os quatro padrões radiológicos.
	(b)
	(a)
	(d)
	(c)
	(e)
	Figura 17: Gráficos dos descritores de textura (a) homogeneidade; (b) momento de diferenças inverso de ordem 1; (c) momento de diferenças inverso de ordem 3; (d) variância inversa; (e) energia  para os quatro padrões de imagens radiológicas.
	Observa-se que os descritores de textura homogeneidade, momento de diferenças inverso de ordem 1, momento de diferenças inverso de ordem 3, variância inversa e energia apresentam comportamento semelhante para os quatro padrões radiológicos. Para todos os descritores, os menores valores médios são observados para os padrões nódulo e vidro fosco. O padrão normal sempre possui um valor intermediário e o enfisema um valor maior. Os resultados mostram que existe uma grande variabilidade nos intervalos dos descritores, principalmente quando se observa a homogeneidade do padrão enfisema, que possui uma variabilidade significativamente maior dos valores dos descritores em relação aos outros padrões. Os padrões nódulo e vidro fosco apresentam intervalos muito mais estreitos dos descritores de textura, com menor desvio-padrão. Considerando os valores dos descritores e sua variabilidade, nenhum dos cinco descritores de textura acima pode ser utilizado isoladamente como elemento classificador dos padrões radiológicos, sem que haja a inclusão de padrões incorretamente na classificação.
	A Figura 18 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrão e valores máximo e mínimo do descritor momento de diferenças de ordem 1, ligado à distorção da imagem, para todas as regiões de interesse dos quatro padrões estudados.
	Figura 18: Gráfico do descritor momento de diferenças de ordem 1 para os quatro padrões de imagens radiológicas.
	Observa-se que o valor médio do momento de diferenças de ordem 1, que está associado à distorção da imagem comporta-se de forma distinta aos outros descritores. Para o padrão nódulo, o momento de diferenças de ordem 1 é significativamente maior do que para os outros padrões, enquanto o enfisema apresenta o menor valor. No entanto, observa-se uma grande variabilidade deste descritor para o padrão enfisema, caracterizado pelo grande desvio-padrão. Os padrões vidro fosco e normal apresentam um valor intermediário deste descritor. No entanto, observa-se que a grande variabilidade dos valores deste descritor dificulta o uso do momento de diferenças de ordem 1 como único elemento classificador dos padrões.
	A Figura 19 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrão e valores máximo e mínimo do descritor momento de diferenças de ordem 3 para todas as regiões de interesse dos quatro padrões estudados.
	Figura 19: Gráfico do descritor momento de diferenças de ordem 3 para os quatro padrões de imagens radiológicas.
	Observa-se que o valor médio do momento de diferenças de ordem 3, que está associado à distorção de uma imagem, possui o padrão nódulo possui valor maior do que os outros padrões, mas existe uma variabilidade muito grande, caracterizada pelo seu grande desvio-padrão. Os valores médios para os outros três padrões são similares, diferenciando-se apenas pelo valor do desvio-padrão. Observa-se que a grande similaridade dos valores deste descritor, associado ao grande desvio-padrão para o nódulo, dificulta o uso do momento de diferenças de ordem 3 como elemento classificador dos padrões.
	A Figura 20 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrão e valores máximos e mínimos do descritor variância para todas as regiões de interesse dos quatro padrões estudados.
	Figura 20: Gráfico do descritor variância para os quatro padrões de imagens radiológicas.
	Observa-se que o valor médio da variância, que está associado à variação abrupta de níveis de cinza entre um pixel analisado e o pixel vizinho de uma imagem, para o padrão nódulo é maior do que para os outros padrões. O comportamento do desvio-padrão do descritor para o nódulo apresenta comportamento e semelhante ao caso anterior, do momento de diferenças de ordem 3. Observa-se uma grande variabilidade da variância para o padrão enfisema, caracterizado pelo alto desvio-padrão. Os menores valores médios da variância são observados nos padrões enfisema e normal. O padrão vidro fosco apresenta um valor intermediário deste descritor. No entanto, observa-se que a grande similaridade dos valores dos descritores, associada ao alto desvio-padrão, dificulta o uso da variância como elemento classificador dos padrões.
	A Figura 21 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrão e valores máximos e mínimos do descritor entropia para todas as regiões de interesse dos quatro padrões estudados.
	Figura 21: Gráfico do descritor entropia para os quatro padrões de imagens radiológicas.
	Observa-se que o valor médio da entropia, que está associado ao grau de dispersão de níveis de cinza de uma imagem, apresenta um comportamento distinto dos descritores anteriores. O padrão enfisema possui entropia significativamente menor do que os outros padrões, apesar de sua maior variabilidade, caracterizada pelo seu desvio-padrão e percentis, se comparado com os outros três padrões. Os maiores valores médios de entropia são observados nos padrões nódulo e vidro fosco, com pequenos valores de desvio-padrão. O padrão normal apresenta um valor intermediário deste descritor. No entanto, observa-se similaridade dos valores deste descritor para os padrões nódulo e vidro fosco dificultando o uso da entropia como um único elemento classificador dos padrões.
	3.2 FRAÇÃO DE AR
	A Figura 22 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrão e valores máximos e mínimos do descritor fração de ar contida no pulmão para todas as regiões de interesse dos quatro padrões estudados.
	Figura 22: Gráfico do descritor fração da área de ar contida no pulmão para os quatro padrões de imagens radiológicas.
	3.3 INTENSIDADE MÉDIA
	A Figura 23 apresenta o resultado da média, mediana, desvio-padrão e valores máximos e mínimos do descritor intensidade média para todas as regiões de interesse dos quatro padrões estudados.
	Figura 23: Gráfico do descritor intensidade média para os quatro padrões de imagens radiológicas.
	Observa-se que o valor médio da intensidade média, que está associado ao número CT das imagens pulmonares, apresenta um comportamento distinto dos outros descritores. O enfisema apresenta o menor valor deste descritor, visto que esta estrutura é formada basicamente por grandes espaços aéreos. Da mesma forma, Uchiyama e colaboradores (2003) encontraram o valor da média do número CT para o enfisema menor para o enfisema do que nas outras seis anomalias analisadas (vidro fosco, opacidade linear e reticular, opacidade nodular, favo de mel, enfisema e consolidação). Para o padrão nódulo, a intensidade média é significativamente maior do que para os outros padrões, mas observa-se uma grande variabilidade, caracterizada pelo grande desvio-padrão se comparado com os outros três padrões. O padrão normal apresenta um valor intermediário deste descritor, entre o enfisema e o vidro fosco. O padrão vidro fosco apresenta um valor distinto do nódulo, evidenciado também pela variância, coerente com a característica de aumento da opacidade pulmonar em relação ao padrão normal. No entanto, observa-se que o grande desvio padrão do nódulo dificulta o uso da intensidade média como elemento único classificador dos padrões. No entanto, este descritor parece ser promissor, se for analisado com outros descritores como classificador de padrões.
	3.4 CLASSIFICAÇÃO DOS PADRÕES
	Para analisar o comportamento dos valores dos descritores calculados foi utilizado o software estatístico SPSS® (Statistical Package for the Social Sciences). 
	A análise foi iniciada através da estatística descritiva com o cálculo da média, desvio padrão, mínimo valor e máximo valor de cada um dos descritores, que foram apresentados graficamente nas seções 3.1, 3.2 e 3.3. 
	Devido ao grande número de regiões de interesse amostrados dos quatro padrões radiológicos (121 ROI nódulo, 104 ROI enfisema, 692 ROI normal e 619 ROI vidro fosco) e das diferentes escalas dos valores dos descritores, aplicou-se o teste de normalidade em todos os descritores e em todos os padrões; a normalidade foi rejeitada em todos os casos, de forma que os descritores não podem ser descritos como variáveis aleatórias normais, impedindo o uso da regressão linear. 
	A seguir, aplicou-se o método de análise do componente principal da análise fatorial obtendo um resultado muito significativo. A análise fatorial é uma variedade de técnicas relacionadas para tornar os dados observados mais facilmente e diretamente interpretados. Isto é feito analisando-se os interrelacionamentos entre as variáveis de tal modo que estas possam ser descritas convenientemente por um grupo de categorias básicas, em número menor que as variáveis originais, chamado fatores (HAIR et al, 2005). Da análise fatorial, do total de onze descritores iniciais foram excluídos três descritores (variância, momento de diferenças de ordem 3 e momento de diferenças de ordem 1), resultando em oito descritores de maior importância para a classificação (momento de diferenças inverso de ordem 3, homogeneidade, variância inversa, entropia, momento de diferenças inverso de ordem 1, energia, fração da área de ar contida no pulmão e intensidade média). 
	A partir desses oito descritores foi realizada a análise discriminante pelo método stepwise, amplamente utilizado em pesquisas de análise discriminante para classificação de padrões (GURCAN et al, 2002; MCNITT-GRAY et al, 1999). Através da estatística stepwise dos oito descritores, sete foram considerados significativos para a classificação. O descritor momento inverso de diferenças de ordem 3 foi excluído da análise e nenhum outro descritor foi acrescentado. 
	Deste modo, os descritores que foram utilizados para classificar os padrões radiológicos deste estudo, em ordem de importância, são: 
	 intensidade média;
	 fração da área de ar;
	 energia;
	 momento inverso de diferenças de ordem 1;
	 variância inversa;
	 entropia;
	 homogeneidade. 
	Com esses sete descritores determinaram-se as funções discriminantes lineares de Fisher para cada um dos quatro padrões radiológicos de imagens de TC de pulmão, utilizadas para predizer a classificação de uma imagem com base nos valores coletados para os descritores. 
	As funções discriminantes lineares de Fisher para cada padrão radiológico encontram-se a seguir:
	onde H é a homogeneidade, ET é a entropia, EN é a energia, M1 é o momento de ordem 1, VI é a variância inversa, IM é a intensidade média e F é a fração da área de ar.
	Para determinar se uma região de interesse pertence a um determinado padrão radiológico, substituem-se em cada função discriminante linear de Fisher os valores dos descritores calculados. A função cujo valor for máximo determinará o grupo ou padrão previsto pela função discriminante linear de Fisher para aquela região de interesse da imagem radiológica.
	A aplicação das funções discriminantes em todas as 1536 regiões de interesse de todos os padrões radiológicos produziu uma concordância de 88,2% com os grupos de padrões originalmente classificados pelo radiologista.
	Para validar a capacidade de predição da metodologia de classificação, em um teste preliminar, foram escolhidas 10 regiões de interesse em pulmões normais, não utilizadas previamente no desenvolvimento da metodologia de classificação. Para cada uma das novas ROIs foram calculadas as quatro funções discriminantes lineares de Fisher e determinados os padrões correspondentes quantitativamente de cada região. Os valores das funções de cada um dos quatro padrões pulmonares foram normalizados em relação ao valor máximo encontrado entre as funções, a título de visualização dos resultados, mostrados na Figura 24. O valor máximo esperado seria o valor 1 para a função discriminante do padrão normal (triângulo verde).
	Figura 24: Gráfico dos resultados normalizados das equações de Fisher para dez regiões de interesse normais.
	Observa-se que as duas classificações incorretas (ROI 4 e ROI 6) referem-se ao padrão vidro fosco, enquanto os padrões enfisema e nódulo são claramente descartados. Assim, a aplicação da metodologia de classificação resultou em uma concordância de 80% dos casos testados (8 ROI classificadas como função normalizada igual a 1), sendo as imagens classificadas corretamente como pertencentes ao padrão normal. 
	Não existem dados comparativos de sensibilidade de metodologias de classificação semelhantes desenvolvidas por outros pesquisadores para padrões de imagens normais. A investigação de Uchiyama e colaboradores (2003) mostra que, para a detecção de padrões radiológicos anormais, a sensibilidade é de 99,2% para vidro fosco, 100% para opacidade linear e reticular, 88,0% para nódulo, 100% para favo de mel, 95,8% para enfisema e 100% para consolidação.
	Ao considerarmos apenas a classificação dos nódulos, que possui maior quantidade de estudos, observa-se uma sensibilidade de 83,9% dos casos no estudo de McNitt-Gray e colaboradores (1999), que utilizou a correlação e a diferença da entropia para diferenciar nódulos malignos e benignos. Estes dois descritores não foram utilizados na investigação desenvolvida neste estudo.
	Ressalte-se que a metodologia desenvolvida neste trabalho é válida para este tipo de protocolo de aquisição e sua aplicabilidade em outros protocolos precisa ser investigada.
	CONCLUSÃO
	O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia quantitativa de classificação de padrões radiológicos em imagens de TC do pulmão. As imagens foram analisadas visualmente por um radiologista que identificou regiões de interesse contendo os padrões enfisema, nódulo, normal e vidro fosco. A metodologia utilizada incluiu o cálculo de nove descritores de textura e dois descritores de intensidade dos níveis de cinza. Os descritores de textura calculados foram: homogeneidade, momento de diferenças inverso de ordem 1, momento de diferenças inverso de ordem 3, momento de diferenças de ordem 1, momento de diferenças de ordem 3, variância, variância inversa, energia e entropia; e os dois descritores de intensidade foram: fração da área de ar e intensidade média. No projeto RPSOC foi desenvolvido um software utilizado neste trabalho, que foi utilizado para selecionar as regiões de interesse, calculados os descritores de textura e o descritor intensidade média. O cálculo do descritor fração da área de ar foi realizado com o software livre ImageJ. A classificação dos padrões radiológicos foi realizada através da análise multivariada de dados. Na ordem de importância para a caracterização dos padrões, sete descritores foram classificatórios: intensidade média, fração da área de ar, energia, momento de diferenças inverso de ordem 1, variância inversa, entropia e homogeneidade. A partir destes descritores criou-se a função discriminante linear de Fisher para cada padrão radiológico. O padrão radiológico de uma região de interesse é obtido a partir da aplicação dos valores dos descritores em cada uma das quatro funções discriminantes, sendo que a função de valor máximo determina o padrão radiológico. 
	Conclui-se que a metodologia desenvolvida permite a classificação de regiões de interesse de imagens de TC do pulmão em quatro padrões radiológicos previamente definidos. A partir das quatro funções discriminantes foi produzida uma concordância de 88,2% das regiões de interesse classificados corretamente. Para a validação da metodologia desenvolvida foi realizado um teste preliminar com 10 regiões de interesse de padrões normais em imagens de TC do pulmão, não utilizadas no conjunto de imagens da classificação e foi atingido um percentual de 80% de classificação das regiões corretamente como normais.
	A metodologia desenvolvida revelou-se útil na exclusão de regiões de interesse normais em sistemas computadorizados de auxílio ao diagnóstico. Este fato é particularmente importante nas situações em que um grande número de exames é submetido para análise computadorizada. Em tais casos, o processamento poderia ser utilizado apenas para imagens que não foram identificadas como normais, possuindo algum tipo de achado radiológico anormal. A metodologia mostrou-se limitada para a classificação do padrão nódulo, que pode apresentar tamanhos variados e pode ser confundido quantitativamente com o padrão vidro fosco.
	Este trabalho contou com a análise visual das imagens de TC do pulmão de apenas um radiologista, considerado o “padrão ouro”. Por essa razão, o radiologista selecionou apenas regiões de interesse cujos padrões eram evidentes. Pretende-se estender a análise quantitativa para, no mínimo, mais dois radiologistas.
	Esta mesma metodologia, quando aplicada apenas aos padrões enfisema, normal e vidro fosco, fornece uma concordância maior com as análises realizadas pelo radiologista. Nesta nova configuração, sem a inserção do padrão nódulo, novas funções lineares de Fisher foram determinadas e a concordância obtida foi de 96,8% dos casos corretos. No entanto, a validação realizada com as mesmas 10 regiões de interesse do padrão normal produzem uma concordância de 80% dos casos, da mesma forma que a anterior, com a inclusão do nódulo. 
	Como perspectiva futura, testes de sensibilidade da metodologia de classificação serão realizados com maior número de imagens e outros padrões de imagens radiológicas. Em relação ao aprimoramento da metodologia, novos tamanhos de regiões de interesse deverão ser testados com os padrões radiológicos. Da mesma forma, estudos futuros devem ser desenvolvidos a partir de novos descritores, como descritores de forma, volume e circularidade, e outros descritores de textura, como a diferença de entropia e a correlação, principalmente para melhorar a sensibilidade e especificidade do método para classificação dos padrões radiológicos. Os novos tamanhos de regiões de interesse e novos descritores de forma e textura podem auxiliar principalmente na melhoria da sensibilidade desta metodologia para o padrão nódulo pulmonar. Esta metodologia ainda pode-ser aplicada em imagens de TCAR, para verificar se há alguma diferença quantitativa dos descritores em relação às imagens utilizadas neste trabalho.
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