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Abstract. The lung cancer is the world cancer death leader, also, is the leader
in malignant form appearance. The computer assisted diagnosis (CAD) is a
powerful tool for lung images medical analysis that can support the early detec-
tion, essential for diagnosis process. The computed tomography (CT) obtains
two and three-dimensional images with high quality that can be used in lung
cancer diagnosis. Nevertheless, the lung nodule segmentation is a complex step
in the CAD process due to the lung’s or the nodule structure. In this work we
present different approaches for lung tomographic image segmentation using
simple characteristics as area and grayscale. For testing our methodology, the
Lung Image Database (LIDC-IDRI) was used and we obtain good results.
Keywords: Lung nodules. Computerized Tomography. Computer-Aided Diag-
nosis. Image Processing. Segmentation.

Resumo. O cdncer de pulmdo é o lider das mortes por cancer no mundo, e
também é o primeiro na ocorréncia da forma maligna. Sua identificacdo em
estdgio inicial aumenta a probabilidade de cura e sobrevida dos pacientes.
Por essa razdo, o processo de diagnostico é de fundamental importancia. A
interpreta¢do de imagens médicas pode ser uma tarefa extremamente impor-
tante e a tecnologia se converte em uma ferramenta muito valiosa para auxiliar
no processo de analise de imagens de diversas patologias incluindo nodulos
pulmonares. O presente trabalho segmenta imagens tomogrdficas tridimensio-
nais dos nédulos pulmonares, utilizando técnicas de limiar (thresholding) em
conjunto com a construgdo de um modelo dos nodulos.

Palavras-chave: Nodulos pulmonares. Segmentacdo. Tomografia computadori-
zada. Diagndstico Assistido por Computador. Processamento de imagens.

1. Introducao

O cancer de pulmao € o lider mundial de falecimentos para mortes causadas por cancer,
matando cerca de 1.6 milhdes de pessoas por ano [Gallagher 2017]. O niimero de ébitos
deve-se, entre outras causas, a falta de observacdo dos sintomas para a deteccdo nos
estdgios iniciais. Desta forma, um diagndstico em estdgio inicial eleva as chances de
éxito para o tratamento e fornece melhora para a qualidade de vida dos pacientes.

Como um componente necessdrio para a elaboracdo do diagndstico, as imagens
médicas digitais comegaram a ser amplamente utilizadas e entre elas destaca-se a tomo-
grafia computadorizada CT (Computerized Tomography), pois apresenta alta sensibili-
dade e resolugdo podendo ser aplicada na localiza¢ao de lesdes pulmonares. Para auxiliar



a andlise em imagens raiograficas, aplicacoes conhecidas como Diagndstico Auxiliado
por Computador CAD (Computer-Aided Diagnosis) sao utilizadas.

O CAD é construido com base em técnicas de processamento de imagens médicas,
onde a separagdo da 4rea de interesse, a extracdo de caracteristicas e a classificagao dos
objetos sdo os principais fatores que influenciam o sucesso da andlise realizada com-
putacionalmente [D. Dance, S. Christofides, M. Maidment 2014]. A etapa responsavel
por realizar a divisdo da imagem em diferentes regides é denominada segmentacio
[Gonzales and Woods 2010], procedimento essencial durante o processamento de ima-
gens.

1.1. Problema

O processo de segmentagdo dos nddulos pulmonares € uma das etapas mais comple-
xas do CAD [Nithila and Kumar 2016], onde a técnica utilizada pode apresentar real
diferenca na obten¢do de um diagndstico coerente ao problema apresentado, melhorando
o grau de recuperacdo e qualidade de vida do paciente. O objetivo do CAD é melho-
rar a precisdo e a consisténcia dos diagndsticos médicos pelo suporte computacional
[Ferreira Junior et al. 2016J]. Desta forma faz-se necessario a constru¢do de um método
adequado para o processamento das imagens obtidas da CT, para auxiliar o médico para a
qualificacdo do tipo de cancer e tratamento, diminuindo o grau de incerteza e otimizando
os processos de andlise dos nddulos.

2. Materiais e Métodos

Para a realizagdo deste trabalho foi utilizado o repositorio Lung Image Data-
base Consortium and Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI), disponivel
em https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/LIDC-IDRI, ¢ uma plataforma
publica disponivel a comunidade, fornece uma colecdo de imagens médicas assim como
informacodes de registro de nédulos pulmonares. O repositdrio fornece além da colecao
de imagens tomograficas que foram diagnosticadas com cancer pulmonar, um conjunto
de anotagdes com marcagdes sobre a dimensao, localizacao e outros dados sobre as lesdes
encontradas nas imagens. A comunidade internacional utiliza dos dados disponiveis
para o desenvolvimento, treinamento e validacao de métodos CAD para a deteccdo e di-
agnosticos de cancer pulmonar.

2.1. Marcacao dos Especialistas

Este processo foi realizado em duas etapas pela base de dados para identificar todos os
nodulos pulmonares em cada CT sem a necessidade de um consenso forcado entre os
especialistas. Na primeira fase, chamada de leitura cega, cada radiologista revisa de
forma independente cada CT e realiza marcacdes das lesdes classificando-as segundo
seu diametro. Na segunda fase, chamada de leitura ndo cega, cada radiologista revisa de
forma independente suas proprias marcagdes, € em anonimato as marcagoes dos demais
especialistas, procurando fechar o diagndstico final. Os arquivos associados do casos
registram os resultados das duas etapas.

2.2. Reproducao das Marcacoes

Para uma andlise inicial, foi observada a documentagdo fornecida na base de dados do
LIDC-IDRI, e um script foi desenvolvido em MATLAB, através do qual € possivel repro-
duzir as marcagdes dos especialistas. A reproducdo € realizada com base nas coordenadas


https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/LIDC-IDRI

fornecidas na documentacdo contida em cada registro de C7, utilizando-se de estrutu-
ras montadas com poligonos que sdo sobrepostos sobre as imagens onde o nédulo, ou
nédulos, foram detectados pelos radiologistas, como pode ser observado na Figura [I(a)]
e 0s casos em que sdo registrados mais de um nédulo, como observado na Figura[1(b)]

(a) Marcacdo simples. (b) Marcagdo dupla.

Figura 1. (a) LIDC-IDRI-0001 com marcacao do primeiro especialista e (b) LIDC-
IDRI-0003 com marcacgao de 2 nodulos pelo quarto especialista. Fonte:
Dados da pesquisa

3. Processamento das Imagens

Neste trabalho o processamento das imagens foi dividido em trés etapas. A primeira
etapa, as imagens originais foram binarizadas com base em trés métodos distintos
de thresholding, o método de limiar Minimum Cross Entropy Thresholding proposto
por [Liand Tam 1998]], o método de limiar Minimum Error Thresholding proposto por
[Kittler and Illingworth 1986] e o método Otsu de [Smith et al. 1979]]. A segunda etapa,
foram utilizados dois métodos de segmentacao.

3.1. Segmentacao

No primeiro método as imagens foram segmentadas utilizando o método desenvolvido
em [MENDONCA 2016], em conjunto com as marcagdes originais realizadas pelos es-
pecialistas em conjunto o método de limiar Min. Cross Entropy, o método de limiar Min.
Error. O algoritmo desenvolvido é baseado em [Fricke 2004], classificado como um algo-
ritmo do tipo Union-Find por se utilizar da fun¢do union(x,y) para informar a equivaléncia
de segmento entre X e y, e a funcdo find(y) para obter o rétulo representado atualmente e,
pela transitividade da equivaléncia da funcao union(x,y) utilizada, find(x) retorna a mesma
reposta [Jayanti and Tarjan 2016].

Roétulos temporarios sdo criados e relacionados em um vetor € a posi¢cao repre-
senta o rétulo e o valor da posicao representa a relagdo com os demais rétulos. De forma
posterior, a funcdo union(x,y) relaciona os segmentos, referenciando um segmento a outro
ao mudar o vetor de relacionamento. Desta forma, os rétulos inclusos em union() apre-
sentam mesmo retorno apos a fungdo find(). O algoritmo otimiza o processamento com
a utiliza¢do de menos recursos de memoria o procedimento utiliza apenas duas imagens
bindrias e em escala de cinza e a abordagem tridimensional € realizada. Os pixels sdo
analisados, cada pixe/ com o numero 1 € atribuido um rétulo temporario e sua vizinhanca
€ analisada, se 0 mesmo se encontra cercado por vizinhos iguais a 0 a ele € atribuido um
novo rotulo.



Caso apresente algum vizinho diferente de O a ele serd atribuido o rétulo que
representa o segmento do vizinho encontrado. Caso o pixel apresente mais de um vizinho,
o rétulo de um dos vizinhos € utilizado, por meio da fung¢do find(), e havendo divergéncia
nos rétulos vizinhos a funcao union() € utilizada para garantir a equivaléncia dos rétulos,
pois representam um mesmo segmento, ilustragéo realizada na Figura 2]
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Figura 2. llustracdo bidimensional da varredura com o vetor relacionamento,
(a) imagem nao rotulada, (b) vizinhos com rotulos diferentes encontrados,
(c) final da primeira passagem e (d) final da segunda passagem. Fonte:

[MENDONCA 2016

No segundo método, as imagens originais foram segmentadas com a realizag¢do de
uma marcagdo propria e a utilizagdo do limiar pelo método Otsu, utilizando a marcagao
original como semente para um centroide e um raio formado com a distincia euclidiana
entre os pixels mais distantes e o centroide, formado posteriormente uma circunferéncia
como demonstrado na Figura[3|ao fim da sec@o.

Especialista
Centroide
(3 -Raio de ditancia

Figura 3. Exemplo da criacao de uma pré-mascara para uma imagem. Com o
contorno realizado pelo algoritmo de marcacao em ciano, o centroide em
amarelo e a pré-mascara em verde. Fonte: Dados da pesquisa

Na ultima etapa, as imagens 2D segmentadas sdo utilizadas para anélise, as fatias
sao empilhadas e € construido um modelo 3D dos nédulos. O processo de construcao e
segmentacdo das imagens € realizado delimitando um nimero de fatias das imagens onde
¢ detectado a presenca cancer pelos especialistas.



Foi observado que, todos os métodos apresentam variagdes tanto entre as fatias
da CT quanto entre os registros dos pacientes. A representacdo na forma visual, apre-
sentadas pelos trés métodos, sdo importantes para que o processamento da imagem possa
determinar os objetos relevantes na segmentagao. Na figura 4{é apresentado um exemplo
da segmentacao com os trés métodos escolhidos.

(a) Método Min Cross En-  (b) Método Min Error (c) Método Otsu
tropy

Figura 4. LIDC-IDRI-0001 (a) binarizada pelo método Min Cross Entropy, (b) bi-
narizada pelo método Min Error, (c) binarizada pelo método Otsu. Fonte:
Autoria propria.

4. Resultados

A avaliacdo foi realizada com base na comparacao dos resultados obtidos e as informagdes
jé delimitadas pelos especialistas, que analisaram as mesmas imagens de forma técnica.
Utilizando a comparagdo dos perimetros e drea demarcadas originalmente pelos especi-
alistas e os perimetros e dreas segmentadas pelos trés métodos. Frisando que, para a
base de dados utilizada, sdo fornecidas somente as informagdes dos 30 primeiros casos

com a confirmacgdo de diagndstico que podem ser utilizadas como material de analise e
validagao.

Como observado na Tabela [I| e a Figura [5| os valores de drea e perimetro pelo
método proposto por Li ou Min. Cross Entropy é o que mais se aproxima do valores
demarcados pelos especialistas, seguido pelo método Min. Error o valor que mais se
distanciam sdo os com o limiar de Otsu, comportamento que se repete no decorrer das
imagens analisadas.

Tabela 1. Relatorio de resultados para LIDC-IDRI-0001

LIDC-IDRI-0001 Original Min. Cross Entropy Min. Error Otsu
Especialista Marcacdes Fatia Area Perimetro | Area Perimetro Area Perimetro | Area Perimetro
1 40 - 47 43 970 134 969 134,184 829 118,926 | 1486 213,644
2 40 - 46 43 891 125295 | 891 125,295 850 1224 1243 164,883
3 40 - 47 43 884 119,257 | 884 119,257 828 115,75 1398 200,362
4 39-47 43 933 121,465 | 933 121,465 831 116,983 1336 190,332

Notado que o corpo humano ndo € uniforme e as técnicas de limiarizacao apre-
sentam variacdo de acordo com os corpos estudados.



O método de Min. Cross Entropy que utiliza entropia minima cruzada, para loca-
lizar o ponto de corte pela minimizag@o da entropia cruzada entre a imagem original e a
segmentada, apresenta de uma forma geral, melhores resultados em comparag¢do com os

demais métodos.
1 2 3 4

m Min. Cross Entropy Area Min. Cross Entropy Perimetro

B Min. Error Area W Min. Error Perimetro

m Otsu Area m Otsu Perimetro

Figura 5. Erros de area e perimetro de cada método para a marcacao de cada

um dos quatro especialista para o primeiro registro. Fonte: Dados da pes-
quisa.

O Min. Error com o segundo melhor resultado, considera a limiarizacdo como
um problema de classificacdo, onde o limiar € obtido de forma estatistica. O método
Otsu apresenta os resultados que mais se afastam das marcacdes originais, o algoritmo
se diferencia pois busca maximizar a variancia interclasse, mesmo valor que minimiza a
variancia intraclasse e fornece o limiar ideal.

Tabela 2. Erro médio geral para todos os registros analisados.

MEDIA DE ERROS
Min. Cross Entropy Min. Error Otsu
Area  Perimetro | Area Perimetro | Area Perimetro
10% 6% 31% 22% 35% 33%

Observado que para todos os registros analisados a média de erro fornecida por Li
nao € superior a 10% enquanto o método do MinError(l) apresenta média de erro geral
de 30% e Otsu a média de erro para todos os registros superiores a 30% a Tabela [2]e a
Figura 6| apresentam a média dos erros para todos os registros computados.
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Figura 6. Erros de area e perimetro de cada método para a marcacao de cada um
dos quatro especialista para todos os registros avaliados. Fonte: Dados
da pesquisa

4.1. Modelagem 3D

A constru¢dao do modelo 3D dos nédulos foi realizado de duas formas, o primeira mo-
delo baseada na superficie das estruturas dominantes da imagem segmentada com as
marcacoes do especialistas, com os métodos de limiar de Li e Min. Error utilizando so-
mente as fatias marcadas pelos mesmos e a segunda forma com a marcac¢ao automatizada
realizada no segundo método descrito no terceiro paragrafo da se¢do 2] e a extrapolagdo
das fatias marcadas em cinco fatias anteriores a primeira e cinco posteriores a ultima fatia.

Ambos os modelos implementados necessitam passar por avaliacdo de especialis-
tas da drea médica para averiguacio sobre a qualidade e relevancia dos nédulos segmen-
tados e suas caracteristicas para diagndstico ou para aplicacdo ao meio educacional para
a qualificacdo de estudantes de area da saude.

340

(a) (b)

Figura 7. (a) modelo 3D criado com base na marcacap estrita dos especialistas
e (b) modelo 3D criado com limiar Otsu e extrapolacao da marcacao dos
especialistas em 5 fatias superiores e posteriores. Fonte: Autoria propria.

5. Conclusao

Para as técnicas de limiarizacdo de Min. Cross Entropy e Min. Error em conjunto com a
segmentacido de [MENDONCA 2016]], foi observado que para a maior parte dos registros




a drea e perimetros dos nddulos nos resultados € inferior a drea demarcada originalmente.
Para o método de Otsu, de forma geral, apresenta drea e perimetro maior, abrangendo de
forma mais ampla ndo s6 o ndédulo mas a regido proxima.

As técnicas de segmentacdo 2D e os modelos 3D obtidos apresentam resultados
e caracteristicas diferentes. Entretanto existe a necessidade de uma andlise médica para
a verificacdo sobre a qualidade de cada método, pois valores de métricas podem se apre-
sentar diferentes e as caracteristicas visuais podem aparecer de forma mais ricas para os
métodos que apresentam resultados mais fora do estabelecido pela base de dados.

Considerando os resultados é possivel sugerir como possiveis trabalhos futuros o
a utilizagcdo de outras técnicas de limiarizacdo em conjunto com outras abordagens, com
a possibilidade de utilizacdo de redes neurais, aprendizado de mdquina ou técnicas de
aprendizado profundo, para a aplicacao buscando o aprimoramento.
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