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Abstract. In chest X-rays (CXR), the automatic identification of regions, struc-
tures, or objects that compose it can help the professional in the area to perform
their reading and analysis more assertively, promoting the improvement and ef-
ficiency of the diagnosis. This work proposes a method to segment the lung fields
in CXR. Based on digital image processing operations and the use of rules, the
proposal is evaluated on a pediatric CXR images dataset. The results were satis-
factory for the different classes of images analyzed, indicating that the proposed
method can be practically used in pre-processing stages of more complex flows.

Resumo. Nas radiografias de torax (RXT), a identificacdo automdtica de
regiodes, estruturas ou objetos que a compoem pode auxiliar o profissional da
drea a realizar sua leitura e andlise de forma mais assertiva, promovendo a
melhoria e eficiéncia do diagnostico. Este trabalho propée um método para
segmentar os campos pulmonares em RXT. Com base em operacdes de pro-
cessamento digital de imagens e uso de regras, a proposta é avaliada em um
banco de dados de imagens RXT pedidtricas. Os resultados satisfatorios para
diferentes classes de imagens analisadas indicam que o método proposto pode
ser utilizado de forma prdtica em etapas de pré-processamento de fluxos mais
complexos.

1. Introducao

Radiografias de Térax (RXT) sdo cruciais na anélise, rastreamento, acompanhamento e
diagnostico de varias doencas. A partir delas € possivel realizar a avaliacdao de varias es-
truturas anatdmicas da regido toracica, como o arcabouco 6sseo, partes moles, pulmdes,
mediastino, linhas ou bordas cardiacas, além de grandes vasos, apenas para citar algu-
mas. Em sistemas de deteccdo e diagndstico assistidos por computador (CADx), RXT
sdo frequentemente usadas como entrada para auxiliar no diagnéstico de doencas como
Tuberculose, Pneumonia, Canceres e, mais recentemente, a COVID-19, entre outras.

Uma etapa comum em sistemas CADx que lidam com imagens RXT € a
segmentacdo. Esta tarefa constitui-se do processo de divisdo da imagem em partes,
regides ou estruturas que a compdem, e € sempre guiada pelo problema a ser resolvido.
Assim, esta ¢ uma etapa importante e necessaria que compreende um primeiro e critico
componente para a leitura e andlise das RXT. Além disso, a segmentacdo estd associada a
reducdo do processamento computacional, e a melhora da eficiéncia, acuracia e precisdao
de sistemas CADXx, podendo ainda cobrir tarefas como deteccdo e localizacdo de lesoes,
infecgdes e canceres.



Virios sistemas CADx utilizam imagens RXT segmentadas, considerando apenas
a regido dos pulmdes. Uma consequéncia deste processo € que certas regides necessarias
para analise de outras doengas detectaveis por meio de RXT acabam ficando de fora. Este
€ o caso da regido do coragdo, necessdria para o diagndstico da cardiomegalia, ou das
regides das costelas, claviculas e coluna essenciais para identificar fraturas e padrdes de
rotacdo, por exemplo. Desse modo, a segmentacido que engloba toda a regido pulmonar
representa uma importante tarefa com aplicacdes préticas.

A segmentac¢do automatizada tem como vantagens oferecer um mecanismo que
supera o tédio envolvido na segmentacdo manual de grandes conjuntos de dados, e per-
mitir a reprodutibilidade, o que € dificil de ser alcancado com resultados definidos ma-
nualmente [Clarke et al. 1995]. No entanto, problemas significativos devem ser supe-
rados para atingir precisdo por meios automaticos, e essa area de pesquisa permanece
ativa [Chen et al. 2021, Hesamian et al. 2019, Zhou et al. 2018]. Além disso, técnicas
computacionais disponiveis para segmentacdo de imagens médicas sdo especificas por
aplicacdo, modalidade de imagem ou parte corporal analisada, inexistindo um método
universal que alcance toda e qualquer imagem médica.

Consequentemente, o processo de segmentacao ndo € trivial e constitui uma das ta-
refas mais dificeis no processamento digital de imagens, sendo determinante em procedi-
mentos de andlise computadorizada [Gonzalez and WOODS 2010]. Em imagens médicas
e, mais especificamente, imagens radioldgicas, a segmentacdo € ainda mais desafiadora
devido a algumas caracteristicas de RXT. Baixo contraste entre as regides de interesse e
outras texturas, variacdes de iluminagao e condi¢des de aquisicdo da imagens, sdo algu-
mas dessas caracteristicas [Taheri et al. 2021].

No sentido de contribuir nessa drea de pesquisa, apresentamos neste trabalho um
método automatizado para segmentacao da regido dos campos pulmonares em imagens
RXT pedidtricas. Nossa proposta baseia-se na definicio de uma regidio de interesse (ROI)'
correspondente aos limites externos da regido da caixa tordcica. Assim, toda regidao di-
ferente a regido tordcica € descartada, prevenindo efeitos indesejaveis dessas regioes na
andlise por sistemas CADx. Na Figura 1, apresentamos alguns exemplos de regides es-
tranhas a regido toricica.

(a) Tubos e abdomen (b) Cabeca, braco e maos (c) Rotulos e etiquetas

Figura 1. RXT pediatricas publicas com estruturas estranhas a regiao toracica.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, apresentamos alguns
trabalhos relacionados. Na Secdo 3, o método proposto € descrito. Os resultados sio

'do inglés region of interest - ROI



apresentados e comentados na Se¢do 4. As consideragdes finais seguem na Secao 5.

2. Trabalhos relacionados

Recentemente, diversas pesquisas relacionadas a segmentacdo automatizada de ima-
gens médicas com uso de aprendizagem profunda tem sido publicados. Os propoésitos
dos trabalhos encontrados sdo variados, estabelecendo alternativas consistentes para a
segmentacdo de pulmdes, de disco Optico, e veias [Taheri et al. 2021, Shi et al. 2021,
Mahmood et al. 2020, Gu et al. 2019], por exemplo.

[Shi et al. 2021, Fan et al. 2020] abordaram a segmenta¢do em imagens RXT no
contexto da COVID-19. Os primeiros revisaram técnicas de IA para aquisicao de dados,
diagnéstico e segmentacdo, pontuando a importancia da segmentagdo no auxilio ao di-
agnostico e na quantificacdo de lesodes, e o uso da rede U-Net [Ronneberger et al. 2015]
como o principal modelo adotado. Os ultimos, desenvolveram um modelo de rede neu-
ral chamada Inf-Net para identificar e segmentar regides infectadas pelo virus a partir de
cortes de tomografia computadorizada de torax.

[Teixeira et al. 2020] avaliaram o impacto que a segmentacdo dos pulmdes em
imagens RXT exerce no diagndstico e explicacio da COVID-19. Um poder maior de
generalizagdo dos modelos que usam segmentacao em oposicdo aos que nao usam foi
apontado. A segmentagdo for¢a os modelos a olharem para regides que realmente im-
portam, reduzindo vieses e aumentando a qualidade dos modelos de interpretacdo e
explicagdo, como nos mapas de ativacdo. Os autores também realizaram a segmentacao
dos pulmdes [Oh et al. 2020] para desenvolver um modelo robusto de deteccao de COVID
em um pequeno conjunto de imagens RXT.

Em [Gordienko et al. 2018], a segmentacdo dos pulmdes foi usada para a andlise
de lesdes e nddulos suspeitos de cancer em imagens RXT, e entdo combinada e com-
parada com a supressdo de claviculas e sombras de costelas. Os autores concluiram pela
importancia dessas técnicas na reducdo de sobre-ajustes (overfitting) e vieses relacionados
as regides circundantes aos pulmaes.

Outras pesquisas utilizaram métodos tradicionais como aqueles baseados em
regido, classificacdo, clusterizacdo, corte grifico e modelos ativos de forma, entre ou-
tros. Os resultados alcangados por esses métodos mostraram-se bastante tteis € como
uma alternativa vidvel para muitos casos. A seguir, apresentamos alguns destes resulta-
dos encontrados na literatura.

[Li et al. 2016] apresentaram um método de segmentacdo de pulmdes baseado em
modelos estatisticos de forma e modelos de aparéncia. Para os modelos de forma, ‘multi-
escala’ e ‘multi-passos-tamanho’ com diversos parametros de limita¢do foram usados. Ja
para o modelo de aparéncia, caracteristicas multiplas com diferentes pesos foram utiliza-
dos para descrever as diferentes partes do limite de campo do pulmao.

O professor Dr. Ginneken, da Radboud University Nijmegen Medical Centre, des-
creveu em sua tese [Van Ginneken 2001] vérias técnicas de segmentacdo para andlise
de RXT por computador. Renomados pesquisadores como a Dra. Sema Candemir e
o Dr. Sammer Antani também tem publicado varios trabalhos sobre a segmentagcdo
de pulmdes em imagens RXT e o aprimoramento de sistemas CADx [Peng et al. 2020,
Candemir and Antani 2019, Candemir et al. 2014, Jaeger et al. 2013, Xue et al. 2015].



[Hogeweg et al. 2012] segmentou claviculas por classificacao de pixel e modelo
de forma ativa (do inglés Active Shape Model - ASM) empregando programacao dinamica
com uma funcdo de custo otimizado. Em [Schalekamp et al. 2016], os autores avalia-
ram o efeito da supressao dssea [Hogeweg et al. 2013] no diagndstico de anormalida-
des comuns em RXT. Ja em [Patil and Udupi 2012], um algoritmo bastante simples para
pré-processamento de imagens CT foi descrito. O algoritmo é composto de 2 fases: fil-
tragem de média e operacdes morfoldgicas, utilizadas para aumentar o desempenho da
segmenta¢do de tumores.

O Dr. Iakovidis, professor e pesquisador na Universidade de Thessaly, na Grécia,
propds um modelo também baseado em ASM para a deteccdo das fronteiras de cam-
pos pulmonares em imagens RXT com presenca de infec¢des pulmonares e adquiridas
por aparelhos portateis de RX [Iakovidis et al. 2009]. Posteriormente, esse modelo foi
utilizado para criar um framework de reconhecimento de padrdes, composto por um
classificador hierdrquico, para medir a extensao das infiltracOes pulmonares em imagens
RXT [Tsevas and Iakovidis 2011].

3. Materiais e métodos

Nossa proposta compde-se como um método tradicional baseado em operacdes de proces-
samento digital de imagens e uso de regras para segmentar campos pulmonares. Para isso,
quatro pontos (esquerdo, direito, superior e inferior) sdo automaticamente identificados e
utilizados para guiar a segmentacdo da regido da caixa tordcica. A Figura 2 exemplifica o
método proposto com os pontos de referéncia encontrados automaticamente (Fig. 2a), e a
segmentacdo resultante do processo (Fig. 2b).
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(a) Radiografia de entrada. (b) ROI segmentada.
Figura 2. Definicao dos pontos da ROl e imagem segmentada resultante.
As secoes seguintes detalham a base de dados, a técnica utilizada para demarcar

os pontos horizontais e verticais da regido de interesse e, por fim, as métricas utilizadas
para avaliar o método proposto.

3.1. Base de dados

Para realizacdo dos experimentos e avaliacdo da proposta, utilizamos um subconjunto
composto por 150 imagens RXT pediétricas selecionadas de um banco de dados do Ins-



tituto de Patologia Tropical e Satide Pablica (IPTSP) da Universidade Federal de Goias
(UFG), descrito com mais detalhes em [Fonseca et al. 2016].

As imagens utilizadas foram selecionadas aleatoriamente e distribuidas igual-
mente em trés classes, rotuladas como ‘Bacteriana’, ‘Normal’ e ‘Indeterminada’, indi-
cando casos com diagndstico confirmado de pneumonia bacteriana, casos normais ou
saudaveis, e casos sem diagnostico determinado, respectivamente. Todas as 150 imagens
RXT foram manualmente marcadas em quatro pontos da ROI para serem utilizadas como
referéncia e permitir a comparagcdao com o método automatico proposto. Nas subsecoes a
seguir, descrevemos como nosso método define automaticamente cada um desses pontos.

3.2. Marcacao dos pontos esquerdo e direito

A marcacgdo dos pontos esquerdo e direito na RXT € alcancada pela execugdo dos se-
guintes passos: a) Transformada top-hat, b) Binarizagdo, c) Selecdo dos dois maiores
segmentos e d) Definicao dos limites esquerdo e direito.

a) Transformada top-hat: definida como

That(f) = f = (f o), ey

onde f é uma imagem em niveis de cinza e (fo b) é operacdo de abertura sobre ela.

Uma das principais aplicacdes dessa transformada € a remocdo de objetos de
uma imagem usando um elemento estruturante na operacao de abertura. A operacdo de
diferenca produz entdo uma imagem em que apenas os componentes removidos permane-
cem. Essa operacdo € usada para objetos claros sobre um fundo escuro, tendo importante
uso para correcdo de efeitos de ilumina¢ao nao-uniforme.

Para o esquema proposto, utilizou-se a transformada fop-hat com um elemento
estruturante na forma de disco com raio igual a 32, definido empiricamente. O objetivo
¢ realcar regides de maior densidade da imagem, aquelas correspondentes as estruturas
Osseas. Na Figura 3 € possivel observar uma RXT da base de dados utilizada (Fig. 3a) e
o resultado apds a aplicacao da transformada top-hat (Fig. 3b).

(b) (d)

Figura 3. Definicao do pontos esquerdo e direito. a) Imagem RXT, b) Top-hat, c)
Binarizacao e d) Maiores segmentos.

b) Binarizacao : sobre a imagem resultante da transformada fop-hat (1},:), uma
operacdo de binarizagdo € realizada seguindo a seguinte regra:

0 seThat(x,y) < pu(That) * 1.25

2
1 se That(x,y) > pu(That) * 1.25 )

[bin(xa y) =



onde /4(7Tha) € a intensidade média da imagem 7}, x € y sdo as coordenadas dos
pixels da imagem. O resultado I, (z,y) é uma imagem com as estruturas mais densas
destacadas em branco e o fundo em preto como mostrado na Figura 3c.

¢) Selecao dos dois maiores segmentos: para eliminar pequenos segmentos,
como aqueles decorrentes de artefatos, filtramos os dois maiores segmentos da imagem
bindria (/p;,). Com isso, mantém-se o conjunto de costelas esquerdas e direitas na RXT.

d) Definicao dos pontos esquerdo e direito: se d4 pela localizagdo do primeiro
pixel mais a esquerda e do dltimo pixel mais a direita da imagem bindria resultantes do
passo c). O resultado é exemplificado na Figura 3d.

3.3. Marcacao dos pontos superior e inferior

Definidos os dois primeiros pontos, as regides da imagem localizadas antes do ponto
esquerdo e depois do ponto direito sdo descartadas (veja Figura 4a). Seguimos, entio,
para a defini¢do dos pontos superior e inferior, alcancados pela realizacdo da seguinte
sequéncia de operacdes: a) Imagem negativo da limiarizacdo por Otsu, b) Definicdo do
vale, c) Perfil soma das linhas da imagem e d) Defini¢cdo dos pontos superior e inferior.

Superior

Inferior

(a) RXT com colunas (b) Negativo, vale e (c) Pontos marcados
removidas marcacgoes

Figura 4. Definicao dos limites superior e inferior.

a) Negativo da limiarizacao por Ofsu: a limiarizagdo por Otsu é método que
determina um limiar 6timo para separar uma imagem em duas partes, correspondentes a
‘frente’ e ao ‘fundo’ da imagem. Para isso, as regides mais claras da imagem sao setadas
em 1 (‘frente’), e as regides mais escuras sdo setadas em O (‘fundo’). O negativo é o
processo que inverte esses valores na imagem.

b) Definicao do vale: o vale corresponde a regido central da RXT destacada em
verde na Figura 4b. Essa regido é demarcada por um processo que se inicia nas co-
lunas centrais da RXT (aproximagao do mediastino) e caminha-se da esquerda a direta
até encontrar um ponto da imagem com valor 1 (pixel branco). Definido o vale, a ima-
gem € divida em trés faixas horizontais de mesmo tamanho. A partir dai, encontra-se
a localizacdo de uma linha de menor comprimento na faixa superior da imagem, e a de
maior comprimento na faixa inferior.

¢) Perfil soma das linhas da imagem: o perfil soma é apenas uma contagem
da quantidade de pixels brancos em cada uma das linhas da imagem. Este valor serve
para avaliar o percentual da imagem que foi considerada como ‘fundo’ pelo processo de



limiarizacao (passo a)). Diferentemente da andlise das linhas do vale, o perfil soma das
linhas da imagem permite recuperar informacao de regides descontinuas de fundo, o que
nao € possivel com as linhas do vale.

d) Definicao dos pontos superior e inferior: a defini¢cio destes pontos é realizada
avaliando-se o comprimento das linhas do vale e os valores do perfil soma, obedecendo-se
as seguintes restrigdes:

1. o ponto superior deve ser localizado na faixa superior da imagem, e o ponto inferior na
faixa inferior da imagem.

2. margens externas de seguranca de até 64 pixels devem ser acrescidas em relacao aos
pontos superior e inferior encontrados.

3. a razdo entre a altura e a largura da imagem ndo deve ser superior a 85%. Se-
gundo [Candemir et al. 2015], o contorno cardiaco em imagens RXT pediatricas é até
60% maior que o diametro tordcico horizontal, o que resulta numa ROI ligeiramente re-
tangular. Isso também foi verificado em nossas marcacdoes manuais, que tiveram altura
variando entre 41,2% a 84,8% da largura.

O ponto superior € definido procurando, a partir da linha 1, a primeira ocorréncia
com comprimento >= 90% do maior comprimento de linha do vale. Se ndo existir ou se
a linha estiver num ponto > 20% da altura da imagem, entdo é procurado no perfil soma
a primeira ocorréncia cujo valor seja >= 80% da largura da imagem. Se ainda assim néo
for encontrado nenhuma ocorréncia, entdo o ponto superior considerado serd a primeira
da linha do vale com o comprimento minimo. Para o ponto inferior, procura-se na faixa
inferior a primeira ocorréncia de linha com comprimento maximo dentre as linhas do vale.

Definido esses pontos, as regides acima do ponto superior e abaixo do ponto in-
ferior sdo removidas. Caso a 3“ restri¢ao nao tenha sido atendida, novas buscas sio rea-
lizadas seguindo os mesmos critérios até que essa restri¢ao seja atendida. As imagens na
Figura 4 mostram as linhas encontradas no vale e os limites da 1¢ restri¢ao (Fig. 4b), e
também os pontos superior e inferior que delimitam a ROI nesta imagem RXT (Fig. 4c).

3.4. Métricas de Avaliacao
Na avaliacdio do método proposto, utilizou-se as 150 imagens RXT mencionadas na

Secdo 3.1. Para cada imagem, os quatro pontos da ROI definidos manualmente foram
utilizados como referéncia.

Em seguida, para medir a precisdao do método proposto, utilizamos os coeficientes
de similaridade DICE (DSC, do inglés Dice similarity coefficient) e Jaccard (IoU, do
inglés Intersection over Union), definidos pelas Equacdes 3 e 4.

_,, In(AB)]
DSC(AB) =2+ (i 3)
_[n(4B)
10U(4.8) = 155 @)

onde A e B representam, respectivamente, a regido desejada da caixa torécica (verdadeira
positiva) e a regido a ser descartada, externa a caixa tordcica (verdadeira negativa). Adi-



cionalmente, propomos também uma escala de precisdo baseada na distancia dos pontos
encontrados pelo método proposto em relagdo aos pontos de referéncia coletados manu-
almente. Na defini¢do dessa escala, a altura média das costelas foi considerada, chegando
a um valor de 32 pixels. Esse valor € usado por ser uma tolerancia aceitavel na defini¢ao
da ROI, j4 que os dpices pulmonares se iniciam abaixo da primeira costela.

A precisdo foi, entdo, tabelada em seis niveis, apresentados na Figura 5. Do total,
trés deles sdo positivos — representando pontos detectados além dos limites de referéncia
(correspondente a falsos positivos) — e trés sdo niveis negativos — representando pontos
aquém dos limites de referéncia (correspondente a falsos negativos).

-96 -64 -32 32 64 9%
-3 -2 -1 0 +1 +2 +3
1

Referéncia

Figura 5. Niveis de precisao adotados para avaliagao da ROI.

4. Resultados

Na Tabela 1, apresentamos os valores obtidos de DSC, Jaccard (IoU), e também a
acurdcia do método em nossa escala de precisao para o nivel 0 (ACC-0) e nivel 1 (ACC-1).
Os resultados apresentados correspondem a andlise de todos os quatro pontos encontra-
dos, para cada uma das trés classes das imagens RXT.

Tabela 1. Resultados do processo de definicao e segmentacao da caixa toracica.

Classe das Métricas calculadas

imagens DSC IoU ACC-0 ACC-1
Normal 0.958 0.922 0.790 0.970
Bacteriana 0.956 0.916 0.820 0.935
Indeterminada 0.964 0.931 0.840 0.985
Total 0.959 0.923 0.817 0.963

Na Figura 6, os resultados em ntiimeros absolutos dos quatro pontos detectados
(Esquerdo, Direito, Superior e Inferior) sdo apresentados para as 3 classes: normais
(Fig. 6a), indeterminadas (Fig. 6¢) e bacterianas (Fig. 6b). Uma comparag¢do da ROI
utilizada como referéncia (linhas verdes) e a detectada pelo método proposto (linhas ver-
melhas) é apresentada na Figura 7, enquanto na Figura 8 sao mostrados os piores casos.

4.1. Discussao

Observando os valores das métricas na Tabela 1, podemos deduzir ndo haver diferencas
significativas entre classes, embora a classe ‘Bacteriana’ apresente valor fora do padrao
na métrica ACC-1. Os valores mais baixos de ACC-0 sdo explicados por corresponderem
a sobreposicao ‘perfeita” entre a referéncia e a predi¢io. Os valores de DSC e ACC-1 sao
os mais relevantes, visto que tendem a medir algo mais proximo do desempenho médio,
enquanto a loU penaliza em maior grau os erros gerados.
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Figura 6. Pontos detectados em cada classe analisada.

Referéncia X Identificado ROl de referéncia ROl identificada

Figura 7. ROI's definidas em imagens RXT das 3 classes, sendo (1) bacteriana,
(2) normal, (3) indeterminada.

Pelos graficos dispostos na Figura 6, € possivel perceber que a defini¢ao dos li-
mites esquerdo e direito sdo melhor resolvidos (precisdao média de 95% para o nivel 0)
em comparacao aos pontos superior e inferior (precisao média de 68,3% para o nivel 0),
apontando uma dificuldade do método em identificar esses tltimos. Essa dificuldade pode




Referéncia X |dentificado ROl de referéncia ROl identificada

Figura 8. Piores ROI's definidas em imagens RXT das 3 classes, sendo (1-2)
bacteriana, (3) normal, (4) indeterminada.

ser explicada pela baixa qualidade das imagens (baixa resolugdo e contraste) que, por ve-
zes, impossibilita a identificacdo dos dpices pulmonares (que define o ponto superior) e
dos seios costofrénicos (que define o ponto inferior).

O desempenho inferior nas imagens da classe ‘Bacteriana’ € esperado e justi-
ficavel, visto que as imagens dessa classe apresentam infiltracdes, impactando tanto a
definicdo de bordas, como a limiariza¢do. E nessa classe onde o método apresenta a
maior quantidade de pontos detectados nos niveis 2 e 3.

Outra importante observacdo € o fato de apenas um ponto (esquerdo) ter sido
detectado no nivel menos trés (-3), vide imagem da linha 4 da Figura 8. Assim, a técnica
apresenta uma alta sensibilidade, com pouca perda de ROI desejavel, o que também pode
ser conferido nos resultados expostos na Figura 7.

Finalmente, destaca-se a simplicidade da técnica desenvolvida, o seu baixo tempo
de processamento (0,85 segundos) e a redu¢do média do tamanho das imagens, ndo men-
cionado anteriormente, mas que alcancou 26,75%, habilitando assim a técnica para uso
em sistemas CADx, sem grandes impactos.

5. Conclusoes

Nesse artigo, apresentamos uma estratégia para segmentar regides de interesse (ROI) em
imagens de raio-X do térax. A abordagem proposta foi testada e avaliada sobre um con-
junto de dados de imagens RXT pediatricas de nossa instituicdo e os resultados foram
apresentados utilizando métricas de avaliacao apropriadas. A solug@o proposta trata-se de
uma abordagem de bom desempenho, facil implementacio e baixa complexidade compu-



tacional e que ndo requer etapas de treinamento, o que a habilita a ser utilizada em etapas
de pré-processamento em fluxos mais complexos.
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