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Resumo

A presente dissertacao tem como objetivo o desenvolvimento de uma rede neuronal
artificial para a classificacdo de imagens tomograficas do pulmao. Foi construida uma rede neuronal
artificial que classificasse uma imagem como contendo nédulos benignos ou malignos. Foram
utilizadas 80 imagens, 40 continham nodulos benignos e as restantes nodulos malignos. As imagens
passaram por o processo de pré-processamento e segmentacdo e de seguida foram extraidas
caracteristicas, sendo estas utilizadas como variaveis de entrada da rede neuronal. As
caracteristicas extraidas foram a area, perimetro e diametro do nodulo e contraste, correlacao,
energia, homogeneidade, média, entropia, curtose, assimetria e desvio-padrdao da imagem. Todo

este processo foi realizado na ferramenta computacional Matlab R2014b.

Foram testadas varias topologias de redes neuronais artificias em que o numero de
neuronios da camada intermédia foi modificado. O desempenho da rede neuronal foi avaliado tendo
como base o Coeficiente de Regressao de Pearson (R) e o Erro Quadratico Médio (EQM), sendo que

o melhor modelo apresentou para R=0.93 e EQM=0.136.

O desenvolvimento da rede neuronal foi efetuado na Neural Networks Toolbox do Matlab
R2014b.

A rede neuronal desenvolvida é do tipo Feedforward Backpropagation, como algoritmo de
treino foi utilizado o algoritmo Levenberg-Marquardt. A rede possui uma camada intermédia,
ativada pela funcao de transferéncia sigmoide logaritmica, composta por 100 neurdnios na camada

intermédia e contem apenas 1 neurénio na camada de saida.

Com a Rede Neuronal Artificial desenvolvida obteve-se uma sensibilidade de 97,5% e uma
especificidade de 100%. Assim sendo caso enquadrado num sistema CAD sera uma ferramenta

relevante no auxilio ao diagndstico.

Palavras-chave:

Nodulo Pulmonar, Rede Neuronal Artifical, Matlab, Neural Networks Toolbox
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Abstract

This thesis aims to develop an artificial neural network for the CT lung images
classification. An artificial neural network to classify an image as containing benign or malignant
nodules was built. 80 images, 40 contained benign nodules and other malignant nodules were used.
The images have undergone the process of preprocessing and segmenting and then were extracted
features, which are used as neural network input variables. The extracted features were the area,
perimeter and diameter of the nodule and contrast, correlation, energy, homogeneity, media
entropy, kurtosis, skewness and image standard deviation. This whole process was conducted in
computational tool Matlab R2014b.

We tested several artificial neural network topologies in which the intermediate layer
neuron number has been modified. The performance of the neural network was evaluated based
on the Pearson regression coefficient (R) and the mean squared error (MSE), and the best model
presented for R = 0.93 and NDE = 0.136.

The development of the neural network was performed on Neural Networks Toolbox Matlab
R2014b.

The developed neural network is of the type feedforward backpropagation, and as a
training algorithm is used Levenberg Marquardt algorithm. The network has an intermediate layer
activated by logarithmic sigmoid transfer function, comprised 100 neurons in the intermediate

layer and contains only one neuron in the output layer.

With the Artificial Neural Network developed yielded a sensitivity of 97.5% and a specificity

of 100%. So if framed in a CAD system will be an important tool to aid the diagnosis.

Keywords:

Pulmonary Nodule, Artificial Neural Network, Matlab, Neural Networks Toolbox
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Classificacao de nodulos do pulméo através de Redes Neuronais Artificiais

Capitulo 1

Introducao

1.1. Enquadramento

0 cancro do pulméao € uma das doencas mais mortiferas em todo o mundo. Quando detetada
num estagio inicial a sua taxa de sobrevivéncia é maior. Esta patologia € contudo dificil de ser
detetada, segundo varios estudos ja realizados a maioria dos diagndsticos de cancro do pulmao

acontece ja quando a doenca se encontra num estagio avancado [1].

Os sistemas CAD sao ferramentas bastante Uteis para auxiliar radiologistas no diagnostico
de varias patologias, e nos ultimos anos tém sido realizados varios estudos para auxiliar médicos
radiologistas a detetarem esta doenca num estagio ainda inicial. E um sistema que se torna numa
segunda opinido para o médico radiologista, sem o doente ser sujeito a uma biopsia, evitando por

isso que seja submetido a um meio de diagnodstico invasivo [1].

A radiografia toracica mostrou-se um meio de rastreio pouco viavel na detecao de nodulos
pequenos, é por isso recomendada para a detecao de nddulos pulmonares e consequentemente

cancro do pulmao a realizacao da Tomografia Computadorizada (TC).

O trabalho desenvolvido na presente dissertacao consiste em desenvolver um estudo na
classificacao de nddulos pulmonares, uma vez que estes sdo o ponto inicial do cancro do pulmao,
embora um nédulo pulmonar ndo seja necessariamente maligno. E por isso objetivo desta
dissertacao desenvolver a classificacdao dos nddulos como maligno ou benigno. Vao ser por isso
utilizados neste estudo, métodos de processamento de imagem e a classificacdo dos nddulos sera

baseada em sistemas bioinspirados, Redes Neuronais Artificiais (RNA’s).

1.2. Estrutura e Organizacao da dissertacao

Para que todas as tarefas sejam realizadas e os objetivos sejam atingidos, esta dissertacao
esta estruturada em oito capitulos. Onde no primeiro capitulo se pretende dar a conhecer qual a

relevancia e objetivos do estudo.
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No segundo capitulo sdo apresentados alguns conceitos sobre o pulmao e cancro do pulmao,
bem como sobre os métodos de diagnodstico. Ja no capitulo trés apresenta-se o método de detecao

por TC e os Sistemas CAD com mais detalhe.

No quarto capitulo sdo abordadas técnicas de processamento e segmentacdo de imagens,

inclusive as que serao utilizadas no estudo.

As RNA’s terdo uma abordagem mais extensa no capitulo 5. No sexto capitulo € possivel

encontrar-se toda a metodologia utilizada no estudo.
No capitulo 7 serao apresentados e discutidos os resultados obtidos com o estudo.

Por fim o capitulo 8 sera dedicado as conclusdes do estudo e sugestdoes que poderado ser

aplicadas em trabalhos futuros.



Classificacao de nodulos do pulméo através de Redes Neuronais Artificiais

Capitulo 2

Diagnéstico do cancro do pulmao

2.1. Introducao

Atualmente o cancro € a segunda maior causa de morte por doenca em todo o mundo,
tornando-se assim um importante problema de saude publica. Todos os anos sao diagnosticadas
treze milhdes de pessoas com cancro e oito milhdes morrem devido a esta doenca. Uma vez que a
esperanca média de vida é cada vez maior admite-se que também a taxa de incidéncia de cancro

aumente [2].

O cancro desenvolve-se através de fatores ambientais e genéticos, tratando-se de uma
doenca multifatorial complexa em que o processo de desenvolvimento ocorre de forma lenta e

existem multiplos eventos sequenciais [2].

Na realidade Portuguesa, o cancro do pulmao é o que apresenta a maior taxa de

mortalidade, e tem vindo a aumentar a sua incidéncia tanto em homens como em mulheres [3].

O cancro do pulmao é normalmente dividido em dois tipos: carcinoma pulmonar nao

pequenas células e carcinoma pulmonar de pequenas células [4].

2.2. Incidéncia e epidemiologia

Com o aumento do tabagismo, o cancro do pulmao tornou-se numa epidemia, sendo na
atualidade responsavel por 13% (1 600 000) novos casos de cancro anualmente e de 18% (1 400 000)

de causas de morte [5].

Nos homens o cancro do pulmao, entre os conhecidos, é o mais diagnosticado com cerca
de 17% de novos casos, apresentando também uma maior mortalidade com cerca de 23% de obitos.
Nas mulheres é o quarto cancro mais detetado, com cerca de 9% de novos casos e responsavel por
13% de dbitos [5].

No que diz respeito a taxa de sobrevivéncia global aos cinco anos, esta patologia € a que
tem evoluido mais lentamente, comparando com as conhecidas. A taxa de sobrevivéncia ao cancro

do pulméao ao fim de cinco anos é baixa devido ao diagnostico ser feito numa fase ja tardia. Os
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carcinomas pulmonares de nao pequenas células correspondem a 85% dos diagndsticos, em que em
80% das situacoes € detetado nos estagios lll e IV. Os carcinomas de pequenas células correspondem
a 15% dos diagnosticos de cancro do pulmao, sendo que desses diagndsticos 42% dos doentes nao

sobrevivem ao primeiro ano e apenas 16% conseguem chegar a taxa de sobrevivéncia global [5].

Nos Ultimos anos tém-se mostrado prioritario a implementacao e o reforco de medidas que

reduzam o habito tabagico e a protecdo dos nao fumadores [5].

2.3. Fatores de risco

0 tabagismo € o fator de risco principal para o cancro do pulmao. Em fumadores o risco de
cancro do pulmao é quinze vezes superior ao dos nao fumadores. O carcinoma pulmonar aumenta

com o numero de cigarros fumados e também com a duracao do habito [6].

Em pessoas que deixam de fumar, o risco de cancro diminui de imediato, embora s6 apds
vinte anos de abstinéncia tabagica a probabilidade de ocorrer cancro do pulmao seja igual a de um

nao fumador. Um fator de risco crescente diz respeito aos fumadores passivos [6].

Pensa-se que a seguir ao fumo do tabaco, o maior responsavel pelo cancro dos pulmées é
a exposicdo a cancerigenos ocupacionais. Esses cancerigenos podem ser arsénio, asbestos, cromio,

niquel, radao e hidrocarbonetos aromaticos policiclicos [6].

Um outro fator de risco do cancro do pulmao sdo algumas doencas respiratorias, tais como
a tuberculose, a doenca obstrutiva pulmonar e outras patologias relacionas com fibrose pulmonar.
E possivel também que a infecdo por virus como o papiloma virus e Epstein-Barr sejam

carcinogénicos, transmitindo oncogenes viricos para células hospedeiras [6].

A idade é também um fator de risco, uma vez que a idade média de diagnostico do cancro
do pulmao é 71 anos. Dois em cada trés doentes com cancro do pulméao sao diagnosticados com

mais de 65 anos, sendo pouco frequente aparecerem casos em doentes com menos de 45 anos [7].

Os fatores genéticos sdo também importantes, através do historico familiar é possivel
verificar se o doente é predisposto geneticamente para que ocorra cancro no pulmao. Doentes que
tenham no seu histoérico familiar membros que tém ou tiveram cancro do pulméo, que ndo fumam

ou fumaram podem ser mais predispostos a desenvolver a patologia [7].
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2.4. Anatomia e fisiologia do pulmao

O sistema respiratorio € o sistema que confere aos ser vivo respirar. A respiracdo € uma
acdo fundamental para a sobrevivéncia, sendo um processo automatico suportado por agoes

bastante complexas que ocorrem no organismo [8].

O sistema respiratorio é composto por duas divisdes: as vias aéreas superiores e as vias
aéreas inferiores. O sistema de vias aéreas superiores € composto pelo nariz, cavidades paranasais,
faringe e parte da cavidade oral. O sistema das vias areas inferiores é constituido pela laringe,

traqueia, bronquios e pulmdes [8].

Os pulmoes estao localizados na caixa toracica, este 6rgao é responsavel pelas trocas
gasosas entre o dioxido de carbono e o oxigénio que ocorrem no sangue. Cada pulméao é dividido
em lobos. O pulmao esquerdo é composto por dois lobos, enquanto o pulmao direito é dividido em

trés, sendo maior que o pulmao esquerdo [8].

A traqueia € a via aérea em forma de tubo presente no pescoco e no peito, esta divide-se

em dois ramos denominados bronquios, e cada brénquio se liga ao pulméao pelo hilo [8].

A pleura é uma membrana fina que cobre os pulmoes, esta membrana protege e amortece
os pulmoes. A pleura produz ainda um liquido que atua como lubrificante para que os pulmdes se

movam suavemente na cavidade toracica [8].

Cada um dos bronquios principais ramifica-se em outros bronquios de menor tamanho, estes
bronquios mais pequenos dividem-se por sua vez em tubos menores denominados bronquiolos. No
final de cada bronquiolo existem milhdes de alvéolos que nada mais sdo do que pequenos sacos que

contém no seu redor capilares (pequenos vasos sanguineos) [8].
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Figura 1 -lmagem ilustrativa do aparelho respiratorio [9].

A principal funcao dos pulmoes é entao transferir oxigénio do ar para o sangue e libertar o
dioxido de carbono para o ar. Desta forma o ar entra no nariz ou na boca passando pela traqueia,
pelos bronquios, bronquiolos e alvéolos ocorrendo aqui as trocas gasosas. Os alvéolos absorvem o
oxigénio passando para o sangue que vai circular por todo o corpo, o didxido de carbono passa do

sangue para os alvéolos fazendo o percurso inverso ao oxigénio [8].

Para além de serem importantes nas trocas gasosas, os pulmoes sdao necessarios para
defenderem o organismo de substancias nocivas presentes no ar, como fumo, poluicdo, bactérias
ou virus. Estas substancias ao passarem pelo nariz ficam retidas nos pulmdes, tendo estes que
produzir muco, que interceta e destrdi parcialmente essas substancias. O muco juntamente com
as substancias nocivas € empurrado pelos cilios para cima através dos bronquios onde sao retirados

através da tosse ou da degluticéo [8].

2.5. Sintomas

Os sinais e sintomas de cancro do pulmao podem demorar anos a manifestar-se, sendo por
essa razao muitas vezes diagnosticada num estagio ja avancado. Os sintomas do cancro do pulmao

segundo a Fundacao Portuguesa do Pulmao sao:
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e Tosse, esta é a manifestacdo inicial. Este sintoma € muitas vezes desvalorizado uma
vez que se pode tratar de sintomas de outras patologias, e ainda porque muitos dos
fumadores tém esta queixa. A tosse deve entao ser considerada quando se apresente
de forma persistente ou quando aparece modificada;

e Expetoracao hemoptoica, este sintoma € o que mais assusta os doentes e o que os faz
recorrer ao médico, pois diz respeito a altura em que os doentes ao tossirem observam
sangue vivo junto com a tosse;

e Dor toracica, acontece quando o tumor atinge a pleura, a parede toracica ou o
mediastino. A dor toracica pode também ter causa por metastases nos 0ssos, por
tromboembolia pulmonar ou pneumonias. Entre 25 a 50% dos casos é a queixa inicial
do doente, e usualmente nao para com a toma de analgésicos;

e Adispneia, pieira, rouquidao, disfagia sao outros sintomas comuns desta patologia.

Caso o cancro do pulmao original se tenha espalhado, o doente pode manifestar sintomas
em outros locais do corpo. Os ganglios linfaticos, ossos, cérebro e glandulas supra-renais sao os
locais mais comuns para ocorrerem metastases. Apos a metastizacdo podem ocorrer os seguintes

sintomas[10]:

e Perda de apetite ou perda de peso inexplicada;

¢ Emaciacao muscular;

e Fadiga;

e Dores de cabeca, dsseas ou articulares;

e Fraturas 6sseas nao relacionadas a lesao acidental;

e Sintomas neuroldgicos como marcha instavel ou perda de memodria;
e Pescoco ou inchaco facial;

e Fraqueza geral;

e Sangramento;

e Coagulos de sangue.

2.6. Métodos de diagnéstico do cancro do pulmao

O diagnostico do cancro do pulmao é realizado pelo médico assistente com base em
sintomas apresentados pelo doente e confirmado mais tarde pelo médico pneumologista. O
diagnostico tem como base os seguintes aspetos: historico pessoal e familiar, habitos tabagicos e
profissionais do doente, evolucao dos sintomas apresentados. Apos o médico efetuar o exame fisico,
prescreve ao doente exames complementares de diagnostico. Sdo apresentados de seguida os

exames complementares de diagnostico prescritos pelo médico assistente.
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2.6.1. Radiografia ao toérax

A radiografia ao térax utiliza radiacao eletromagnética de alta energia para que sejam
obtidas imagens dos pulmdes e tecidos circundantes. E um dos primeiros exames realizados no que

diz respeito a detecao do cancro do pulmao [11].

Este exame pode mostrar anormalidades tais como areas sombreadas, que terdo de ser

avaliadas mais ao pormenor para determinar se existe ou ndo malignidade [11].

2.6.2. Tomografia Computadorizada (TC)

E uma técnica de imagem que permite visualizar com grande detalhe os pulmdes e outros
orgaos toracicos vizinhos. Em 2011 foi estabelecido que a Tomografia Computadorizada é um

procedimento valido e seguro no que diz respeito ao rastreio do cancro do pulméao [11].

A TC revela a anatomia dos pulmdes e tecidos circundantes, este exame é utilizado pelos
médicos oncologistas para diagnosticar e monitorizar o crescimento do tumor. Se o doente revelar

sintomas neurologicos, sendo também utilizado para verificar se existem metastases [11].

A Unica forma de confirma a existéncia do cancro é realizar a recolha de células da zona
suspeita para que se possam observar microscopicamente pelo patologista. A recolha das células

pode ser feita de acordo com os procedimentos descritos abaixo.

2.6.3. Citologia de expetoracao

Esta técnica de diagnostico é utilizada principalmente em doentes muito idosos e
debilitados, em que néo é possivel utilizar qualquer uma das outras técnicas, por existirem outras
patologias. Esta técnica de diagnostico ndo é invasiva e consiste na recolha das primeiras

expetoracoes profundas matinais, entre trés a cinco dias consecutivos [11].

Em citologias de expetoracao positivas, onde o doente tem uma radiografia normal, é
necessario haver um estudo mais detalhado da cavidade oral. Neste meio de diagndstico ndo é

possivel identificar o local da lesao [11].

2.6.4. Broncofibroscopia

A broncofibroscopia é o exame mais utilizado no diagnéstico do cancro do pulmao. Mais de

70% dos cancros do pulmao sao visiveis com esta técnica [11].

Este exame permite ao médico visualizar a traqueia e bronquios do doente, aspirar

secrecdes para se estudarem as células e realizar biopsias. E administrado ao doente anestesia e
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sao utilizados aparelhos modernos que reduzem o desconforto e engasgamento provocados pela

passagem do tubo fino e flexivel pelo aparelho respiratorio do doente [11].

2.6.5. Biopsia aspirativa transtoracica

Nesta técnica de diagnostico é utilizada uma agulha fina, e através da tomografia toracica
€ realizada uma aspiracao, conseguindo uma biopsia de areas nao acessiveis através do
broncofibroscopio. Esta técnica é utilizada em noédulos suspeitos com mais de 8 mm de didametro,

diagnostica cerca de 90% de les6es, mesmo as mais pequenas [11].

2.6.6. Exame do liquido pleural

Como ja foi mencionado anteriormente aquando da explicacdo anatémica do pulmao, a
pleura é um conjunto sacos humidificados que circundam os pulmdes. Quando existe cancro do

pulmao é retirado liquido da pleura por toracocentese para que este seja analisado [11].

2.6.7. Cirurgia toracica video-assistida

A biopsia cir(rgica pode ser necessaria em algumas situacdes. E realizada com anestesia
geral num bloco operatorio, em que o médico utiliza equipamento cirlrgico endoscopico. Esta
técnica é utilizada como alternativa a toracotomia classica, uma vez que € menos invasiva, e
permite nao s6 o estudo pleural como a realizacdo de biopsias de lesdes pulmonares e massas no
mediastino. Esta técnica apresenta uma menor morbilidade, menos custos e um menor tempo de

recuperacao e consequente internamento [11].

Esta cirurgia é realizada principalmente quando se pretende fazer o estudo da patologia
mediastinica primaria e secundaria, uma vez que permite uma 6tima visualizacdo e acesso de areas

complexas para o diagnostico [11].

Podem ser realizadas biopsias a outras areas do corpo em que se suspeite de existirem

lesdes cancerigenas [11].

2.6.8. Sonografia endobrdonquica e endoesofagica

Na sonografia endobronquica um transdutor € adaptado e inserido no broncofibroscopio nos
bronquios que se pretendem analisar, desta forma é possivel detetar e localizar lesbes

extrabronquicas [11].
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No que diz respeito a sonografia endoesofagica esta técnica permite fazer o estudo do

mediastino posterior e inferior [11].

2.6.9. Mediastinoscopia e mediostinotomia

Na mediastinoscopia é realizada uma incisdo cervical anterior, onde o cirurgido tem acesso
as estruturas adjacentes a traqueia e veia cava superior, desta forma é realizada uma avaliacao

das estruturas desta area [11].

Um diagnostico mais extenso e muitas vezes complementar é obtido através da
mediastinotomia, realizado a areas inacessiveis a mediastinoscopia. A mediostinotomia permite

avaliar nodulos e tumores com invasao do mediastino [11].

Caso o mediastino estiver normal na TC realizada ao doente, o uso destas duas técnicas é

desnecessario [11].

2.6.10. Toracotomia exploradora

A toracotomia nos dias de hoje sé é realizada quando os resultados de todas as técnicas
descritas anteriormente sao inconclusivos. Por norma os métodos anteriormente descritos isolados

ou em combinagao séo suficientes para o diagnostico [11].

Esta técnica pode ser utilizada para avaliar a extenséo local e o grau de operabilidade do

cancro.

2.6.11. Broncoscopia virtual

Na broncoscopia virtual ndo sao inseridos quaisquer instrumentos nas vias aéreas do doente.
Sao criadas imagens semelhantes as da broncoscopia através da tomografia computadorizada
toracica e a é efetuada uma reconstrucdo tridimensional da anatomia traqueobronquica. Esta

técnica permite ao médico oncologista planear os procedimentos de diagnostico complementares

[11].

2.6.12. Outros métodos de diagndsticos

Através do diagnostico cito-histologico sao realizadas biopsias aos ganglios periféricos caso

estes aparecam aumentados de volume [11].

10
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Podem ser realizadas biopsias a lesdes cutaneas e lesdes secundarias que se manifestam a
nivel cerebral, hepatico ou dsseo. Em alguns casos também pode ser realizada puncdo da medula

ossea [11].

2.7. Tipos e estagios do cancro do pulméao

Como ja foi referido anteriormente existem dois tipos principais de cancro do pulmao: o
cancro do pulmao de pequenas células e o cancro do pulméao de pequenas células. Foi feita esta
divisao de grupos pois cada um dos grupos tem um comportamento diferente e consequentemente

um tratamento também diferente [12].

Ja os estagios do cancro do pulmao baseiam-se no local do cancro e se este ja se espalhou

pelos outros 6rgaos.

2.7.1. Cancro do pulmao de nao pequenas células

Este tipo de cancro divide-se em varios tipos, uma vez que tem origem em células
diferentes, estendem-se e tratam-se de formas diferentes. O cancro do pulmao de nao pequenas

células pode ser dividido nos seguintes subtipos [12]:

e Adenocarcinoma, este tumor é o mais frequente entre os nao fumadores. Em muitos
casos nao provoca sintomas por se localizar mais na periferia do pulmao, metastizando-
se cedo para os ganglios linfaticos e para outros 6rgaos;

e Carcinoma de células escamosas ou epidermoide, possui uma localizacao mais central
e provoca sintomas mais cedo que o adenocarcinoma. Este tipo de cancro tem um
crescimento lento, permanecendo mais tempo localizado.

e Carcinoma de grandes células € o menos frequente no que diz respeito aos cancros de
nao pequenas células. Este tipo de cancro provoca geralmente tumores grandes na

periferia metastizando-se precocemente.
Os estagios do cancro do pulmao de nao pequenas células sao:

Estagio | - o cancro localiza-se apenas nos pulmdes e ainda nao se espalhou para os nédulos
linfaticos [13].

Estagio Il - o cancro ja se espalhou para os ganglios linfaticos e para as proximidades do

pulmao [13].

11
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Estagio Il - o cancro encontra-se nos pulmées, e nos nodulos linfaticos no meio do peito,
neste estagio diz-se que a doenca esta localmente avancada. O terceiro estagio € dividido em dois

subtipos:

e Cancro de estagio lllA, se o cancro se encontra espalhado no mesmo lado do peito e
apenas nos nodulos linfaticos [13];
e Cancro no estagio IlIB, se o cancro se espalhou para os nédulos linfaticos e para o lado

oposto da caixa toracica ou acima da clavicula [13].

Estagio IV - o estagio IV é o estagio mais avancado da patologia, neste o cancro ja se
encontra espalhado em ambos os pulmoes, no fluido da pleura, ou para outra parte do corpo como

figado, cérebro, ossos ou qualquer outro o6rgéo [13].

2.7.2. Cancro do Pulmao de Pequenas Células

Este tipo de cancro representa cerca de 12 a 15% dos cancros pulmonares, e esta ligado na
maioria dos casos ao tabagismo. E um tumor muito indiferenciado de rapida multiplicacao, muito
agressivo e metastiza-se muito cedo para outras partes do corpo. Este tipo de cancro tem uma
melhor resposta aos tratamentos por quimioterapia ou radioterapia que o grupo de cancro de nao

pequenas células [12].
No caso deste grupo apenas é feita a divisdo por dois estagios:

Estagio Limitado - Neste estagio, o cancro localiza-se em apenas um dos lados do peito,

envolvendo apenas uma parte do pulmao e ganglios linfaticos proximos [13].

Fase Extensa - No estagio de fase extensa, o cancro ja se localiza noutras regides do peito,

tendo-se ja espalhado também para outros locais do corpo [13].

12
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Capitulo 3

Diagnéstico por TC e Sistemas CAD

3.1. Exame TC

A tomografia computadorizada consiste num exame complementar de diagnéstico. O
exame combina uma série de imagens de raios-X retiradas de diferentes angulos, e através de
processamento por computador cria imagens transversais dos vasos sanguineos, ossos e tecidos
moles. Apds a aquisicao das imagens € possivel através de processamento gerar imagens
tridimensionais. As imagens tomograficas fornecem informacoes mais detalhadas que uma imagem

radiografica [14, 15].

E um exame de diagnéstico que pode ser utilizado para detetar e monitorizar varias
patologias. E frequentemente utilizado para detetar lesdes internas que ocorreram devido a um
trauma. Este exame é também bastante importante para fazer a detecdo de doencas cancerigenas

auxiliando também no seu tratamento e ou na cirurgia [14, 15].

No momento em que o exame esta a ser realizado o doente esta deitado na mesa e
enquanto esta se move pelo Gantry, varios feixes de radiacao ionizante sao enviados para a zona
que se pretende estudar. Dentro do Gantry existe um detetor de raios-X que pode captar um vasto
nimero de niveis de densidade. E através dessas densidades que é possivel visualizar os diferentes
tecidos que compdem o organismo humano. Os niveis de densidades sdo enviados para o
computador, onde é possivel ser construida e visualizada a imagem. Para a realizacdo deste exame
€ por vezes necessaria a administracao de um corante contraste, para que se possa destacar o que

se pretende detetar [15].

A CT apresenta varios beneficios, entre eles estdao a sua rapidez, ser uma técnica nao
invasiva e indolor. Apresenta uma imagem detalhada de todos os tecidos do corpo humano em
simultaneo. Uma das suas vantagens €, em comparacao com outras técnicas de diagnostico por
imagem, menos sensivel ao movimento, no caso de ocorrer algum movimento por parte do doente.
No caso de o doente possuir algum dispositivo médico implantado o exame de CT pode ser realizado.
Uma vez que fornece imagens em tempo real, € uma boa ferramenta para auxiliar em

procedimentos minimamente invasivos [16].
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Mas tal como todas as técnicas, esta também apresenta algumas desvantagens, sendo elas:
a exposicdo excessiva a radiacdo ionizante, pode tornar-se prejudicial causando cancro, nao sendo
por isso aconselhado o seu uso frequente. Esta técnica de diagnostico ndo é recomendada a
mulheres gravidas. Nos casos em que € necessario a utilizacdo de contraste, pode haver a

possibilidade do doente desenvolver algum tipo de reacao alérgica ao mesmo [14-16].

3.2. TC do toérax

As imagens de tomografia computacional sdo bastante Uteis no que diz respeito a avaliacao
de casos clinicos em que se suspeite de cancro do pulmao, é também igualmente importante a sua
utilizacdo quando se pretende proceder a avaliacao de casos de cancro do pulmao ja comprovados
[17].

E uma técnica de imagem utilizada para fazer a caracterizacdo morfoldgica e funcional de
nodulos e massas pulmonares, € também importante para avaliar e estudar o estadiamento do

tumor e suas metastases[17].

Este exame serve também para fazer o planeamento do tratamento do cancro do pulmao

por radioterapia e para ver o avancar ou recuo da doenca [17].

3.3. Sistemas CAD

Os sistemas CAD consistem em ferramentas automaticas para auxiliar o médico radiologista
no diagnostico. Estes sistemas sao algoritmos desenvolvidos com base na compreensao de imagens

radioldgicas, detetando lesdes e ou distinguindo-as entre malignas e benignas [18].

Os maiores beneficios da utilizacdo deste tipo de sistemas é rentabilizacdo de tempo e

habilitacées dos radiologistas.

No momento ja existem varios sistemas CAD a serem desenvolvidos na area da detecéo de

nodulos pulmonares, mas ainda nenhum deles comecou a ser comercializado.

Um sistema CAD é constituido por uma interface simples. Uma base de dados médica, em
que a doenca tenha sido previamente diagnosticada, para que se consiga obter retorno de
informacdo em casos semelhantes. E nesta base de dados que os casos mais conhecidos e

corretamente diagnosticados estao contidos [18].

Para além da base de dados é constituido ainda por um caso desconhecido que diz respeito

ao novo exame médico que se pretende diagnosticar [18].
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Apds a introducdao do novo caso, as imagens médicas sdo segmentadas, sendo nessa
segmentacao detetadas as anomalias presentes na mesma. De acordo as com a anormalidade
detetada na imagem sao extraidas caracteristicas da mesma. Logo apods é dado um feedback sobre

a imagem e a anomalia, atingindo-se o objetivo do sistema CAD [18].
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Capitulo 4

Processamento de Imagens Digitais

4.1. Processamento

O processamento de imagem diz respeito ao estudo de qualquer algoritmo que tem como
entrada uma imagem e devolve uma imagem ou caracteristicas da mesma como saida. Este método
tem como objetivo a aplicacao de algumas operacdes para que a imagem de saida em comparacao
com a de entrada seja melhorada e se consigam notar objetos nao visiveis. Um dos outros objetivos

possiveis na utilizacao do processamento € a extracao de informacdes Uteis da imagem [19, 20].

O processamento de imagem envolve trés etapas. A primeira é a importacao da imagem
através de ferramentas de aquisicio de imagem. A segunda etapa diz respeito a analise e
manipulacao da imagem e por fim a Ultima diz respeito ao resultado de saida que se baseia na

analise da imagem [20].

4.2. Pré-Processamento

O pré-processamento é realizado através da implementacdo de uma ou varias técnicas com
o objetivo de melhorar a qualidade da imagem. As técnicas de pré-processamento sao divididas em
dois grupos: os operadores no dominio espacial, que manipulam o plano da imagem e os operadores

no dominio da frequéncia, que se baseiam nos filtros que agem sobre o espetro da imagem [21].

O pré-processamento de uma imagem é muitas vezes realizado através da combinacao de

varios métodos dos dois grupos de técnicas [21].
Na TC o ruido da granulosidade a imagem obtida devido aos feixes de baixa energia.

Para que o ruido da imagem em estudo seja suavizado, podem ser aplicados a imagem
diferentes filtros, para que esta seja melhorada com uma perda minima de dados. Os filtros a
aplicar tém que manter os contornos da imagem e também as suas texturas. Assim para que isso

seja possivel os filtros mais utilizados sao o filtro de wienner, filtro da mediana e wavelets [22].
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4.3. Segmentacao

Segmentar uma imagem diz respeito a subdivisdao da imagem em regides ou objetos que a

compdem. O nivel de detalhe da segmentacdo depende do problema em estudo.

A separacao dos pixéis correspondentes a cada objeto ou regido é fundamental para a
analise da imagem. As caracteristicas de cada pixel ou a sua populacao de distribuicdo tém que ser

analisadas através da implementacao de algoritmos [21, 23].

As técnicas de segmentacao de imagens podem ser divididas em trés grupos: técnicas de

threshold, métodos baseados na detecao arestas e métodos baseados em regiao [23].

As técnicas de thresholding sdo habitualmente usadas em imagens na escala de cinzas,
sendo uma das técnicas mais utilizadas pela sua facilidade de implementacdo, contudo sao
necessarias técnicas e ferramentas auxiliares para a sua implementacdo em imagens RGB. A
segmentacao por thresholding tem como objetivo o de dividir a imagem original em pixéis de dois
ou mais valores, através da comparacao dos valores dos pixéis com o valor predefinido de

thresholding. O valor de threshold é determinado por um histograma de intensidades [23].

Quando se pretende detetar descontinuidades significativas de niveis de cinza, é utilizada
a segmentacao baseada no método de detecdo de arestas. Sendo que uma aresta corresponde a
um conjunto de pixéis conectados entre si que definem uma fronteira entre duas regides
descontinuas. Essa descontinuidade pode ser referente a alteracdes de niveis de cinza, cores ou

texturas diferentes [23].

Com este método ocorre uma simplificacdo da analise da imagem através da reducao do
conjunto de dados que irao ser processados, permitindo em simultaneo preservar a informacao
importante correspondente as fronteiras do objeto. Sao utilizados no método de detecéo de arestas

usualmente técnicas Laplacianas e técnicas baseadas no gradiente [23].

A segmentacao baseada em regides fundamenta-se nas propriedades de cada regidao. Uma
regido diz respeito ao conjunto de pixéis com propriedades semelhantes. Neste método os pixéis
vizinhos dentro de cada regidao possuem um valor semelhante. Caso o pixel satisfaca o critério de
semelhanca com o seu pixel vizinho entao ambos os pixéis pertencem a uma regiao, se nao satisfizer
o critério de semelhanca entdo o pixel pertence a uma regido que ndo a do seu vizinho. A
classificacao de um pixel numa determinada regidao pode ser influenciada pelo ruido contido na

imagem [23].

0 método de segmentacao baseado em regides é utilizado quando numa imagem existem

muitas regides com caracteristicas semelhantes, sendo necessario saber quais as caracteristicas da

17



Classificacao de nodulos do pulméo através de Redes Neuronais Artificiais

imagem a analisar. Este método é geralmente menos sensivel ao ruido do que o método de detecao

de arestas, sendo por vezes a sua implementacao mais complexa [23].

4.4, Morfologia Matematica

A Morfologia Matematica tem em vista a extracdo de informagoes referentes a geometria
e topologia de conjuntos desconhecidos de uma imagem, através de um elemento estruturante. O
elemento estruturante é um conjunto definido e conhecido em forma e tamanho, pelo computador

comparado através de uma transformacao a conjuntos desconhecidos numa imagem [24].

A forma e tamanho do elemento estruturante permitem testar e quantificar como o
elemento estruturante estd contido ou ndo na imagem, permitindo avaliar os conjuntos
desconhecidos. A morfologia matematica é bastante Util no pré processamento e apos a

segmentacao de uma imagem [24].

Na linguagem da morfologia os conjuntos representam objetos numa imagem. A morfologia
baseia-se na teoria dos conjuntos sendo que algumas das funcdes que interessam nesta area sao:

intersecao, uniao, diferenca ou complemento [24].

Os principais operadores utilizados na morfologia matematica sao: a dilatacao, a erosao,
abertura e fecho. Estes operadores sao aplicados as imagens dependendo do objetivo pretendido
[24].

0 operador da dilatacao acrescenta a regiao uma camada de pixéis, tendo como objetivo
realcar e expandir a imagem através do elemento estruturante. A dilatacao dilata as regides de cor
clara [24].

A equacao matematica que define a dilatacado é apresentada em (1).
A®B = {z|(B),nA = 0} (1)

A dilatacdo de A por B € o conjunto de todos os deslocamentos z, em que a reflexao de B

(B) e A se sobrepdem em pelo menos um elemento [24].

A erosao tem em vista a reducao dos objetos da imagem. A reducao dos objetos ocorre
através da expansao da cor escura. Com este operador é possivel eliminar algum ruido, e ainda

diminuir e remover detalhes que sejam menores que o elemento estruturante [24].
A definicdo matematica da erosao pode ser vista na proxima equacéo:

A© B ={z|(B),nA° = ¢} (2)
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Em que A° é o complemento de A e ® um conjunto vazio.

Original

B

B

Elemento
estruturante

Dilatagdo Erosdo

—H

__| Novos pontos [ pontos eliminados

Figura 2 - Exemplo ilustrativo da aplicacdo dos operadores
Dilatacdo e Erosao [22].
0 resultado dos operadores morfoldgicos sdo sempre imagens binarias, em que a dilatacao
e a erosao sao o dual um do outro. A dualidade entre a erosao e a dilatacao torna esta propriedade

bastante util nos casos em que o elemento estruturante é simétrico a sua origem [24].

A abertura é também um operador morfologico que resulta da combinacdo da erosao e da
dilatacdo. Este operador suaviza os contornos dos objetos, podendo eliminar as saliéncias mais

finas bem como istmos estreitos [24].

0 operador morfolégico de fecho ¢ o inverso da abertura, isto é, aplica-se uma dilatacao
seguida de uma erosao. Este operador tal como a abertura também suaviza os contornos, mas ao
contrario da mesma elimina buracos, enche lacunas nos contornos e ainda une pontas estreitas e

golfos longos e finos [24].

Tal como a erosao e a dilatacdo, também a abertura e o fecho sdo duais um do outro, sendo
esta dualidade bastante Gtil quando se pretende realizar a sua aplicagdo num mesmo objeto da

imagem [24].
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Original

=

X

Elemento
estruturante

Abertura Fecho

L[] :H L]

Figura 3 - Exemplo ilustrativo da aplicacao dos operadores Abertura e
Fecho [22].

4.5. Extracdo de Caracteristicas

Quando se pretende fazer a classificacdo de uma imagem é importante que dela sejam
retiradas algumas caracteristicas do objeto que se pretende estudar. E através das caracteristicas
extraidas de uma imagem que um sistema CAD consegue tomar decisdes. Desta forma podem ser
extraidas uma quantidade bastante grande de caracteristicas dependendo do estudo que se
pretende fazer. Numa imagem de TC as caracteristicas extraidas costumam ser as apresentadas de
seguida.

4.5.1. Area

A area corresponde ao calculo do nimero total de pixéis brancos numa imagem binaria do

objeto que se pretende estudar [25].

4.5.2. Perimetro

O perimetro calcula a distancia entre cada par de pixéis em volta da fronteira da regidao do

objeto que se pretende estudar. Diz respeito ao nimero de pixéis que forma um limite [25].
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4.5.3. Diametro

Diz respeito ao diametro de um circulo em que a regiao de estudo é igual a area. O diametro

é calculado através da equacao apresentada abaixo [25]:
D= ’4><:1Trea (3)

4.5.4. Matriz de coocorréncia de niveis de cinza

A matriz de coocorréncia de niveis de cinza é utilizada para retirar da imagem que se
pretende estudar as caracteristicas relacionadas com a textura. Este método relaciona a relacao
espacial de pixéis. A GLCM calcula quantas vezes um par de pixéis comum valor e uma relacdo

espacial especifica ocorrem na imagem [25].
E o nimero de niveis de cinza que a imagem contém que define o tamanho da GLCM [25].

As caracteristicas que se podem obter com a GLCM s&o: o contraste, a correlacdo, energia

e homogeneidade [25].

4.5.4.1. Contraste

0 contraste mede as variacoes de cinza ocorridos na GLCM. Este método retorna o valor da
intensidade do contraste entre um pixel e o seu vizinho na totalidade da imagem. Uma imagem

contante apresenta um contraste igual a zero [25].
Yijli—jl’p@j) (4)

Em que i diz respeito a coordenada x e j a coordena y do pixel, p(i,j) representa o valor

do pixel naquela determinada posicao [25].

4.5.4.2. Correlacao

A correlacdo indica a medida em que um pixel é correlacionado com o seu vizinho na
imagem. Uma correlacdo igual a 1 indica que uma imagem é correlacionada positivamente
enquanto para um valor igual a -1 a imagem apresenta uma correlacao negativa. No caso de imagens
constantes a correlacao € zero [25].

Yij A=u(-u)pE)) (5)

J
0i0;j
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4.5.4.3. Energia

A energia também conhecida como momento de segunda ordem, indica a uniformidade dos
pixéis. O calculo da energia é realizado através da soma do quadrado de todos os elementos da
GLCM, e o seu valor estara entre 0 e 1. Numa imagem constante a energia da imagem ¢é igual a 1
[25].

Zijp(i,)? (6)

4.5.4.4. Homogeneidade

A homogeneidade devolve o valor de distribuicdo correspondente a proximidade dos
elementos da GLCM a sua diagonal. O valor desta medida esta sempre compreendido entre 0 e 1
[25].

Zi,j p(iJj) (7)

1+[i-j]|

As propriedades estatisticas retiradas da imagem dizem respeito a uma medida Unica de
um atributo. As propriedades estatisticas mais usadas sdo a entropia, média, curtose, assimetria e

o desvio padrao.

4.5.5. Entropia

A entropia mede de forma aleatoria a distribuicdo de um nivel cinza. Quando ha uma alta
entropia, entdo ha uma grande variacdo entre os valores de dois pixéis, ja uma baixa entropia
indica que a variacao de contraste entre dois pixéis é pequena. Esta medida é dada pela equacao
(8) [25].

E = X" 37 P[i,jl1ogP[i,j] (8)

4.5.6. Média

Tal como indica o0 nome a média retorna o valor da média dos niveis de cinza de uma
imagem. No caso da soma dos niveis de cinza ser grande, entdo a média da imagem também sera
[25].

1

p=— S SN PG ) (9)

NXM

22



Classificacao de nodulos do pulméo através de Redes Neuronais Artificiais

4.5.7. Curtose

A curtose indica o valor do achatamento da distribuicao normal dos valores de cinza da

imagem [25].

[pGf)—p1*
K=E X e (10

4.5.8. Assimetria

A assimetria devolve o valor da assimetria da distribuicdo da média referente aos niveis de

cinza de uma imagem, sendo que esta pode ser positiva ou negativa [25].

_ [p(i)-u?
K =30 Y e (11

4.5.9. Desvio-padrao

O desvio padrao indica o valor da distribuicdo dos niveis de cinza na imagem. No caso de
haver um elevado nimero de niveis de cinza entao o seu desvio-padrao sera também ele elevado
[25].

1
NxXM

o? =

LI B PG ) - w? (12)
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Capitulo 5

Revisao Bibliografica

5.1. Inteligéncia Artificial

Existem muitos trabalhos que podem ser relacionados a IA, mas o primeiro a implementar
uma visao nesta area, foi Alan Turing em 1950, com o seu artigo Computing Machinery and
Intelligence que continha o conhecido teste de Turing. Isaac Asimov publicou uma colecao de
historias de ficcao cientifica chamada de | Robot da roboética no mesmo ano que Alan Turing
publicou o seu artigo [26, 27]. Asimov, escritor de ficcdo cientifica pegou na ideia de inteligéncia
da maquina e imaginou o seu futuro. O trabalho de Asimov ajudou a inspirar uma geracdo de
cientistas e especialistas em robotica. Foi também este que estabeleceu as trés regras da robotica,
que impedem que as maquinas e robds se liguem aos humanos. Asimov imaginou ainda um

computador que seria capaz de armazenar todo o conhecimento humano [27].

0 conceito de Inteligéncia Artificial foi proposto por McCarthy, em 1955. Numa conferéncia
de verao sobre a area. Nessa conferéncia foram dez os investigadores que debateram sobre a
Inteligéncia Artificial, Marvin Minsky, defendia que um computador teria de ser pré-programado
com as regras que regem o comportamento humano. Outros cientistas defendiam que o computador

teria que simular as células cerebrais e aprender novos comportamentos [26].

Lendley e Lusted apontaram o computador como um instrumento apropriado para auxiliar

o processo de diagnostico através de uma logica simbolica e da estatistica, em 1959 [28].

Em 1968, comecou a imaginar-se até onde a Inteligéncia Artificial poderia levar. Minsky
influenciou a IA através de ficcao cientifica, através da obra 2001: Uma Odisseia no Espago. Na
obra de Minsky as maquinas possuiam inteligéncia ao nivel humano e mostrava alguns dos contras
de Al [27].

Shakey foi o primeiro robé movel criado em 1969. O rob6 era capaz de tomar decisdes sobre
as suas proprias acdes. O robé numa area com obstaculos mostrou-se muito lento, uma vez que
cada avanca que fazia atualizava o seu mapa e na presenca de um objeto em movimento,
confundia-se facilmente, parando longos periodos de tempo para planear o movimento seguinte
[27].
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Até ao inicio dos anos 70, muitos milhdes tinham sido investidos e poucos tinham sido os
avancos obtidos na IA. Foi nesta década que a IA comecou a relacionar-se com a Medicina, dando
inicio ao conceito de Inteligéncia Artificial Médica. A maioria das pesquisas desenvolvidas na area
de IA tinham o objetivo de auxiliar no processo de diagnéstico. Entre 1972 e 1976, foram
desenvolvidos varios sistemas que eram utilizados como ferramentas de consultas auxiliando
médicos ndo especialistas, enfermeiros e outros profissionais de salde. Estes sistemas baseavam-

se em algumas regras de raciocinio médico [28].

Numa conferéncia em 1973, Sir James Lighthill, defendia que as maquinas apenas iriam ter
um raciocinio e senso comum, e a realizacao de tarefas simples. Para Lighthill, uma maquina nunca
iria conseguir fazer o reconhecimento facial. O financiamento na area da Inteligéncia Artificial foi

cortado, ficando esta fase conhecida como o Inverno da IA [26, 27].

O Inverno da IA acabou em 1981, quando se percebeu o seu valor comercial, comecando a
haver novos investimentos. A investigacdo nesta area passou a ser menos ambiciosa, os sistemas
de especializados passaram a ser programados de acordo com um problema especifico. O Rl foi o

primeiro sistema perito com sucesso comercial [26, 27].

Entre 1983 e 1987, varios pesquisadores na area da IAM exploraram as complexidades do
raciocinio médico, desenvolvendo formas para representa-lo no computador. Foram utilizadas

redes neuronais aplicando-as em sistemas de toma de decisao clinica [28].

Brooks em 1990 inspirou-se nos avancos da neurociéncia. Este defendeu que uma
abordagem top-down na pré-programacao de um computador com as regras de comportamento
inteligente estava errada. Brooks ajudou a impulsionar o renascimento da abordagem bottom-up
[27].

Uma maquina construida pela IBM em 1997 foi desenvolvida para ser capaz de avaliar até
200 milhdes de posicoes por segundo, num jogo de xadrez. O computador ganhou a Kasparov,

levando muitas pessoas a acreditar que havia um ser humano por detras da maquina [27].

0 iRobot, foi criado em 2002, sendo o primeiro rob6 doméstico. O robd tinha inteligéncia
suficiente para limpar a casa eficientemente, marcando o inicio de uma era de robos autéonomos

para executarem tarefas especificas [27].

Em 2005 a Boston Dynamics criou o BigDog, um robd que serviria como “animal” de carga
e que faria o transporte de cargas por terrenos irregulares até veiculos convencionais. Este robo

acabou por nao ser utilizado [27].
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Em Novembro 2008, o iPhone da Apple, continha uma aplicacao que fazia o reconhecimento
de voz. O reconhecimento da fala € um dos principais objetivos da IA. O Google utilizou redes

neuronais para detetar padrées num grande volume de dados em streaming de varios usuarios [27].

Em 2010, comecaram a ser criados os robos humanoides, tendo uma aprendizagem ativada
por redes neuronais. Na Expo 2010, em Shanghai, foi apresentada uma coreografia de vinte robos,

durante oito minutos [27].

Watson da IBM, em 2011 teve de responder a enigmas e perguntas complexas. O fabricante
deste rob6 utilizou varias técnicas de A, incluindo redes neuronais artificiais. O robo foi treinado

durante trés anos, para reconhecer padrées em perguntas e respostas [27].

Atualmente na IA sdo utilizadas redes Neuronais, logica fuzzy e varios outros métodos de
aprendizagem, juntamente com recursos de multimédia para auxiliar na tomada de decisao,

processamento de imagens, sinais, telemedicina e sistemas tutores inteligentes [28].

5.2. Redes Neuronais

As redes neuronais fazem parte da vasta area que € a Inteligéncia Artificial. Estes sistemas
sao muitas vezes descritos como modelos simplificados do sistema nervoso central humano. As
RNA’s sao utilizadas para executarem pequenas tarefas, sendo que um sistema pode ser elaborado
com varias RNA’s, tendo cada rede neuronal uma tarefa especifica. As redes neuronais facilmente
fazem o reconhecimento de padrbes, sendo bastante utilizada para este fim. Existem varias
arquiteturas para as RNA’s, sendo entao um alto processador paralelo composto por unidades
simples de processamento, que armazenam conhecimento empirico naturalmente tornando-o
direto e acessivel ao seu utilizador. Para que a rede neuronal trabalhe com uma elevada precisao

necessita de ser treinada, através de algoritmos de aprendizagem [29-31].

As redes neuronais sao semelhantes ao funcionamento do cérebro no que diz respeito ao
conhecimento que adquirem através do processo de aprendizagem e armazenam o conhecimento

nas conexdes ou sinapses entre os neuronios[31].

5.2.1.Modelo Bioldgico

A compreensao dos aspetos fisiologicos e sinapticos € bastante importante, visto ser um
sistema de elevada complexidade por depender das interligacdes entre os neuronios. As redes
neuronais biologicas sdo constituidas por quatro regides: corpo celular, dendrites, axonios e
terminais sinapticos. Onde o corpo celular e as dendrites se encontram na entrada, integrando e

coordenando os sinais provenientes dos terminais nervosos pré-sinapticos. O sinal nervoso propaga-
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se até as dendrites e depois pelo axdnio, criando um potencial de acéo. Esse potencial de acao tem
uma frequéncia proporcional a magnitude da resposta sinaptica. Ocorre uma comunicacao
bidirecional entre os astrocitos e os neuronios, em que os primeiros polarizam as células glia,
acoplando-as fortemente uma a outra através do espaco criado pela bioquimica das células
endoteliais [32].

Numa RNB existem trés conceitos importantes para a compreensdo e funcionamento
cerebral e bem como da construcao de RNA’s. A intensidade da conexdo entre dois neuronios €
vital para a memoria; as conexdes reforcam a eficacia sinaptica estimulando repetidamente as
células pré-sinapticas e pos-sinapticas a este mecanismo denomina-se de plasticidade sinaptica. O
conceito seguinte refere que o aumento das taxas de disparo de neurdnios conectados (excitacdo)
ou a sua reducao (inibicao) é fulcral para avaliar a conectividade neuronal. O ultimo conceito diz
respeito a funcao transferéncia, que é usada para determinar a resposta do neurénio. Esta descreve
a variacao da taxa de disparo neuronal, quando ocorrem entradas [32].
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Figura 4 - Estrutura de uma RNB [33].

5.2.2. Caracterizacao de uma RNA

A funcao de uma rede neuronal artificial € determinada pelas conexdes entre os muitos
elementos que a constituem. Para que uma determinada funcdo de uma RNA seja melhorada é

necessario que esta seja treinada e que os valores das conexdes sejam ajustados [30].
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Uma RNA é treinada ou ajustada para que uma entrada especifica leve a uma saida

especifica.

5.2.2.1. Neuronio Artificial

Uma rede neuronal artificial é um sistema computacional inspirado na neurofisiologia

humana, no que diz respeito a estrutura logica e matematica [34, 35].

O funcionamento de uma RNA é semelhante a de uma RNB, sendo que na primeira os
elementos artificiais simulam o neurdnio biologico. Os neurdnios artificiais sdo formados por sinais
logicos que “informam” se o neuronio deve ou ndo considerar a informacéao dada. Os sinais vao ser
validados através de pesos. Os pesos simulam o comportamento das sinapses. Quando um neuroénio
considera a informacao, é preciso que seja atribuida a essa informagao um peso, uma vez que €
este que demonstra a importancia da informacao tida em conta. Quando é uma informacao de
grande importancia, isto € um peso positivo entdo € considerado como um dado estimulante,
enquanto se for de pouca importancia, tem um peso negativo, sendo categorizado como um dado
inibidor [35-37].

Sao os pesos que estabelecem em que grau o neuroénio vai considerar sinais de disparo que

se dao numa conexao.

Num neurdnio artificial, a sua ativacao e conseguida aplicando uma funcao de ativacao,
em que esta vai ou nao ativar a saida, essa ativacao depende do valor da soma ponderada entre as
entradas. Os intervalos de saida usualmente sao [0,1] e [-1,1]. Segundo McCulloch e Pitts a funcao
de ativacdo € dada pela funcdo de limiar, sendo que o né de McCulloch e Pitts tera a sua saida

ativada quando se satisfizerem as condicoes apresentadas na equacao (13) [35, 37].

Yiiep; =6 (13)

Em que n € o numero de entradas do neuronio, p; diz respeito ao peso associado a uma

entrada e; e 6 é o limiar do neuronio [34].
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Figura 5 - Imagem da representacao de um neurénio artificial e

a sua equivalente representacao no neuronio biolégico [38].

5.2.2.2. Funcoes Transferéncia

E a funcdo transferéncia que define as propriedades do neurénio artificial. Esta funcdo
pode ser qualquer funcdo matematica conhecida, pois é escolhida com base no problema que o
neurodnio artificial precisa solucionar. De seguida sao apresentadas as funcées mais utilizadas nas
RNA’s [39].

A funcao step € uma funcao binaria em que s6 dois valores de saida sao possiveis. Desta
forma a saida € um valor determinado caso a soma de entrada estiver acima de um limiar, se a

soma de entrada estiver abaixo do valor determinado representa-se por outro [39].

Este tipo de funcado de transferéncia tem bastante utilidade nos casos em que se pretende

classificar padroes de entrada para um dos dois grupos [39].

A funcdo de transferéncia linear calcula o valor de saida através do retorno simples do
valor que passou por esta. O neurdnio pode ser treinado para aprender um conjunto de funcoes
como entrada para que seja encontrada uma aproximacao linear para uma funcao nao linear [39].

A funcao sigmoide é a mais usada dentro das funcdes nao lineares. A sua derivada é
facilmente calculada, tornando esta funcao importante para fazer a atualizacao do peso na rede

neuronal artificial [39].

5.2.3. Beneficios das Redes Neuronais Artificiais

Uma RNA deve responder de forma adequada a novas situacées com base na aprendizagem
em acontecimentos passados. Para isso este método fundamenta-se numa topologia de paralelismo

e tem que ter a capacidade de aprender e generalizar [40].

As Redes Neuronais Artificiais tém caracteristicas que mais nenhum método de IA apresenta,

sao elas[40]:
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e Autoaprendizagem, as RNA nao precisam de conhecimentos de especialistas no que diz
respeito a tomada de decisao, pois baseiam-se em exemplos anteriores;

¢ Capacidade de generalizacao, em que em situacoes em que os dados sao imprecisos ou
incompletos, as redes conseguem preencher as falhas sem se degradarem;

e Adaptabilidade, quando a rede construida é eficiente, pode ser utilizada em tempo real
sem que a sua arquitetura seja alterada, sendo necessario apenas um novo treino de acordo
com os novos dados;

e Imunidade a ruidos, as RNA’s conseguem separar o ruido da informacao que se pretende
estudar;

e Imunidades a falhas, as redes neuronais operam em paralelo, em que caso ocorra
destruicdo de um dos nos ou no caso de haver algum defeito, pode nao originar problemas

no funcionamento da rede, a semelhanca do que acontece no cérebro humano.

Apesar de apresentarem bastantes beneficios esta técnica de IA esta ainda longe de simular
com exatidao o funcionamento de uma rede neuronal bioldgica. Apresentando como principal

desvantagem o esquecimento [30].

5.2.4. Classificacao das RNA’s quanto a Arquitetura

A arquitetura de uma RNA esta ligada diretamente ao tipo de problema que se pretende

solucionar e também com o algoritmo de treino que sera usado para treina-la.

Os elementos da rede neuronal artificial agrupam-se em camadas, em que a acamada de
entrada diz respeito ao conjunto das entradas sem neurénios, a camada escondida em que as saidas
nao estdo acessiveis diretamente e ainda por uma camada de saida que diz respeito aos neuronios

que estao diretamente ligados a saida da rede [30].

A arquitetura de uma rede neuronal artificial € composta pelo nimero de camadas que
constituem a rede, pelo nimero de neuronios existentes em cada camada, pela conexao entre os

neuronios e pela conexao entre os mesmos [41].

No que diz respeito ao niUmero de camadas, a RNA pode ser construida com uma camada
Unica, em que entre a entrada e a saida do sinal existe apenas um neurénio. Uma rede pode ainda
conter multiplas camadas, nesse caso entre o sinal de entrada e o de saida tem que existir pelo

menos uma camada intermédia [41, 42].

Quanto ao tipo de conexao, a rede pode ser feedforward, em que a saida de um neurdnio
de uma determinada camada pode ser usado como entrada em neurdénios de camadas em que o

indice é menor ou igual. Numa rede feedfoward os neurénios estao ligados para que o sinal flua no
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sentido entrada-saida sem que seja realimentado e sem que hajam ligagdes laterais. Uma rede
feedback diz respeito as situacdes em que a saida de um neurdnio nao pode ser usada como entrada

em neuronios de camadas em que o seu indice é menor ou igual [41, 42].

Uma rede neuronal artificial pode ser parcialmente ou completamente conectada. Nos
casos em que esta é parcialmente conectada os nds de uma camada nao estao todos ligados aos
nos da camada posterior. Ja& quando a rede esta completamente conectada os nés de uma camada

estao ligados a todos os nds da camada posterior, excetuando os da camada de saida [41, 42].

5.2.5. Modelos de RNA’s

Os modelos mais usuais quando redes neuronais artificiais sao utilizadas sao o modelo
Perceptron e o modelo Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP). Estes modelos fazem parte de uma
aprendizagem supervisionada. O que difere um modelo do outro é o nimero de camadas que os
constituem. Numa rede neuronal em que o modelo Perceptron é utilizado apenas existe uma

camada, ja na RNA MLP existem duas ou mais camadas [42].

5.2.5.1. Redes Neuronais Perceptron

0 modelo de RNA Perceptron ¢ composto apenas por uma camada feedfoaward e é
totalmente conectada. Neste modelo a funcdo de ativacao da rede neuronal é a funcdo de

transferéncia limiar, onde os valores de saida sao binarios[42].

Os algoritmos de aprendizagem da RNA Perceptron é sustentado pelo comportamento do
neurdnio. Caso a saida esteja correta o peso ndo tera variacao, no caso de a saida ser maior que o
esperado o peso aumenta. A variacdo do peso da entrada para o neuronio é dada pela seguinte

equacao [42]:
AWij = nxiej (14)

Em que Aw;; corresponde a variacao do peso para o erro do neur6nio j com uma entrada i,
n representa a taxa de aprendizagem, x; a entrada i e e; diz respeito ao erro do neuronio j.
O treino deste modelo de RNA é realizado tendo em conta algumas etapas. Na primeira os pesos
possuem valores muito perto de zero. De seguida é aplicado um padrao de entrada com a saida
pretendida. Nesta etapa é necessario confirmar a saida da rede. O erro de saida dos neurénios é
calculado na etapa seguinte e caso este seja diferente de zero calcula-se a variacao do peso e
atualizam-se todos os pesos. Caso ainda seja necessario aplicar o modelo do Perceptron volta-se a
segunda etapa [42].

0 algoritmo de treino da RNA Perceptron segue o fluxograma apresentado a baixo[42].
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Figura 6 - Fluxograma referente ao Algoritmo de treino de uma RNA Perceptron
[42].

5.2.5.2. Redes Neuronais Perceptron de Miltiplas Camadas

0 modelo de rede MLP diz respeito a uma rede constituida por multiplas camadas, camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e camada de saida. Neste modelo cada neuronio recebe
os sinais de todos os neuronios da camada antecedente e difunde a sua saida para cada um dos

neuronios da camada posterior [41, 43].

Os dados de entrada da rede sao recebidos pela primeira camada, a camada de entrada,
nesta ndo ha nenhum processamento uma vez que apenas recebe e armazena o vetor de entrada,

sendo este por sua vez o numero de neurdnios da camada de entrada [41, 43].

Na camada de saida sdo armazenadas os resultados obtidos pela rede, o nimero de
neuronios desta corresponde ao vetor de saida. Pode ndo haver nao linearidade nesta camada [41,
43].

E nas camadas que se encontram entre a entrada e a saida que esta a complexidade da
rede e onde existe a nao linearidade. Nao ha forma de saber qual o nimero perfeito de camadas

intermédias ou ocultas nem de neurdnios em cada uma das mesmas [41, 43].

Em relacdo ao modelo anterior o algoritmo MLP tem passos idénticos, embora tenha que
haver a repeticao de todo o processo para cada uma das camadas que constituem o algoritmo MLP.
Desta forma o treino deste algoritmo é a semelhanca do modelo Perceptron iniciado com valores
na ordem do zero, de seguida é aplicado o padrao de entrada com a saida pretendida. As saidas

dos neuronios da primeira camada escondida a camada de saida sdo calculadas. O erro de cada
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neuronio que compde cada uma das camadas € calculado e caso seja superior a tolerancia que
existe os pesos sdo atualizados. Este processo é realizado para cada padrao pretendido [42, 43].

O fluxograma do algoritmo de treino da RNA MLP segue o fluxograma apresentado a baixo
[42, 43].
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Figura 7 - Fluxograma referente ao Algoritmo de treino de uma RNA MLP [42]

5.2.6.Desempenho da RNA

Apos todo o procedimento de criacdo de uma RNA é necessario que os seus resultados sejam
avaliados, para que essa avaliacado seja feita € usado como um indicador do desempenho da rede o

erro médio quadratico que é dado pela equacao apresentada em (15) [43].

EQM = LTI, SN O — Ya u)? (1)

Em que EQM é o erro quadratico médio entre o valor de saida da rede e o valor pretendido.
0 erro quadratico médio por norma inicia-se com valores elevados, decrescendo com o aumento
do nimero de épocas. M corresponde ao nimero de saidas da RNA e N ao niUmero de amostras de
treino ou validas. y; diz respeito a saida de rede enquanto que y,; € o valor de saida da RNA
pretendido [43].

O valor do erro quadratico medio tem tendéncia a ser constante e a rede neuronal
convergente. A generalizacao de uma RNA pode ser avaliada usando exemplos de validacao que
nao foram usados aquando o treino da rede. A generalizacao pode ser perdida quando a rede tiver
um treino excessivo (overfitting). Quando ocorre o overfitting, os erros sao muito pequenos,

podendo aumentar quando novos dados sao introduzidos na rede [43].
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Para que uma RNA tenha uma boa generalizacdo, é necessario usar um conjunto de
validacao quando se realiza o treino da rede para que se saiba qual 0 momento em que este deve

ser terminar. O treino termina quando o erro quadratico medio comeca a crescer [43].

5.3. Redes Neuronais Artificiais no cancro do Pulmao

As redes neuronais tém sido usadas na area da biomédica nos dias de hoje como suporte
no diagndstico e tratamento de multiplas patologias. O cancro do pulmao € uma dessas patologias

em que tém sido empregues as RNA’s tanto como apoio ao diagndstico como a sua previsao.

No final dos anos 90 Xu et al., usaram redes neuronais para eliminar falsos positivos, no
trabalho de detecdo de nddulos pulmonares. As imagens utilizadas neste trabalho foram imagens
radiograficas digitalizadas manualmente. A sensibilidade obtida foi de 70% o nimero de falsos
positivos foi de 1.7% [44].

Suzuki et al, em 2002, baseou-se numa rede neuronal artificial chamada de MTANN para
desenvolver uma técnica de reconhecimento de padroes. O objetivo do seu trabalho era reduzir o
nimero de falsos positivos na detecao de nodulos pulmonares. A imagem de TC foi diretamente
processada, sem necessitar de segmentacdo. Foram testados 121 nodulos com dimensdes entre os

4 e 25 mm, obtendo-se uma sensibilidade de 80.3% e um 4.8% de falsos positivos [45].

Em 2011 Tan et al. Desenvolveu um sistema de auxilio ao diagnostico, utilizando redes
neuronais para eliminar o niUmero de falsos positivos, apos as imagens serem segmentadas e os
nodulos pulmonares serem detetados. Foram testados 574 nddulos com didametros entre os 3 e os
30 mm, sendo que foi alcancada uma sensibilidade de 87.5% e uma média de 4% de falsos positivos
[46].

Ashwin et al. desenvolveu um sistema CAD utilizando varios niveis de thresholding e RNA’s
na segmentacdo e detecao de nodulos pulmonares em 2012. O sistema de Ashwin alcancou uma
precisao de 96% embora o niUmero de imagens testadas tenha sido bastante pequeno, além disso o
tamanho e localizacdo dos nodulos ndo € mencionado [47]. Chen et al. fizeram a comparacéo entre
os desempenhos de RNA’s e a regressao logistica multivariada no estudo da diferenciacao entre
nodulos pulmonares malignos e benignos em imagens de TC. Neste trabalho os melhores resultados

foram obtidos pelas RNA’s, tendo uma taxa de precisao de 90% dos 135 nodulos analisados [48].

Foi criado em 2013 por Gurpreet Kaur e Harpreet Singh, um modelo de rede neuronal com
trés camadas, uma de entrada outra oculta e uma de saida. O projeto foi dividido em duas fases a
fase de treino em que o sistema é treinado com base em imagens DICOM e a fase de testes. Foram

utilizados dois tipos de classificadores, as redes neuronais e o classificador SVM. Ambos foram
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utilizados nas duas fases. Foram extraidas caracteristicas que dizem respeito aos varios sintomas
existentes, sendo a extracao de caracteristicas realizada de forma logica através do principio de
analise de componentes. A detecdo do cancro do pulmao é efetuada apds a extracdo de
caracteristicas, a classificacdo foi realizada ap6s a aplicacao do classificador SVM apenas ou

conjugado com a rede neuronal [49].

Prashant Naresh e Dr. Rajashree Shettar, em 2014, utilizaram trés classificadores: RNA’s,
SVM’s e K-NN em imagens de TC para detetar o cancro do pulmao e o seu estagio. O classificador
SVM apresentou os melhores resultados com uma precisao de 95.12%, enquanto os restantes
classificadores apresentaram uma precisao de 92.68% para a RNA e 85.37% para o K-NN [50]. Jinsa
Kuruvilla e K. Gunavathi, desenvolveram um sistema CAD para classificar imagens TC dos pulmoes
usando RNA’s. Os pulmdes foram segmentados e a partir dessa segmentacao parametros como
média, desvio padrao, assimetria, curtose, quinto e sexto momento central foram calculados e
usados posteriormente para a classificacao das imagens. No processo de classificacao foram
utilizadas RNA’s feedforward e feedforward backpropagation. A RNA feedforward backpropagation

apresentou uma melhor classificacdao. Este trabalho demonstrou ter uma precisao de 91.1% [51].

Em 2015 Raviprakash S. Shriwas e Akshay D. Dikondawar utilizaram um histograma de
equalizacao no pré-processamento das imagens utilizadas, extrairam as caracteristicas das mesmas
e como classificador utilizaram RNA. O objetivo do trabalho de Shriwas e Dikondawar foi estudar
imagens de TC e classifica-las como normais ou anormais. Este estudo apresentou uma precisao de
96.04% [52].
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Capitulo 6

Metodologia

6.1. Tipo de Estudo

E desenvolvido no presente trabalho um sistema baseado numa rede neuronal artificial,

para que seja mais tarde implementado num sistema de auxilio a decisao médica.

Foi escolhido a criagdao de um sistema que auxiliasse a decisdo médica uma vez que em
muitos casos é bastante dificil para um médico radiologista classificar um determinado nddulo

pulmonar como sendo maligno ou benigno.

6.2. Aquisicao de Dados

Para que se conseguisse desenvolver a RNA, foram obtidas imagens de dois bancos de dados

bastante conceituados e utilizados no que diz respeito a imagens tomograficas pulmonares.

Foram entdo utilizadas imagens do The Cancer Images Archive (TCIA) imagens da colecao
LIDC-IDR e NSCLC-Randiomics-Genomics.

A colecao NSCLC-Randiomics-Genomics é uma colecao constituida por 89 imagens de cancro
do pulmao de nao pequenas células. As imagens sdao tomografias computadorizadas. Ja a colecao
LIDC-IDRI é constituida por imagens tomograficas com cancro diagnosticado e por rastreios [53,
54].

6.3. Tratamento dos dados

Como os dados para a realizacao deste trabalho passam inicialmente pela analise de
algumas caracteristicas da imagem foi necessario passar por alguns processos mencionados no
capitulo 4. Desta forma apo6s a aquisicdo das imagens procedeu-se ao seu pré-processamento,
seguido da segmentacdo da imagem, extracdo das caracteristicas e por fim a imagem foi

classificada como sendo benigna ou maligna.
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Foram utilizadas 80 imagens num total, em que 40 delas apresentavam nddulos benignos e

as restantes nodulos malignos.

Apds a aquisicao das imagens, que inicialmente estavam no formato DICOM, procedeu-se a

sua conversao para o formato JPEG.

O software utilizado em todo o estudo foi o MATrix LABoratory, MATLAB R2014a. Este
software permite fazer calculo com matrizes, analise numérica, construir graficos e processar
sinais. O MATLAB permite ainda resolver um variado nimero de problemas especificos pois contem

varias toolboxes.

6.3.1. Pré-processamento

E com o inicio do pré-processamento que comeca todo o procedimento para que seja

detetado o cancro do pulmao.

Nesta fase sdao aplicados a imagem algoritmos para que esta seja suavizada e
consequentemente para que algum do ruido existente na mesma seja eliminado. Para esse efeito

foi usado entao o filtro da mediana por possuir uma maior relacao sinal-ruido.

Figura 8 - Imagem Original vs Imagem com Filtro da Mediana. As duas
primeiras imagens dizem respeito a um nodulo benigno, enquanto as
Ultimas a um nodulo maligno [imagens de propria autoria].
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6.3.2. Segmentacao

O processo de segmentacao das imagens, consistiu na binarizacdo da imagem por
thresholding. Desta forma a imagem fica dividida em segmentos, sendo essa divisao baseada no
valor limiar dos pixéis. Desta forma acima do limiar a imagem é convertida a branco e abaixo do

limiar a preto.

Para além do thresholding, foram ainda aplicados o filtro de dilatacao, o filtro de erosao,

seguido por fim da aplicacdo do método morfolégico abertura.
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Figura 9 - Exemplo dos filtros utilizados na Segmentacao [imagens de propria autoria].

Na Figura 9, € apresentado um conjunto de imagens que mostram os filtros aplicados nas

imagens tanto benignas (as trés primeiras) como malignas (Ultimas trés).

Apds esta etapa, foi entdao necessario que da imagem resultasse apenas o nddulo, para que
se conseguisse identificar algumas caracteristicas, tais como a area, perimetro e diametro do

nodulo.

Para isso eliminou-se toda a estrutura em volta dos pulmaoes.

38



Classificacao de nodulos do pulméo através de Redes Neuronais Artificiais

Figura 10 - Imagem resultante da eliminacao da estrutura em volta do
pulmao. Na primeira imagem é apresentado o nodulo benigno, enquanto

na segunda o nodulo maligno [imagens de propria autoria].
Nesta fase, em algumas imagens com nddulos benignos a extracao das estruturas anexas
aos pulmédes e da imagem nao foi totalmente bem conseguido. Como é o caso do exemplo

apresentado na Figura 11.
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Figura 11 - Exemplo ilustrativo da permanéncia de algumas estruturas nao desejadas [imagens de propria
autoria].

6.3.3. Extracao das Caracteristicas

Para que se consigam introduzir dados essenciais para a classificacdo da imagem, é
necessario extrair algumas caracteristicas chaves da imagem. Foram entdo extraidas doze
caracteristicas da imagem, sendo elas: area, perimetro, diametro, contraste, correlacao, energia,

homogeneidade, média, entropia, curtose, assimetria e desvio padrao.

No caso das imagens em que nao foi possivel eliminar alguma estrutura, foi tido em conta

apenas os valores da area, perimetro e diametro do nodulo.
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6.4. Classificacao das imagens

Foi escolhida como ferramenta de classificacao da imagem a Neural Network Toolbox.

6.4.1 Neural Network Toolbox

A RNA foi construida através da Neural Network Toolbox disponibilizada pelo Matlab. A
toolbox dispde de varias ferramentas para que se possam aplicar em projeto, implementacao,
visualizacdo bem como simulacdo de RNA. Com esta ferramenta é possivel criar variados tipos de
redes neuronais, pois contém fungdes que permitem a personalizacdo da arquitetura da rede, é
possivel ainda selecionar as entradas e saidas, bem como os algoritmos de aprendizagem e treino,

o nimero de camadas e neurdnios e ainda as funcdes de transferéncia.

6.4.2. Tipologia e Arquitetura da RNA

A RNA utilizada no presente trabalho tem uma topologia Feedfoeward Backpropagation.
Foi escolhida esta topologia por o estudo ter um grau de complexidade bastante elevado devido as

respostas que a RNA devera apresentar.

A arquitetura da rede é da topologia feedfoward, pois € composta por mais do que uma
camada. Devido a arquitetura da rede neuronal usada € possivel usar como algoritmo de treino o

Backpropagation.

Sao utilizadas doze entradas, estas entradas dizem respeito as caracteristicas extraidas
anteriormente e ja referidas no subcapitulo 6.3.3. E utilizada uma camada escondida, em que a
funcao transferéncia utilizada é sigmoide logaritmica. A camada de saida é composta por um Unico

neuronio, com uma funcao transferéncia linear.

No proximo capitulo é realizada uma avaliacdo minuciosa relativamente a topologia,

arquitetura e ao niUmero de neuronios.

A camada de saida apenas possui um neuroénio, pois pretende-se que a saida seja binaria,

0 ou 1, dependendo se o nodulo detetado é benigno ou maligno.

6.4.3. Treino da Rede Neuronal Artificial

No que diz respeito ao treino da rede neuronal, os dados foram divididos em trés grupos.
0 grupo de treino composto por 70% do nimero de imagens utilizadas. O grupo de treino tem como
objetivo o ajuste dos pesos e deslocamentos. O segundo grupo é o de validacado, neste grupo é onde

se decide o fim do processo de treino e é composto por 15% das imagens utilizadas. E também no
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grupo de validacdo que o conjunto de treino é memorizado. Por fim o ultimo e terceiro grupo é
composto, tal como o grupo de validacao, por 15% das imagens e é denominado como grupo de

Teste. E no grupo de Teste que se avalia a aptidao da rede gerar resultados verdadeiros.

O algoritmo de treino utilizado foi o algoritmo Levenberg-Marquardt, este é o mais
utilizado no treino de redes neuronais, pois apresenta uma elevada precisdao e também uma taxa

de aprendizagem bastante célere.

6.4.4. Avaliacao do desempenho da RNA

No que diz respeito a arquitetura e a topologia de uma Rede Neuronal, nao é possivel
conseguir-se a perfeicao, por isso neste trabalho foram realizados estudos em que o nimero de
neuronios foi variado. As funcdes de transferéncia mantiveram-se como sigmoides e o algoritmo de

treino foi sempre o algoritmo Levenberg-Marquardt.

A avaliacdo do desempenho da RNA foi baseada em dois parametros: no Erro Quadratico

Médio (EQM) e no coeficiente de regressao de Pearson (R).

0 erro quadratico médio foi ja falado no capitulo 5. Quanto ao coeficiente de regressao, é

utilizado para medir o grau de associacao linear entre duas variaveis, sendo obtido através de:

OEI[037)
R = i (16)

2 2
JEa-E20[5y?- L2

Caso R seja menor ou igual a 0.5, entao existe uma fraca correlagcao entre as duas variaveis,

ja se o valor obtido for 1 indica que existe uma correlacdo entre as duas variaveis muito forte.
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Capitulo 7

Analise e Discussao dos Resultados

Tendo como base as caracteristicas extraidas das imagens, tanto malignas como benignas,
foi possivel empregar estas como variaveis quantitativas do cancro do pulmao. As caracteristicas
foram entao usadas como entradas da rede neuronal, seguindo-se o treino, sabendo-se ja quais os

valores de saida, isto é a classificacao real de cada uma das imagens.

No capitulo 6 foi apresentada toda a metodologia para que fosse possivel desenvolver a
RNA, de seguida avancar-se-a para a analise e discussao dos resultados, tendo em conta a

metodologia usada.

7.1. Avaliacdo do desempenho da RNA

Foram criadas cinco RNA em que foram alterados os nimeros de neuronios. Em todas as
redes foram utilizados como inputs as doze caracteristicas extraidas das imagens. A funcéo
transferéncia nao sofreu qualquer alteracdo, tendo sido empregue a funcao sigmoide. No que diz
respeito a camada de saida é constituida apenas por um neurénio. Foram calculados os valores EQM

e R para avaliar-se de cada uma das RNA'’s.

Os resultados otimos seriam obter-se uma performance e um valor R igual a um, e que o

valor correspondente ao erro quadratico médio (EQM) fosse igual a zero.
Na tabela 1 € apresentada a informacao sobre cada modelo das RNA’s, num total de cinco.

Tabela 1 - Avaliacdao dos Modelos das RNA [dados proprios].

Modelo Camada Interna R EQM Performance
Numero de Neurdnios Fungdo Transferéncia
1 20 logsig 0.44658 | 0.2140 0.6093
2 40 logsig 0.90409 | 0.1404 0.46953
3 60 logsig 0.9301 0.1375 0.3516
4 80 logsig 0.92382 | 0.1360 0.29131
5 100 logsig 0.93063 | 0.1360 0.49796

Ao analisar a tabela é possivel perceber que os melhores resultados sdo dados pelos
modelos RNA 3, RNA 4 e RNA 5. Ja os piores resultados foram obtidos com a RNA 1 uma vez que

apresenta uma correlacao entre os dados de entrada e de saida fraca. Todos os restantes modelos
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apresentam uma correlacao acima de 0.90 o que indica que entre a entrada e a saida ha uma forte

correlacao.

No que diz respeito ao parametro EQM o calculo foi realizado através do comando
mse(net,t,y). Os valores obtidos estao muito perto de zero, nao havendo por isso um erro muito

significativo.

Quanto ao nimero de neurodnios verifica-se que entre os dois primeiros modelos ha um
aumento bastante grande (mais do dobro) quando se passam de vinte neuronios na camada

intermédia para quarenta.

7.2. Analise RNA - Modelo 1

0 modelo RNA 1 apresenta uma camada intermédia composta por vinte neuroénios, e é

utilizada a funcao sigmoide logaritmica (logsig).

Hidden Output
Input Output
—
12 1
20 1

Figura 12 - Arquitetura do Modelo RNA 1 [imagem de propria autoria].

De todos os modelos testados, foi este 0 modelo que apresentou resultados menos bons,
pois o valor de R no conjunto global teve um valor de 0.496 verificando-se como ja foi mencionado

anteriormente uma fraca correlacdo entre os dados de saida da RNA e os de saida reais.

All: R=0.44658

C  Data

0.8

0.69

0.4

0.2

Qutput ~= 0.11"Target + 0.51

0 02 04 0B 08 1
Target

Figura 13 - Conjunto Global para a
correlacdo do modelo RNA 1 [grafico de
propria autoria].
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No grafico da figura 13. Estdo representados circulos que representam as saidas da RNA.
Estas saidas variam entre O e 1.

Training: R=0.43292
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Figura 14 - Valor de R para o treino da
RNA 1 [grafico de propria autoria].
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Figura 15 - Valor de R para o conjunto de
teste da RNA 1 [grafico de autoria
propria].
Ao estudar os graficos 14 e 15, entre o conjunto de treino que diz respeito a 70% dos dados
e o conjunto de teste em que foram utilizados 15% dos dados, é possivel verificar a diminuicdo dos
valores de R de 0.43 para 0.38 respetivamente. Tal diminuicao tem a ver com o nimero de dados
ser reduzido.
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Best Validation Performance is 0.60432 at epoch 1

Train
Walidation
Test
----Best

Cross-Entropy (crossentropy)
=]

3 r 5 5 7
7 Epochs

Figura 16 - Apresentacao do melhor desempenho da
RNA 1 [grafico de autoria propria].

No que diz respeito ao valor de EQM é de 0.2140 e pode ser observado na Figura 16 que o
valor da performance deste modelo foi de 0.60. E possivel ver ao estudar a figura que o melhor
conjunto de resultados (teste e validacao) foi conseguido na primeira interacao, sendo que o

processo de treino parou na sétima interacao.

7.3. Analise RNA - Modelo 3

0 modelo RNA 3 apresenta uma camada intermédia composta por sessenta neuronios, e &

utilizada a funcao sigmoide logaritmica (logsig) tal como no modelo analisado anteriormente.

Hidden Output
Input
12
60

Figura 17 - Arquitetura do modelo RNA 3 [imagem de autoria propria].

Como se pode ver na proxima figura a ser apresentada (Figura 18) o valor de R obtido para
o conjunto global, isto € para o conjunto de treino, validacao e teste, foi de 0.93, apresentando

ao contrario do modelo RNA 1 uma forte relacao entre as saidas da RNA e as saidas reais.
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All: R=0.9301
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Figura 18 - Conjunto Global para a

correlacao do modelo RNA 3 [grafico
de propria autoria].
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Figura 19 - Valor de R para o conjunto
de treino da RNA 3 [grafico de propria
autoria].

Test: R=0.93964

@ Data

Output ~=0.44"Target + 0.52

i} 02 04 0B 0A 1
Target

Figura 20 - Valor de R para o conjunto

de teste do modelo RNA 3 [grafico de
autoria proépria].
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Em relacdo ao processo de treino e teste do modelo apresentado verificou-se que os valores
aumentaram de 0.91 para 0.94 respetivamente, o que foi algo inesperado. Seria de esperar que o
conjunto de treino obtivesse um valor mais elevado que o de teste, devido ao nimero de dados ser
maior no primeiro, ainda assim tanto um conjunto como o outro apresentam bons valores de

correlacao.

Comparando o modelo RNA 3 com o Modelo RNA 1, existe uma melhor correlacao no

presente modelo.

Best Validation Performance is 0.3516 at epoch 22

Train
Validation
Test
Best

Cross-Entropy (crossentropy)
3

0 5 10 15 20 25
28 Epochs

Figura 21 - Apresentacdo do melhor desempenho da
RNA 3 [grafico de autoria propria].

0O modelo RNA 3 apresenta uma performance de 0.35, como se pode observar na figura 21,
o valor EQM deste modelo é de 0.1375, como pode ser observado na tabela 1, sendo um valor
proximo de zero.

Para a RNA 3 o melhor conjunto de resultados foi conseguido na 222 interacao, e o treino

cessou na 28? interacao.

7.4. Analise RNA - Modelo 5

0O modelo RNA 3 apresenta uma camada intermédia composta por cem neuronios, e é

utilizada a funcao sigmoide logaritmica (logsig) tal como no modelo analisado anteriormente.

Hidden Output
Input Output
12 1
100 1

Figura 22 - Arquitetura do modelo RNA 5 [imagem de propria autoria].
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O valor do conjunto global do modelo RNA 5, foi de 0.93, tal como o modelo analisado

anteriormente, havendo por isso também uma forte correlacao entre as saidas da rede.

Este modelo apresentou um valor de R maior dentro dos modelos estudados. Foi por isso

este o0 modelo escolhido como o melhor.

All: R=0.93063
1
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Figura 23 - Valor de R para o conjunto
global do modelo RNA 5 [grafico de
propria autoria].
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4l
0 02 04 0B 08 1
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Figura 24 - Valor de R para o conjunto de
treino do modelo RNA 5 [grafico de
propria autoria].

Em relacao ao processo de treino e teste foi possivel observar que os valores de R tiveram
uma diminuicao do processo de treino para o processo de teste, o que revela alguma normalidade.
Desta forma o valor de R para o conjunto de treino foi de 0.928 enquanto para o conjunto de teste

foi de 0.894, como pode ser observado nas figuras 24 e 25.

E por isso mais uma vez possivel afirmar que este modelo é o que apresenta um melhor

desempenho pois € o que apresenta uma maior correlacao entre os valores de saida.
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Test: R=0.89405
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Figura 25 - Valor de R para o conjunto de
teste do modelo RNA 5 [grafico de propria
autoria].

Quanto ao valor de EQM do modelo RNA 5 é de 0.136, sendo o mais baixo de todos os
modelos testados. A performance do modelo tal como pode ser vista na figura 26 foi de

aproximadamente 0.50.

Best Validation Performance is 0.49796 at epoch 22

Train
Walidation
Test
Best

Cross-Entropy (crossentropy)
3

0 5 10 15 20 25
28 Epochs

Figura 26 - Apresentacao do melhor desempenho da
RNA 5 [grafico de propria autoria].

Ao analisar a figura 26 é ainda possivel concluir que o processo de treino foi igual ao do
modelo da RNA 3, apresentando o seu melhor desempenho na 222 interacao e na 282 interacao

houve entao a paragem do treino.

Apesar de este modelo apresentar-se como o melhor do estudo, no que diz respeito ao

treino é um pouco lento.
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7.5. Analise dos resultados preditivos da RNA

Escolhida a RNA mais eficiente para o estudo, € necessario avaliar-se a sensibilidade e a

especificidade da RNA.

A sensibilidade avalia através de calculos probabilisticos a capacidade de detetar a doenca

num teste em que esta esta presente e é dada pela equacao apresentada em (17).

_ Verdadeiro Positivo ( )
" Verdadeiro Positivo+Falso Negativo

A especificidade diz respeito a probabilidade do teste ndo detetar a doenca quando ela

esta ausente. A equacao da especificidade € apresentada em (18).

_ Verdadeiro Negativo ( )
" Falso Positivo+Verdadeiro Negativo

Em que:

¢ Verdadeiro Positivo indica a presenca da doenca num teste positivo;
e Verdadeiro Negativo diz respeito a doenca ausente em teste negativo;
e Falso Positivo indica a auséncia num teste positivo;

e Falso Negativo diz respeito a doenca presente em teste negativo.

Para o calculo da sensibilidade foi entao usado o grafico apresentado na figura 27.

All Confusion Matrix

Output Class

0 1
Target Class

Figura 27 - Resultados obtidos para o modelo RNA
5 [imagem de prépria autoria].
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Analisando o grafico é possivel observar que apenas um caso foi incorretamente
classificado, isto é houve um caso classificado como sendo benigno quando na verdade o nddulo

era maligno.

Assim sendo foram obtidos 40 testes verdadeiros positivos, o que significa que nesses casos
o nddulo detetado era maligno. No que diz respeito a sensibilidade, foram detetados verdadeiros
negativos e um falso positivo, tendo-se obtido uma especificidade de 97,5% como é possivel

verificar abaixo e na figura 27.

- 0
39_"_1><100 97.5%

p=

X = 1009
0+ 40 100 = 100%

A especificidade da RNA foi de 100%, significando que as imagens que todas os nodulos

benignos foram detetados.

7.6. Comparacao dos resultados obtidos com RNA ja desenvolvidas

No subcapitulo 5.3, foi feito um pequeno estado da arte no que diz respeito ao
desenvolvimento de RNA’s para a detecao de cancro do pulmao. Neste subcapitulo vao entao

comparar-se os resultados obtidos com os das RNA ja desenvolvidas.

Em relacdo a Xu et al, a sensibilidade apresentada no seu trabalho foi de 70%, o que em

comparacao com a do presente estudo € bastante inferior a obtida.

Dos varios estudos analisados apenas o estudo de Gurpreet Kaur apresentou uma precisao

maior, cerca de 98% e 99% quando a RNA foi conjugada com o classificador SVM.

A maioria da precisdo de todos os outros trabalhos estudados esta num intervalo de 90-

96%, devendo-se muito possivelmente, ao conjunto de imagens estudadas ser maior.
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Capitulo 8

Conclusoes

8.1. Conclusao

Este trabalho teve como principal objetivo desenvolver uma rede neuronal artificial que
permitisse classificar um ndédulo presente numa imagem tomografica como benigno ou maligno.
Este estudo tem em vista a sua aplicacdo num sistema CAD como auxilio na tomada de decisao ao
médico radiologista ou assistente, para que o nimero de procedimentos invasivos para com um
doente seja diminuido, diminuindo consequentemente os custos que um procedimento invasivo
acarreta. Com o desenvolvimento de um sistema CAD é ainda possivel diminuir as filas de espera e

assim diminuir o niUmero de casos mais graves.

Foram escolhidas as RNA, pois esta técnica de inteligéncia artificial, baseia-se em dados

reais e aprende sob supervisao.

Foram utilizadas 80 imagens de duas bases de dados bastante conhecidas A LDCI-IDR e a
NSCLC-Randiomics-Genomics, 50% das imagens continham nédulos benignos e os restantes 50%

nodulos malignos.

Para que fosse possivel extrair as caracteristicas das imagens, foi necessario fazer o pré-

processamento e segmentacao das imagens.

No pré-processamento o principal objetivo foi o de suavizar a imagem, para que grande
parte do ruido que esta continha fosse eliminado. Para que isso fosse possivel recorreu-se a

utilizacao do filtro da mediana.

Na segmentacao da imagem foi realizada a binarizacao da imagem, aplicado um threshold,
o filtro de dilatac@o e ainda o filtro de erosao para que todas as estruturas anexas aos pulmoes

fossem eliminadas e se ficasse apenas com o nodulo.

Foram selecionados como caracteristicas da imagem: a area do nodulo, o perimetro e
didametro, contraste da imagem, correlacdo, energia, homogeneidade, media, entropia, curtose,
assimetria e desvio padrdo. Foram escolhidas as caracteristicas mencionadas para que se obtivesse

uma resposta valida entre a distincdo do noédulo benigno com o nodulo maligno. Foram as
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caracteristicas da imagem que serviram de entrada da RNA, enquanto que a saida da RNA é binaria,

em que apenas pode dar uma de duas respostas: nddulo benigno ou maligno.

Na construcao da RNA a topologia Feedfoward Backpropagation com a funcao de
transferéncia sigmoide logaritmica. O algoritmo de treino utilizado na RNA foi o algoritmo
Levenberg-Marquardt, pois é necessario saber o valor de erro a saida de cada neurdnio para que

0s pesos sejam reajustados.

Realizaram-se testes em que foram modificados o nimero de neurdnios, para encontrar a
RNA que apresentasse maior sensibilidade e especificidade, no que diz respeito a distincdo entre

nodulos benignos e malignos.

A RNA foi implementada através da Neural Network Toolbox disponibilizada pelo Matlab
R2014b.

A escolha dos pesos e dos deslocamentos da RNA sdo associados a cada neuronio sendo o
processo de aprendizagem executado sob supervisao por ja serem conhecidas as respostas corretas

de cada uma das imagens.

Os dados introduzidos referentes aos oitenta casos estudados (dados de entrada), foram
divididos aleatoriamente em trés conjuntos: 70% das entradas fizeram parte do conjunto de treino
(56 casos), 15% das entradas fizeram parte do conjunto de validacao (12 casos) e as restantes 15%

fizeram parte do conjunto de teste (12 casos).

Dos cinco modelos desenvolvidos a RNA que demonstrou ter um melhor desempenho
continha na sua camada intermédia 100 neurédnios, e a funcédo de transferéncia usada foi a sigmoide
logaritmica (logsig), com a camada de saida a ser constituida apenas por um neuroénio. Com esta
topologia obteve-se um coeficiente de regressao de 0.93, indicando haver uma alta correlacao
entre as saidas fornecidas com as saidas reais. Para este modelo foi possivel obter uma sensibilidade
de 97,5% e uma especificidade de 100%.

8.2. Perspetivas Futuras

Seria bastante proveitoso, depois dos resultados obtidos empregar a RNA num sistema CAD,
utilizando uma interface grafica para que permitisse ao médico radiologista interagir com esta e

para que este em casos de divida fosse auxiliado.

Para que a RNA fosse melhorada seria bastante proveitoso utilizar imagens que nao de uma
base de dados online, mas pertencente a um centro hospitalar permitindo uma interacao com o

radiologista, para determinar a classificacdo das imagens sem qualquer tipo de erros. Com essa
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interacdo seria ainda possivel aumentar o nimero de imagens a analisar, aumentando

consequentemente o nimero da populacdo de estudo.

Seria também de grande interesse de futuro utilizar diferentes topologias de RNA, bem

como aperfeicoar todo o processo de treino.
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