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Abstract. Early diagnosis and treatment of lung cancer are effective forms of
ensure the patient’s life. However, the detection and classification of lung no-
dules are challenging tasks for the specialists, because the nodules are small
and have low contrast. The purpose of this work was to evaluate the precision
of the 3D Shape and 3D Intensity attributes associated with Margin Sharpness
and 3D Texture attributes available in a reproducible research context. The
attributes created a 66-dimensional Radiomics vector that was applied to the
content-based image retrieval. The algorithm showed precision of the 0.841 and
0.803 in the retrieval of benign and malignant nodules, respectively.

Resumo. O diagndstico e o tratamento precoce do cancer de pulmdo sdo for-
mas efetivas de garantir a vida dos pacientes. Contudo, a detecgdo e classifica-
cdo dos nodulos pulmonares sdo tarefas desafiadoras aos especialistas, pois os
nodulos sdo pequenos e apresentam baixo contraste. O objetivo deste trabalho
foi avaliar a precisdo dos atributos de Forma 3D e Intensidade 3D associados a
atributos de Textura 3D e Nitidez de Borda disponiveis no contexto de pesquisa
reprodutivel. Os atributos formaram um vertor Radiomics de 66 dimensoes e
foram aplicados a recuperacdo de imagens por conteiido. O resultado da pre-
cisdo do algoritmo foi de 0,841 e 0,803 na recuperacdo de nodulos benignos e
malignos, respectivamente.

1. Introducao

O céncer € caracterizado como um crescimento anormal de células que invadem e
destroem os seus tecidos vizinhos. Diante da estimativa de mais de 600 mil novos casos
estimados para 2016, o cancer compreende a segunda maior causa de morte da populagado
brasileira. Segundo dados do Instituto Nacional do Cancer (INCA) [INCA 2016], sdo
estimados 17.330 novos casos de cancer de pulmao (CP) para o ano de 2016 .

O CP € uma doenca agressiva em que geralmente a presenca de sintomas € um
sinal de prognostico ruim. A taxa de sobrevivéncia de um paciente com CP diagnosticado
apos cinco anos € de apenas 15%. Porém, a identificacdo de nddulos malignos logo no
inicio da doenga garante ao paciente uma taxa de sobrevivéncia de 49%. Entretanto, o di-
agnostico do cancer de pulmao € uma tarefa complexa e apresenta trés grandes desafios:
interpretar as imagens, identificar as lesdes e classificar os nddulos. Ainda, imagens médi-
cas sdo extremamente complexas por natureza, e o processo de interpretacdo de imagens €
um desafio reconhecido mesmo para radiologistas experientes. Logo, € importante o uso
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de ferramentas de auxilio computadorizado ao diagnéstico (CAD) com o objetivo de me-
lhorar tanto a acuricia diagndstica quanto a consisténcia na interpretagdo do diagndstico
por imagens do CP [Kuruvilla and Gunavathi 2014].

A recuperagdo de imagens baseada em contetido (CBIR) tem sido descrita como
uma potencial ferramentas CAD, pois € capaz de auxiliar o processo de decisdo clinica,
recuperando em grandes bases de dados, casos similares ja diagnosticados pertencentes
a mesma modalidade, regido anatdomica e com alteracdes estruturais provocadas por de-
terminadas doencas. Sistemas CAD baseados em CBIR podem ser muito tteis em um
ambiente clinico real, pois podem auxiliar o radiologista na tomada de decisdo diagnds-
tica, ou aumentar sua certeza, valendo-se de um modelo de decisdo baseada em exemplo.
Por exemplo, se um caso desconhecido for considerado muito similar a um caso ja di-
agnosticado como maligno, o radiologista terd mais confian¢a na decisdo diagndstica do
caso desconhecido em maligno [Oliveira and Ferreira 2013]. Um dos desafios no desen-
volvimento das aplicagdes de CBIR € definir métodos de extracao de atributos efetivos e
eficientes para representar as imagens.

Radiomics é um conceito recente para a extragdo e andlise em larga escala de
atributos quantitativos obtidos a partir de imagens médicas usando avancados algoritmos
matemadticos. O objetivo € revelar as caracteristicas das lesdes que podem passar des-
percebidas se analisadas a olho nu [Gillies et al. 2016]. O uso da abordagem radiomics
permite avaliar e diagnosticar o cancer de forma objetiva, pois atribui as caracteristicas
das imagens valores quantitativos, diminuindo significativamente o problema da variabi-
lidade intra/inter-observador e melhorando a acuricia no diagnéstico quando comparado
as estratégias qualitativas de avaliacdo do cancer [Kumar et al. 2015].

Em [Ferreira Junior et al. 2016a] os autores propuseram uma base para a pesquisa
reprodutivel de nédulos malignos e benignos composta por 1944 nédulos associados a
atributos radiomics de Textura e Nitidez de Borda. Entretanto, a base proposta pelos
autores nio possui atributos capazes de caracterizar a intensidade e a forma, que € uma
das principais caracteristicas utilizadas pelo radiologista durante o diagnéstico de nédulos
pulmonares. Logo, o objetivo deste trabalho foi desenvolver os atributos de forma 3D
e intensidade 3D, e avaliar a precis@o destes algoritmos quando inseridos ao vetor de
atributos radiomics proposto em [Ferreira Junior et al. 2016a] no contexto de pesquisa
reprodutivel.

2. Metodologia

Uma visdo geral da arquitetura usada neste trabalho pode ser vista na Figura 1.
Neste trabalho foi utilizado o banco de dados de nédulos pulmonares piblico desenvol-
vido por Ferreira Junior [Ferreira Junior et al. 2016a], este banco é voltado para a pes-
quisa reprodutivel e contém imagens do Lung Image Database Consortium (LIDC) (Se-
cao 2.1).

A segmentacdo manual dos nddulos foi realizada pelos especialista do LIDC. Des-
tes nédulos segmentados foram extraidos os atributos radiomics de Textura 3D, Nitidez
de Borda, Intensidade 3D e Forma 3D (Secdo 2.2). Apos a extracdo de atributos, foi
realizada a andlise de similaridade dos nédulos pulmonares dentro do conceito da CBIR.
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Figura 1. Visao geral da arquitetura CBIR.

2.1. Banco de Nodulos Pulmonares

O LIDC [Armato et al. 2011] € um repositério formado por imagens de Tomo-
grafia Computarizada (TC) de cancer de pulmdo com lesdes identificadas e classificadas
por quatro radiologistas em um processo de interpretacdo de imagem que requereu dos
especialistas a andlise das imagens e marcagao das lesdes usando uma interface grafica.
Os nédulos identificados foram classificados pelos radiologistas de acordo com algumas
caracteristicas subjetivas, entre elas a probabilidade de malignidade, de acordo com as
seguintes condigdes:

Malignidade 1: probabilidade alta para ser benigno;
Malignidade 2: probabilidade moderada para ser benigno;
Malignidade 3: probabilidade indeterminada;
Malignidade 4: probabilidade moderada para ser maligno;
Malignidade 5: probabilidade alta para ser maligno.

O LIDC € uma colecio nao organizada em esquema de banco de dados, assim,
nao existe correlacdo entre imagens, dados dos exames e classificagdo dos nédulos pelos
radiologistas. Além disso, o LIDC ndo contém informagdes a respeito do tamanho do né-
dulo ou atributos das imagens. L.ogo, optamos por usar o Banco de N6dulos Pulmonares
(BNP) desenvolvido por Ferreira Junior et al. [Ferreira Junior et al. 2016a]. Este banco
utiliza uma abordagem NoSQL orientado a documentos com o MongoDB, onde todas
as imagens das lesdes foram manualmente segmentadas usando as marcagdes realizadas
pelos radiologistas e entdo armazenadas no banco de dados. Esta caracteristica permitiu
facil acesso as imagens contendo apenas as lesdes na etapa de extracdo de atributos.O
BNP possui 752 exames e 1944 nddulos pulmonares do LIDC nas cinco classificacdes de
malignidade.

Neste trabalho nédulos com probabilidades de malignidade 1 e 2 foram conside-
rados benignos, e nédulos com probabilidades de malignidade 4 e 5, malignos. Porém,
nodulos com probabilidade de malignidade 3 foram desconsiderados, pois possuem pro-
babilidade de malignidade indeterminada. Ao término destes recortes, a quantidade de
nédulos beningos superou de forma excessiva a quantidade de nédulos benignos. Assim,
foi realizada uma distribui¢do equanime da quantidade de ndédulos benignos e malignos
com o objetivo de avaliar os resultados da CBIR utilizando uma base balanceada (Tabela

1).
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2.2. Extracao de Atributos

A combinacgdo de diferentes categorias de atributos € bastante comum em apli-
cacOes reais para se alcancar uma melhor acuricia na classificacdo [Wu and He 2015].
Portanto, neste trabalho foram usadas quatro categorias de atributos de imagem: Ané-
lise de Textura 3D (AT) e Andlise de Nitidez de Borda (ANB), disponivel no BNP; e os
atributos desenvolvidos neste trabalho, Atributos de Intensidade 3D e Forma 3D.

No BNB cada nédulo possui um vetor de AT 3D de dimensdo 32 obtido a partir
da matriz de coocorréncia [Ferreira Junior et al. 2016a]. Os atributos desenvolvidos pelo
autor foram: Energia, Entropia, Momento da Diferenca Inverso, Matiz, Contraste, Proe-
minéncia, Correlacdo e Variancia, considerando quatro orienta¢des angulares. Todos os
nddulos também estdo associados aos atributos do ANB 3D. Para obter estes atributos os
autores desenharam linhas perpendiculares sobre todas as bordas das fatias dos nédulos e
armazenaram a intensidade dos pixels dessas linhas em um simples array ordenado. Os
atributos utilizados pelo autor foram: Diferenca entre os extremos, Soma dos valores,
Soma dos quadrados, Soma dos logs, Média geométrica, Variancia da populacdo, Vari-
ancia da amostra, Desvio padrao, Medida de kurtosis, Medida de skewness e Segundo
momento central. Cada nédulo foi caracterizado com um vetor de atributos ANB com 12
dimensoes.

Os atributos de Analise de Intensidade 3D (Al) e Andlise de Forma 3D (AF) fo-
ram desenvolvidos neste trabalho usando liguagem de programacao JAVA versao 1.8. Os
atributos de Andlise de Intensidade 3D desenvolvidos neste trabalho foram propostos por
[Nowik 2013]. Para cada nédulo foi associado um vetor de atributos com dimensio 14
obtido a partir das fatias do nédulo. Os atributos de Andlise de Intensidade 3D desenvol-
vidos estdo listados nas equacdes de 1 a 14.

‘ Benigno ‘ Maligno \
Probabilidade de Malignidade | 1 2 | 4 5 | Total

Niumero de Nodulos 32| 32 |32 32 128
Soma 64 64

Tabela 1. Distribuicao balanceada entre nddulos benignos e malignos apds des-
considerar a probabilidade de malignidade 3.

Aerts [Aerts et al. 2014] prop0s oito atributos de andlise de forma 3D que foram
adaptados e implementados neste trabalho. Segundo [Brandman 2011], o tamanho do né-
dulo é um importante indicativo da sua malignancia. Logo, consideramos neste trabalho o
didmetro do nédulo como atributo de forma, assim cada nédulo foi associado a um vetor
de AF de nove dimensdes. Além do diametro, os atributos implementados foram Com-
pacidade (1 e 2), Desproporgio esférica, Esfericidade, Area, Area da superficie, Relacio
superficie-volume e Volume, listados nas equagdes 15 a 23.
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onde x; é o i-ésimo valor de intensidade da imagem; s € o desvio padrdo da intensidade;
n é o nimero de pixels na regido; e p(zy) a probabilidade de ocorréncia do k-ésimo valor
de intensidade em um conjunto de /V intensidades.
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Volume (V') = (Z Zpl) - Fesp, (22)

onde f representa o conjunto de pixels (p) delimitados pelas coordenadas cartesianas da
segmentacdo do nédulo; F' € o conjunto de todas as fatias do ndédulo; Fesp corresponde
ao valor da espessura das fatias; para os atributos em fungdo da drea A, tanto A; quanto
Ay pode ser usado, devido a abordagem do autor; para os atributos em fun¢io de um valor
de raio (R), o mesmo foi definido como segue:

[3V

Raio (R) = 1
v

(23)

2.3. Métrica de similaridade e Avaliacao da Precisao

Cada atributo extraido possui o seu proprio intervalo de valores e que nao sao
necessariamente coincidentes. Para utilizar métricas de similaridades baseadas em dis-
tancia, faz-se necessdria a normalizacdo da base para que todos os dados se localizem
em um inter- valo de valores especifico [Ferreira de Lucena et al. 2016]. O método de
normalizagdo aplicado neste trabalho foi a Normalizacao Estatistica (Transformagao 7).

Segundo [Akgiil et al. 2010], o0 método mais comum para avaliar a eficiéncia de
um sistema de recuperagdo da informacao € analisar a Precisdo e Revocacdo. Precisdo é
a proporcao de objetos recuperados que sao relevantes para a consulta. Revocacao indica
a proporc¢ao de objetos relevantes na base de dados que foram recuperados ao responder
uma consulta. Entretanto, € de grande valiar mensurar a precisao de um sistema de CBIR
também na recuperacdo dos primeiros casos retornados, ou seja, aqueles que estdao nas
posicdes iniciais do ranking de similaridade. Dado que os primeiros casos recuperados
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(mais similares) sd@o os que terdo maior influéncia no diagndstico do especialista. Para
isso, a métrica utilizada € conhecida como Precisao(N), onde N € o nimero de casos
retornados. [Miiller et al. 2004].

Para avaliar a Precisao(N) da recuperacao feita com com nddulos representados
através dos atributos citados anteriormente, foi utilizada a técnica LOO (Leave-One-Out)
sobre a base de nédulos. Esta técnica consiste em utilizar todos os ndédulos da base como
referéncia para recuperagdo selecionando um por vez para obter o nédulo de referéncia.
Ou seja, no caso da base de nddulos selecionada neste trabalho, foram feitas 128 iteracdes
de recuperacdo e calculada a Precisao(N) da recuperacdo. A cada iteracdo, um nédulo di-
ferente da base foi selecionado como referéncia e os demais foram utilizados para medir
a distancia para a referéncia e, com isso, constituir o ranking de similaridade. A simi-
laridade entre os ndédulos da base em relagdo ao nédulo de referéncia foi obtida através
do célculo da Distancia Euclidiana medida entre os seus vetores de atributos radiomics.
Assim, quanto menor a distancia, ou seja, quanto mais préximo de zero, mais similar sdo
os noédulos.

Os testes foram realizados segundo os seguintes critérios: (1) foram executadas
128 rodadas de recuperacdo de imagens, considerando os nédulos da base (64 benignos
e 64 malignos); (2) a cada rodada foi selecionado um nédulo de referéncia por meio da
técnica LOOQO; (3) os ndédulos recuperados foram ordenados de acordo com a menor Dis-
tancia Euclidiana em relacdo ao nddulo de referéncia da rodada; (4) a precisdo da CBIR
foi avaliada levando em consideragdo a ordem dos nédulos resultantes do processo de
recuperagdo, para isso foi calculada a média da Precisdo(N) das 64 iteracdes de recupera-
cdo na recuperagdo dos nédulos benignos e, da mesma forma, a média da Precisd@o(N) das
64 iteracOes de recuperacdo na recuperagdo dos nddulos malignos considerando, sempre
considerando os 10 primeiros resultados (Precisao(10)).

3. Resultados e Discussao

A Figura 2 apresenta os resultados da recuperacao P(10) dos ndédulos beningos e
malignos. Os resultados de precisdo foram obtidos a partir da integracdo dos atributos
desenvolvidos neste trabalho com os atributos disponibilizados no BNP (AT e ANB). A
média de precisdo para o dez primeiros nédulos malignos foi de 0,803 £0,23 e para os
benignos de 0,841 £+ 0,19. Ao avaliarnos o potencial dos atributos integrados no processo
de decisdo do especialista, considerando os trés primeiros casos, a precisao obtida foi de
0,890 £0,20 na recuperacdo de ndédulos malignos e 0,911 £0,18 para nédulos benignos.

A diferenga de 6,87% da precisdo da CBIR entre os nddulos beningos e malignos
sugere que alguns atributos foram capazes de caracterizar de maneira mais eficiente o po-
tencial benigno. Em nossos testes preliminares verificamos que devido a forma espicular
do nédulo maligno, a caracterizacio da forma € um desafio, principalmente em nédulos
precoces (<10mm), inclusive dificultando o processo de segmentagdo manual. Ainda,
segundo [Ferreira Junior et al. 2016b], o atributo de proeminéncia da textura é um forte
atributo de caracterizacdo do ndédulo benigno.

A tabela 2 apresenta a precisdo dos resultados entre P(1) a P(10) dos nddulos
malignos obtidos neste trabalho (segunda coluna) e os confronta com os resultados de
precisdo de outros atributos publicados na literatura. Para garantir uma comparagdo justa
com as outras avaliagdes, o primeiro nddulo recuperado P(1) de outros trabalhos foi com-

2054



17° WIM - Workshop de Informatica Médica

18
09 j:=== - 3
- } . .
0.8 i
o7
06
=)
A
Qo 05
E =S=Benigho
e =@=Maligno
0.3
0.2
01
0
F(1) F(2) P(3} P(4) P(5) P(6) P(7) P(8) P(9) P(10)
Namero de Nédulos Recuperados

Figura 2. Precisao dos atributos integrados na recuperacao dos primeiros dez
nddulos similares.

parado com o segundo nddulo recuperado P(2) do nosso trabalho, visto que o primeiro
nédulo recuperado neste trabalho é sempre o caso de referéncia. Ainda, comparamos
os resultados da literatura com a nossa menor precisdao média P(10), que foi a obtida na
recuperacdo dos ndédulos malignos.

Ao comparmos os nossos resultados com [Ferreira Junior et al. 2016b] verifica-
mos que os atributos desenvolvidos neste trabalho (Al e AF) aumentaram a precisao (P10)
em 8,0 pontos percentuais quando integrados aos atributos propostos pelo autor. Nossos
resultados em P(10) também foram superiores quando comparados ao Atributo de Mar-
kov (43%), Filtro de Gabor (38%) e Registro de Imagem (10%). Esta comparacao reforca
a importancia em utilizar os atributos de forma integrada, segundo o conceito radiomics.

4. Conclusao

Este trabalho apresentou a avaliacdo da precisdo de um vetor de atributos com-
posto por 66 atributos radiomics obtidos a partir da textura, borda, forma e intensidade do
nédulo. A precisdo foi avaliada na recuperacdo dos dez primeiros casos, pois € a forma
como a CBIR tem maior potencial de auxiliar o especialista no diagndstico.

Os resultados evidenciaram a importancia em integrar os atributos, mesmo sem re-
alizar uma selecdo de caracteristicas obtivemos precisdo de 0,841 e 0,803 na recuperagdo
de nddulos benignos e malignos, respectivamente.

Neste trabalho evidenciamos a importancia da pesquisa reprodutivel, pois ao in-
tegrarmos os atributos desenvolvidos por [Ferreira Junior et al. 2016a] (AT e ANB) aos
atributos desenvolvidos neste trabalho conseguimos aumentar a precisao da recuperagao
de nédulos pulmonares malignos em 8%. Também confrontamos os nossos resultados
com atributos publicados na literatura para a recuperacdo de ndédulos pulmonares. A pre-
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COMPARACAO DE EFICIENCIA

Nodulos Proposto Atributos  Atributos  Atributos  Filtros Registro

Recuperados AT e ANB  Haralick Markov Gabor de Imagem

1 0,92 0,85 0,29 0,89 0,88 -

2 0,89 0,80 0,23 0,82 0,81 -

3 0,86 0,78 0,21 0,72 0,73 -

4 0,85 0,76 - = - _

5 0,85 0,75 0,18 0,52 0,57 -

6 0,84 0,74 = - - _

7 0,84 0,73 - = - _

8 0,82 0,72 - - - -

9 0,81 0,72 - - - -

10 0,80 0,72 0,15 0,37 0,42 0,7
Tabela 2. Comparacao da precisao meédia P(10) dos atributos inte-

grados proposto neste trabalho com atributos publicados na literatura
[Ferreira Junior et al. 2016b].

cisdo dos atributos integrados superou os atributos de Markov em 43,9%, Filtro de Gabor
em 35,66% e Registro de Imagem em 10%. Contudo, os atributos desenvolvidos (AF e
Al) ndo promoveram um aumento da precisdo na recuperacdo dos ndédulos benignos ao
compararmos com [Ferreira Junior et al. 2016b]. Ainda, acreditamos que o desvio padrdo
de £0,17 e 0,19 na precisdo de noédulos beningos e malignos, respectivamente, seja re-
sultado da dificuldade do especialista em segmentar manualmente nédulos menores que
10mm, o que compromete a precisio dos atributos de forma na carecterizagdao do nédulo.
Uma outra problemdtica da base, sdo os nédulos ndo sélidos, onde aplicar os atributos de
Intensidade para a caracteriza¢do dos nédulos é um desafio. Logo, € necessdrio realizar
futuros experimentos para avaliar a eficiéncia dos atributos na caracterizagdao dos nodulos.

A precisdo dos atributos desenvolvidos neste trabalho foi obtida usando um banco
de dados de nédulos pulmonares disponivel publicamente, o que permitiu a pesquisa re-
produtivel e a validagdo cruzada entre atributos. Utilizar uma mesma base de imagens
permitiu comparar os resultados de maneira mais fidedigna do que utilizando uma outra
base de imagens, garantindo assim consisténcia na comparagao dos resultados. Portanto,
encorajamos que outros autores utilizem o BNP para testes e publiquem os seus atribu-
tos dentro do conceito de pesquisa reprodutivel, avancando o estado-da-arte da aplicacio
radiomics na classificagdo de nédulos pulmonares.
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