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Abstract. Lung cancer is the second most common in Brazil, early detection of
solitary pulmonary nodules is essential for patient survival. This paper presents
a computational methodology that aims to assist specialists in the detection and
classification of pulmonary nodules. For the development of this methodology
we performed tests with descriptors HOG, LBP, GLCM and Daisy, and the clas-
sifiers MLP, SVM and RF. The tests were performed on a segmented image set
containing 1009 benign and 394 malignant nodules. The best results were achi-
eved with the LBP descriptor and the SVM classifier, with an accuracy of 0.85,
specificity of 0.84, sensitivity of 0.85, kappa of 0.70 and AUC of 0.85.

Resumo. O cdncer de pulmdo é o segundo mais comum no Brasil, a detec¢do
precoce de nodulos pulmonares solitdrio é essencial para a sobrevivéncia do
paciente. Este trabalho apresenta uma metodologia computacional que visa
auxiliar especialistas na detecgdo e classificacdo de nodulos pulmonares. Para
o desenvolvimento dessa metodologia realizamos testes com descritores HOG,
LBP, GLCM e Daisy, e os classificadores MLP, SVM e RF. Os testes foram rea-
lizados em um conjunto de imagens segmentadas contendo 1009 nodulos benig-
nos e 394 malignos. Os melhores resultados foram alcangcados com o descritor
LBP e o classificador SVM, com uma acurdcia de 0,85, especificidade de 0,84,
sensibilidade de 0,85, kappa de 0,70 e AUC de 0,85.

1. Introducao

O cancer pulmonar € o segundo mais comum no Brasil e o primeiro em todo o mundo.
No fim do século XX, o cancer de pulmao se tornou uma das principais causas de morte
evitaveis. A andlise do ndédulo pulmonar utilizando imagens de Tomografia Computado-
rizada (TC) é uma importante estratégia para o diagndstico precoce [Inca 2019].

Um nédulo pulmonar € definido como sendo uma opacidade quase esférica de
até 3 cm de diametro, circulada pelo parénquima pulmonar. Lesdes acima de 3 cm sdo
frequentemente classificadas como malignas [de Carvalho Filho et al. 2017].

Com intuito de aumentar a precisdo na deteccdo e diagndsticos de lesdes auxi-
liando o especialista com uma segunda opinido, ferramentas de cunho computacional
denominadas Computer-Aided Detection (CADe) e Computer-Aided Diagnosis (CADX)
tem sido amplamente exploradas [Masood et al. 2018].



Este trabalho apresenta uma metodologia computacional que visa auxiliar especi-
alistas na deteccdo e classificacdo de nddulos pulmonares. Para o desenvolvimento dessa
metodologia realizamos testes com descritores histogram of oriented gradients (HOG),
local binary pattern (LBP), gray-level co-occurrence matrix (GLCM) e descritor de ima-
gem local Daisy e os classificadores Multi-layer Perceptron (MLP), Support Vector Ma-
chines (SVM) e Random Forest (RF). A principal contribui¢cdo deste trabalho € a escolha
dos melhores parametros para cada descritor. Os parametros dos drescritores foram ge-
rados de forma sequencial e testados com os classificadores, utilizando seus parametros
defaults.

2. Trabalhos Relacionados

[da Nobrega et al. 2018] desenvolveu um método utilizando diferentes arquiteturas de
Convolutional Neural Network (CNN) para a extragdo de caracteristicas das imagens do
Lung Image Database Consortium e o Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI).
Em seguida, as imagens foram classificadas utilizando os classificadores Naive bayes,
MLP, SVM, Near Neighbors (KNN) e RF. Como resultado foi observado que as melho-
res combinacOes de extracao profunda e classificagdo foram obtidos com CNN-ResNet50
com SVM-RBF alcangando Acurécia de 88,41% e Curva ROC (AUC) de 93,19%.

[Tang et al. 2018] desenvolveu um algoritmo que consiste de uma R-CNN 3d Fas-
ter inspirada em U-Net e um classificador 3D para a reducdo de falsos positivos. No
método proposto os autores abordaram aproximadamente dois estdgios: (1) triagem can-
didata usando uma RCNN 3D Faster, e (2) reducdo de falsos positivos subsequentes
usando classificadores 3D Deep Convolutional Neural Networks (DCNN).

[Sharma et al. 2018] em seu trabalho desenvolveu um algoritmo de duas etapas
para a deteccdo precoce do cancer de pulmdo. Na 1? etapa é abordado um método Otsu
seguido de operagdes morfologicas para a segmentacdo. Na 2% etapa, foi utilizado uma
CNN para a classificacdo de nédulos em malignos ou benignos. Neste experimento foram
utilizados 6.306 imagens de TC do banco de dados do LIDIC-IDRI sendo alcangado uma
precisdo de 84,13%, com a sensibilidade e especificidade de 91,69% e 73,16%.

3. Método Proposto

Nesta secdo, descrevemos a metodologia utilizada para segmentar as imagens da base
LIDC-IDRI e classificar os nédulos pulmonares em benignos ou malignos. Os estdgio
envolvidos nestas etapas sao apresentados na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma do método proposto dividido em quatro etapas: aquisicao
das imagens, segmentacao, extracao de caracteristicas e classificacao.
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A metodologia proposta estd dividida em quatro etapas: aquisicdo das imagens,
segmentacdo, extra¢do de caracteristicas e classificagdo. Afim de encontrar uma melhor
combinacao de parametros para os descritores, na etapa de classificacdo foram testados
cada conjunto de caracteristicas geradas a partir dos descritores, utilizando os classifica-
dores MLP, RF e SVM com seus parametros defaults.

3.1. Aquisicao das imagens

A cole¢do de imagens LIDC-IDRI consiste no diagndstico e rastreamento do cancer pul-
monar em TCs com lesdes marcadas. O conjunto contém 1018 exames, cada um inclui
imagens de uma tomografia computadorizada toricica clinica e um arquivo XML asso-
ciado que registra os resultados de um processo de anotacdo de imagens de duas fases
realizado por quatro radiologistas toracicos [Armato III et al. 2011].

3.2. Segmentacao

Como o objetivo deste trabalho foi a descri¢do das imagens, utilizamos um método pro-
posto por [de Carvalho Filho et al. 2017] para a segmentacdo das regides candidatas a
nodulos.

3.3. Extracao de caracteristicas

Os descritores utilizados foram: LBP [Awad and Hassaballah 2016], HOG
[Dalal and Triggs 2005], Daisy [Tolaetal. 2010] e GLCM [Cuzzocrea et al. 2012].
Os parametros dos descritores foram gerado de forma sequencial. Na se¢do de resultados
serdo mostrados os melhores parametros encontrados para cada descritor.

3.4. Classificacao

Os classificadores utilizados foram: MLP [Nicolas 2015], RF [Suthaharan 2016] e SVM
[Bell 2014]. Foram utilizados os parametros defaults de cada classificador, afim de en-
contrar a melhor combinagdo de parametros dos descritores.

4. Resultados e discussao

Nessa secao sao apresentados os resultados obtidos para cada um dos descritores e clas-
sificadores avaliados. Os testes foram realizados em um conjunto com 1009 nédulos be-
nignos e 394 malignos, nos quais 70% foram utilizados para o treino e 30% para o teste.
Os nédulos segmentados sao formados por varias fatias de imagens, e consideramos cada
uma dessas fatias como uma instancia, sendo 4.327 benigno e 3.967 maligno.

A Figura 2 apresenta as combinagdes dos parametros do descritor GLCM. Foi
variado a distancia de 1 a 9 e os angulos (0, 45, 90, 135 e 180). Para o classificador MLP
apresentado na Figura 2 (a), a melhor combinacdo de parametro foi distancia 2 e angulo
135, com valor do kappa de 0,65. O classificador RF (Figura 2 (b)), apresenta a distancia
1 e ngulos 45 como melhores parametros, obtendo um kappa de 0,62. J4 na Figura 2 (c),
onde € apresentado o classificador SVM, tivemos como melhores parametros a distancia
1 e angulo 180, obtendo kappa de 0,63. Podemos perceber que quanto menor a distancia
melhor o resultado obtido, mesmo variando o angulo.

O descritor HOG ¢€ apresentada na Figura 3. Foi variado a célulade 4 a 10 e o
bloco de 1 a 8. A Figura 3 (a) apresenta os resultados apds a classificacio com a MLP,



a célula 4 e bloco 2 foi o que obteve um melhor resultado, obtendo o kappa de 0,55. A
Figura 3 (b) apresenta o resultado da classificagdo com o RF, o melhor parametro foi a
célula 6 e bloco 4, obtendo o kappa de 0,46. Ja o classificador SVM apresentado na Figura
3 (c), teve como melhor parametro a célula 4 e bloco 2, apresentando o kappa de 0,60.
Observamos que quando o valor célula for menor, obtemos um melhor resultado.

(a) MLP (b) Random Forest (c) SVM

Figura 3. Variacao de parametros (célula e bloco) do descritor HOG.

O descritor LBP mostrado na Figura 4, com variagao de parametros: raio de 1 a
3 e ntimero de vizinhos de 6 a 14, apresenta 6timos resultados. A classificagdo com a
MLP apresentada na Figura 4 (a), com a combinagdo de parametro raio 1 e vizinhos 9,
apresentou o kappa de 0,63. A Figura 4 (b) apresenta os resultados do classificador RF,
destacando os parametros raio 1 e vizinho 8 com o kappa de 0,66. O SVM apresentado
na Figura 4 (c) teve como melhor parametro o raio 1 e vizinhos 9, obtendo um kappa de
0,70. Observamos que o raio 1 e nimero de vizinhos 8 e 9, se destacaram, obtendo os
melhores resultados apresentados por cada classificador.
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Figura 4. Variacao de parametros (raio e nimero de vizinhos) do descritor LBP.

A Figura 5 apresenta o descritor Daisy. Foi variado o degrau em (10, 30, 50, 70,
90, 110, 130, 150 e 170), argola(2, 4, 6 e 8) e raio com valor fixo 7. Inicialmente foi
realizados outros teste e o parametro raio 7 apresentou o melhor resultado. A Figura 4



(a) apresenta os resultados apés a classificacdo com a MLP, onde se destaca o degrau
170 e argola 4, com o kappa 0,57. A Figura 5 (b) apresenta os resultados referente ao
classificador RF, onde se destaca o degrau 30 e argola 8, com o kappa 0,50. Por ultimo, a
Figura 5 (c) com os resultados do SVM, contendo como melhor parametro o degrau 30 e
argola 8, obtendo o kappa de 0,56. Podemos observar que os melhores resultados foram
com argola 8, mesmo variando o degrau.
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Figura 5. Variagao de parametros (degrau, argola e raio 7) do descritor Daisy.

A Tabela 1 apresenta os melhores resultados das combinacdes de parametros dos
descritores em relacdo a cada classificador. Foram utilizadas as métricas: acuracia (Ac),
especificidade (Es), sensibilidade (Se), kaapa (Ka) e AUC.

Tabela 1. Melhores resultados de cada descritor

Descritor | Classificador | Ac Es Se Ka AUC | Parametros
MLP 0,82 | 0,79 | 0,85 | 0,65 | 0,82 | Distancia 2, Angulo135
GLCM RF 0,81 | 0,79 | 0,82 | 0,62 | 0,81 | Distancia 1, Angulo 45
SVM 0,81 | 0,78 | 0,85 | 0,63 | 0,81 | Distancia 1, Angulo 180
MLP 0,77 | 0,77 | 0,78 | 0,55 | 0,77 | Célula(4, 4), Bloco(2, 2)
HOG RF 0,73 1 0,76 | 0,71 | 0,46 | 0,73 | Célula(6, 6), Bloco(4, 4)
SVM 0,80 | 0,77 | 0,82 | 0,60 | 0,80 | Célula(4, 4), Bloco(2, 2)
MLP 0,81 | 0,84 | 0,79 | 0,63 | 0,82 | Raio 1, Vizinhos 9
LBP RF 0,83 | 0,87 | 0,80 | 0,66 | 0,83 | Raiol, Vizinhos 8
SVM 0,85 ] 0,84 | 0,85 | 0,70 | 0,85 | Raiol, Vizinhos 9
MLP 0,78 | 0,77 | 0,79 | 0,57 | 0,78 | Degraul70, Argola 4
Daisy RF 0,751 0,75 1 0,75 | 0,50 | 0,75 | Degrau 30, Argola 8
SVM 0,78 | 0,77 | 0,78 | 0,56 | 0,78 | Degrau 30, Argola 8

5. Conclusao

Neste trabalho, foi apresentada uma metodologia computacional que visa auxiliar espe-
cialistas na deteccao e classificacdo de nédulos pulmonares. Os melhores resultados da
metodologia foram alcangados com o descritor LBP e o classificador SVM, obtendo uma
acurdcia de 0,85, especificidade de 0,84, sensibilidade de 0,85, kappa de 0,70 e AUC de
0,85. O descritor GLCM ficou em segundo lugar e dentre os classificadores a MLP se
destacou, obtendo uma acuricia de 0,82, especificidade de 0,79, sensibilidade de 0,85,
kappa de 0,65 e AUC de 0,82.

Apesar do descritor LBP e o classificador SVM obterem melhor acurécia, esta
combinac¢do nao domina a combina¢cdo LBP e RF no critério Es. Os resultados encontra-
dos demonstram a importancia da escolha dos melhores parametros na etapa de extracao



de caracteristicas. Pretende-se em trabalhos futuros, encontrar melhores pardmetros para
cada classificador abordado neste trabalho, como também realizar testes utilizando arqui-
teturas de CNNSs.
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