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RESUMO

A correta mensuracao do volume de tumores em imagens médicas tem se tornado um
requisito fundamental para um correto planejamento e subsequente tratamento do cancer.
Se um tumor é precisamente delimitado, o planejamento de radioterapias torna-se muito
mais efetivo, ja que se consegue atingir com maior precisao as células cancerigenas e poupa
as células vizinhas sadias. Dessa forma, procura-se otimizar os métodos automatizados
de segmentacao de tumores em imagens de diversos tipos de exames. Especialmente,
a utilizacao de informacoes oriundas tanto de imagens estruturais quanto de funcionais
pode trazer um aumento na efetividade desses métodos, posto que essas duas modalidades
de exames apresentam caracteristicas singulares que podem ser exploradas em conjunto.
Exemplos de imagem de cardter estrutural e funcional, sao, respectivamente, os exames
de tomografia computadorizada (CT) e tomografia por emissao de pésitrons (PET). Esse
trabalho se propoe a adaptar o algoritmo crescimento de regiao para utilizar a abordagem
de tomada de decisao multicritério (MCDM) no processo de segmentacao de tumores,

utilizando para isso tanto caracteristicas oriundas dos exames de PET quando de CT.

Palavras-chave: Segmentacao, imagens funcionais, imagens estruturais, imagens médicas,
PET, CT, MCDM, multicritério



ABSTRACT

Accurate delineation of tumor cells is a fundamental requirement to a proper planning
and subsequent cancer treatment. If a tumor is precisely delimited, the chemotherapy
becomes much more effective, as it reaches the cancer cells and spare heatly cells. With
this objective, positron emission tomography/computed tomography (PET/CT) begins
to be investigated, and showed great results in tumors segmentation. In another way, the
process of image segmentation can be viewed as a tipically multicriteria decision making
(MCDM) problem, since the constituent pixels of an object should be grouped or not
depending on the analysis of various factors. In this work, we propose the modeling of
the process of cervical tumor segmentation as a multicriteria decision making problem,
and the utilization of classifeirs that uses all of theses criterias to guide the segmentation
process and uses both PET and CT images. The results showed that the utilization of
multiple criterias in the segmentation process can improve the sensibility, and the joint
utilization of both PET and CT images may be factor for improving the precision obtained

in the process.

Keywords: Image segmentation, functional imaging, strutural imaging, medical imaging,
PET, CT, MCDM, multicriteria.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 — Imagem de CT do cérebro ........ .. .. .. .. . . . . ... 24
FIGURA 2 — Imagem de MRI do cérebro . ....... ... ... ... ... ... ... ... ...... 24
FIGURA 3 — Imagem de PET da regiao do cérebro ............ ... ... .. ... ..... 24
FIGURA 4 — Processo de segmentacao de tumores . .......... ... .. ... ... ... .... 25
FIGURA 5 — Funcionamento do crescimento de regiao. .................. ... .... 36
FIGURA 6 — Matriz a partir da qual sera calculada a SGLDM .................. 38
FIGURA 7 — Matriz SGLDM calculada a partir da Figura 6 .................... 38
FIGURA 8 — Exemplo de classificacao utilizando o &-NN ....................... 41
FIGURA 9 — Exemplo de matriz usadano LDA ......... ... ... .. ... ... ...... 42

FIGURA 10 — Matriz representando as alternativas, pesos e critérios em um problema

de tomada de decisao multicritério . ........ ... .. . 44
FIGURA 11 — Matriz representando um problema multicritério . ................. 45
FIGURA 12 — Resultado da segmentacao multicritério de tumores ............... 62

FIGURA 13 - Imagem segmentada com 95% de sensibilidade utilizando PET e MRI

(trago amarelo) sobre a imagem de MRI ................ ... .......... 64

FIGURA 14 — Imagem segmentada com 96% de sensibilidade na PET e CT (trago

amarelo) sobre a imagem de MRI . ....... .. ... ... ... . ... ... ... 64

FIGURA 15 — Imagem segmentada com 87% de sensibilidade na PET e CT (trago

amarelo) sobre a imagem de MRI ........ .. ... ... ... . ... ... .. ... 65

FIGURA 16 — Imagem segmentada com 87% de sensibilidade na PET/CT sobre a
imagem de PET (trago amarelo) ............... .. . ... .. . 65

FIGURA 17 — Resultado do teste t para os classificadores multicritério ........... 66

FIGURA 18 — Resultado do teste t em funcao do tipo de imagem utilizada ... ... .. 67



LISTA DE GRAFICOS

GRAFICO 1 — Resultado da segmentacao multicritério de tumores utilizando ima-

gemde PET .. 61

GRAFICO 2 — Resultado da segmentacao multicritério de tumores utilizando ima-

gensde PET e CT ... o 61

GRAFICO 3 — Resultado da segmentacao multicritério de tumores utilizando ima-

gens de PET e MRI. ... . .. . 62
GRAFICO 4 — Resultado da segmentacao de tumores utilizando limiar de tons de

GRAFICO 5 Desempenho médio das técnicas de multicritério na segmentacgao de

BUIOTES .« o o 63

GRAFICO 6 — Desempenho médio em funcao da quantidade de sementes utilizadas 66



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

-CT Tomografia Computadorizada

-DE Differential Evolution

-EGC Eletrocardiograma

-fMRI Ressonancia Magnética Funcional

-LDA Analise de Discriminante Linear

-MCDM Tomada de Decisao Multicritério

-MRI Ressonancia Magnética

-NCI National Cancer Institute

-NGTDM Neighborhood Gray-tone-difference Matrix
-NN Nearest Neighbor

-OMS Organizacao Mundial da Satide

-PET Tomografia por Emissao de Pésitrons
-SGLDM Spatial Grey-level Dependences Matrices
-SUV Standardized Uptake Value

-TRINOMFC TRI NOMinal bas e sur des Fonctions Crit eres
-VNS Variable Neighborhood Search

-WPM Weighted Product Model

-WSM  Weighted Sum Model



SUMARIO

1 INTRODUGAO . ...ttt ettt e 23
N AV 0 1 Yo o 25
1.2 ODbJetivos ..ttt i e e e e e 26
1.3 Contribuigoes ...... ...t e e e 26
P S ()10 o o 2 27
1.5 Organizagao do trabalho.............. .. . i, 27
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA ... oututntnii e 28
2.1 Segmentacao de tumores utilizando informacoes de PET e de CT
combinadas . ... .. i e e e e 28
2.2 Analise Multicritério em problemas de classificagao ............... 31
3 SEGMENTACAO DE IMAGENS .. .ottt 35
3.1 Caracteristicas de imagens. ......... ..ottt ieennnnnnnn 36
3.1.1 Caracteristicas de Primeira Ordem . ........................ 37
3.1.2 Caracteristicas de Seqgunda Ordem ......................... 37
3.1.3 Caracteristicas de Alta Ordem . ............ ... ... 38
3.1.4 Caracteristicas Estruturais ...............cc0iiuiiieenenn.. 39
3.1.5 Caracteristicas Especificas. ... ..........couiiiiiniiinenn.. 39
3.2 Funcoes de deciSao ............iiiu i iniinenennennn 40
3.2.1 Kk-ININ . ot e e et e e e e e e e e e 40
3.2.2 Andlise de Discriminante Linear (LDA) .................... 41
3.2.3 Naive Bayes. ... ... ... 42
4 TOMADA DE DECISAO MULTICRITERIO .......covvvninenannn... 44
4.1 Meétodos de tomada de decisao multicritério .................... 44
4.1.1 Weighted Sum Model (WSM) ..........ccoiiiiiiiiiiiiinn. .. 44
4.1.2 Weighted Product Model (WPM)...........coviiiiiiiino... 45
4.2 Classificagao Multicritério .............. ... ... .. ... .. ... 46
4.2.1 PROAFTN! (PROAFTN!) ... 47

4.2.1.1 Relacao de concordancia ............cciiiiiiiiiiiiiiiinnna. 48




4.2.1.2 Relacao de discordancia........... ..o, 49

4.2.1.3 Relacao de indiferenga .......... ..o iiiiiiiiiiiiiii 50
4.2.2 Differential Evolution. .............c.uuiieeieeenenenenns 51
4.2.2.1 DERPRO .. ... i ettt e e 52

5 METODO MULTICRITERIO DE SEGMENTACAO DE IMAGENS

20 I 0 PP 54
6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS. ...ttt 58
6.1 Aquisicao e pré-processamento . ......... ..ttt 58
6.2 EXperimentos .............iiiiiiiiiiii i e e 59
6.3 Resultados ........ .ottt ittt ennnannenns 60
6.4 Consideragoes finais...........ciiiiiiiiiiiiiiiiiiiii i 66
7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS ... ittt 68
7.1 Trabalhos Futuros .......... ..ttt iiinneereennnanns 68

REFERENCIAS .« .ottt e e e e e e e s 70



23

1 INTRODUCAO

O cancer é uma doenca que tem crescido muito nos ultimos anos. Segundo a
Organizagao Mundial da Satide (OMS), 7,6 milhdes de pessoas morreram de cancer em
todo o mundo, em 2005, e, em 2015, a enfermidade deve ser responsavel pelo ébito de
mais nove milhoes. Ainda de acordo a organizacao, 13% de todas as mortes no mundo,
em 2005, foram causadas pela doencal. No Brasil, de acordo com dados do Ministério
da Satde?, mais de 618 mil pessoas morreram acometidas pela doenca, no ano de 2011,

apenas no sistema publico de satde.

Segundo o National Cancer Institute (NCI)3, o cancer é causado pelo crescimento
desordenado das células, que podem acabar ocupando o espaco de outros tecidos do orga-
nismo. A maioria dos canceres possuem sua denominacao dependendo do 6rgao ou tipo
de célula em que ele comeca. Por exemplo, o cancer que se origina no colo do ttero é

denominado cancer de colo do 1tero, e o carcinoma ¢ um cancer que tem origem epitelial.

Nesse contexto, a radioterapia, um método nao invasivo para o tratamento do can-
cer, surge como um dos pilares do tratamento moderno da enfermidade, sendo executada
individualmente ou com o auxilio de outras técnicas, como a quimioterapia ou a cirur-
gia (AGENCY, 2007). Na radioterapia, os tumores malignos devem ser completamente
atingidos com doses de radiacao de forma a destruir as células tumorais. Um tratamento
ideal que emprega essa técnica deve ser capaz de aplicar a dose suficiente de radiagao para
controlar o crescimento dos tumores ou causar sua destruicao, e, ao mesmo tempo, atingir
o minimo possivel as células vizinhas sadias, ja que elas irao proporcionar a regeneracao
das areas danificadas pelo tratamento. Dessa forma, o correto delineamento da localizacao
e do tamanho dos tumores assume papel fundamental no planejamento e na execugao do

tratamento do cancer.

De forma a realizar a mensuracao do tamanho do tumor e a sua localizacao, especia-
listas realizam o seu delineamento a partir de diversos tipos de exames, que geram imagens
com caracteristicas distintas. Uma das primeiras imagens a ser utilizada foi a Tomografia
Computadorizada (CT)*). Uma das principais inovacdes desse tipo de exame foi o fato
de produzir imagens das estruturas internas do corpo. Nesse tipo de exame, a area de
interesse do paciente é exposta a um grande nimero de raios X. Outro tipo de exame vem
tomando gradativamente o lugar das imagens de CT: a Ressonancia Magnética (MRI)®).
Suas principais vantagens em relacao a sua predecessora sao a capacidade de gerar ima-

gens de maior resolugao e contraste, permitir uma maior liberdade nos parametros para

Thttp://www.who.int /mediacentre /releases /2003 /pr27 /en
2http://www2.datasus.gov.br/DATASUS /index.php?area=0203
3http://www.cancer.gov

4Do inglés, Computed Tomography

5Do inglés, Magnetic Resonance Imaging
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aquisicao das imagens e utilizar radiacao nao-ionizante, em oposicao aos raios X usados no
exame da tomografia computadorizada (KLINOWSKI, 1993). Tanto a CT quanto a MRI
fazem parte do grupo denominado imagens estruturais, que apresentam, como principais
beneficios a identificacao dos tumores por especialistas, o fato de possuirem grande reso-
lugao espacial, o que permite visualizar com clareza as diferentes estruturas internas do
corpo humano. Contudo, apesar do grande detalhamento anatomico, possuem a desvan-
tagem de nao apresentar um contraste alto entre os tumores e tecidos sadios. As Figuras

1 e 2 mostram, respectivamente, o resultado de um exame de CT e de MRI.

Figura 1 - Imagem de CT do cérebro Figura 2 - Imagem de MRI do cérebro

Outra categoria de imagens, as funcionais, diferentemente das estruturais, caracterizam-
se por captar as diferentes atividades metabdlicas que ocorrem no corpo do ser humano.
Um das principais imagens que integram essa categoria é a Ressonancia Magnética Fun-
cional (fMRI)®). Nela, as atividades do cérebro sdo mensuradas através das alteracoes
que ocorrem com o fluxo sanguineo. Outra forma de aquisicao de imagens ¢ a Tomografia
por Emissao de Pésitrons (PET)”). Nesse exame, um radiofdarmaco é injetado no paci-
ente. Dessa forma, as regioes internas que estao metabolizando mais glicose, com maiores
chances de serem tecidos doentes, sdo marcadas na imagem produzida (AMETAMEY;
SCHUBIGER, 2008). Conseqiientemente, os resultados obtidos, ao se utilizar PET, apre-
sentam um contraste maior que as imagens estruturais, ja que diferem os tecidos com
maior atividade metabdlica daqueles com menor. Porém, a intensidade metabdlica na
imagem produzida diminui gradativamente, o que dificulta a delimitacao exata de tumo-

res. A Figura 3 mostra uma imagem de PET da regiao do cérebro.

Figura 3 - Imagem de PET da regiao do cérebro

6Do inglés, Functional Magnetic Resonance Imaging
"Positron emission tomography
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Com o intuito de auxiliar o tratamento do cancer, faz-se necessario o desenvolvi-
mento de técnicas automatizadas de segmentacao de imagens de tumores. A segmentagao
pode ser definida como o processo de subdividir uma imagem nas partes ou objetos que
a constituem (GONZALEZ, 2007). Assim, a segmentacao deve ir até o ponto no qual os
objetos de interesse sejam isolados do restante da imagem. A segmentagao autonoma é
uma das tarefas mais dificeis em processamento de imagens, podendo determinar o even-
tual fracasso ou sucesso da andlise. O processo de segmentacao de um tumor em uma
imagem médica pode ser visualizado na Figura 4. Uma vez que a imagem é coletada, ela é
segmentada com algum algoritmo automatico ou semi-automéatico e entao a imagem com

os tumores identificados é produzida.

- —
I i
|

- SEGMENTACAO ‘ -

3 .

Figura 4 — Processo de segmentacao de tumores

O processo de segmentacao, no que se refere a escolha dos pixels que irao fazer parte
da imagem final, tradicionalmente leva em consideracao a relagao de intensidade entre os
pixels vizinhos. Dessa forma, caso dois pixels possuam uma diferenca de intensidade
considerada aceitavel (definida durante a modelagem do problema), eles sao, via de regra,
considerados como pertencentes ao mesmo objeto na imagem. Contudo, também é possivel
realizar a coleta de outras caracteristicas para o processo de segmentacao de tumores, como

a entropia entre um conjunto de pixels ou o desvio-padrao das suas intensidades.

O desenvolvimento de tecnologias automatizadas de segmentagao de tumores, fa-
zendo uso de dados conjuntos, tanto de imagens funcionais quanto estruturais, pode trazer
ganhos na mensuracao dos volumes dos tumores, e conseqiientemente, no tratamento do

cancer, como apontado por Schiepers et al. (2002).

1.1 Motivagao

A segmentacao automatizada de tumores é uma ferramenta importante de auxilio
ao médico para um correto planejamento e execucao de tratamento contra o cancer, além
do acompanhamento da evolucao da doenga. Ela podera contribuir com uma delimitacao
mais precisa e rapida, nao sendo afetada por fatores humanos, como a falta de experiéncia

ou a fadiga.
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A utilizagdo combinada de dados de imagens de PET e de CT para a identificacao

de tumores vem apresentando bons resultados se comparados aos métodos tradicionais

de segmentacao. Acredita-se que seus produtos de trabalho podem contribuir conside-

ravelmente para uma mensuracao mais precisa do volume de tumores malignos, o que

contribuira para um tratamento mais eficaz no combate ao cancer. Além disso, a utiliza-

¢ao de scanners que geram imagens de PET e de CT conjuntas (denominada tecnologia

PET/CT) é muito maior do que a utilizagao de scanners que geram imagens de PET e de

MRI, visto que sao mais viaveis economicamente. Dessa forma, ¢é justificavel a investigacao

de técnicas de segmentacao que utilizam esses tipos de imagens.

1.2

1.3

Objetivos

Os objetivos deste trabalho sao:

coletar caracteristicas das imagens de PET e de CT, nao se limitando a intensidade
dos pixels, que podem ser utilizadas no processo de segmentacao de tumores.
utilizar as caracteristicas selecionadas em um processo de decisao multicritério, de
forma a determinar se dois pixels pertencem ou nao ao mesmo objeto em uma
imagem.

adaptar o algoritmo de segmentagao por crescimento de regiao para levar em consi-
deracao o conjunto de caracteristicas selecionadas e nao somente a intensidade dos
pixels, para realizar a segmentacao de tumores em imagens de cancer de colo de
utero.

utilizar as imagens de PET e de CT de forma conjunta no momento de segmentagao
das imagens.

avaliar a exatidao da delineacao dos tumores de cancer de colo de ttero da técnica
desenvolvida, quando comparada a segmentacao manual realizada por um especia-
lista médico.

comparar o resultado da segmentacao ao se utilizar imagens de PET e de CT com
a segmentacao utilizando imagens de MRI, que apresentam qualidade e resolucao
superiores.

comparar os resultados da técnicas utilizadas com a segmentacao a partir de limiar

de tons de cinza.

Contribuigoes

As contribuigoes principais desse trabalho sao:

a utilizacao de diversas caracteristicas das imagens de PET e de CT no momento

de segmentacgao de tumores.
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e a utilizacao de métodos de classificacao multicritério no processo de segmentacao.
e a mensuracao da precisao de delineacao dos tumores das técnicas utilizadas.
e a comparacao dos métodos multicritérios com a segmentacao utilizando limiar de

tons de cinza.

1.4 Escopo

O escopo do trabalho desenvolvido limitou-se a:

e realizar a segmentacao de tumores de uma forma semi-automatizada.

e realizar a segmentacao dos tumores separadamente nos cortes duas dimensoes.

e comparar o resultado das técnicas utilizadas apenas com o limiar de tons de cinza.
e avaliar a eficacia da técnica apenas na segmentacao de tumores da regiao do colo

uterino.

1.5 Organizacao do trabalho

Este documento esta organizado da seguinte maneira: o capitulo 2 faz uma revisao
sobre alguns trabalhos presentes na literatura que utilizam imagem de PET e de CT
conjuntamente para realizar segmentacao de tumores e que utilizam a anélise multicritério
aplicada a problemas de classificacao; o capitulo 3 apresenta uma visao geral sobre o
processo de segmentacao de imagens, e elenca as caracteristicas e fungoes de decisao
utilizados neste trabalho; o capitulo 4 apresenta a tomada de decisao multicritério com
alguns de seus métodos; o capitulo 5 apresenta o algoritmo utilizado para realizar a
segmentacao de imagens; o capitulo 6 apresenta os experimentos e resultados; o caitulo 7

apresenta a conclusao do trabalho e téopicos para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Segundo Jafar et al. (2006), tradicionalmente a segmentacao de tumores pode ser

feita através de dois tipos de imagens: funcionais e estruturais.

Na primeira modalidade, na qual se incluem tecnologias como a Tomografia por
Emissao de Pésitrons (PET), uma dose de um radiofarmaco é injetado no paciente. Te-
cidos com maior atividade metabdlica (conseqiientemente, com maiores chances de serem
tumores) absorvem uma maior quantidade do produto, o que, na imagem, resulta em
regioes com sinais mais acentuados. Apesar desse grande contraste entre regices sadias
e doentes, a intensidade do sinal de absorcao do farmaco pelos diversos tecidos decai

gradativamente, o que dificulta o preciso delineamento dos tumores.

A categoria de imagens estruturais, na qual se incluem tecnologias como a To-
mografia Computadorizada (CT) e a Ressonancia Magnética (MRI), tem o objetivo de
visualizar a anatomia das estruturas internas de forma detalhada. Uma das suas princi-
pais caracteristicas para a identificacao de tumores é a sua alta resolucao espacial, que
auxilia no delineamento correto das estruturas internas. A utilizacao das caracteristicas
de ambos os tipos de imagens comecga a ser amplamente empregada, mostrando bons

resultados para uma correta segmentacao de tecidos doentes (MILLER, 2004).

Este capitulo estd organizado da seguinte maneira: a secao 2.1 apresenta trabalhos
presentes na literatura que utilizaram imagens de PET e de CT para realizar a segmen-
tagao de tumores, e a 2.2, trabalhos que utilizam a analise multicritério em problemas de

classificagao.

2.1 Segmentacao de tumores utilizando informacgoes de PET e de CT com-
binadas

Devido ao fato de as duas categorias de imagens anteriormente citadas trazerem
informacgoes de natureza distintas, o uso de ambas em um processo de segmentacao de
imagens passou a ser investigado, objetivando alcancar resultados mais precisos. Uma das
combinagoes utilizadas para a segmentagao de tumores que utilizam ambas as categorias
de imagens é a tecnologia denominada PET/CT, que utiliza tanto caracteristicas das

imagens de PET como de imagens de CT.

A respeito dessa técnica, Jafar et al. (2006) propuseram um software de diagnéstico
auxiliado por computador que simultaneamente utiliza os dados de ambas as imagens para
identificacao de tumores do pulmao. De acordo com os autores, ¢ o primeiro trabalho a
propor uma solucao que utiliza dados integrados dessas duas espécies de imagens para

segmentacao. No primeiro passo, o algoritmo utiliza técnicas de limiarizacao e filtros no
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dominio espacial para automaticamente identificar, na imagem CT, as regioes de interesse
correspondentes aos pulmoes. As regioes de interesse identificadas sao, entao, mapeadas
as imagens de PET. Apds o registro, o algoritmo de segmentacao aplica multiplos limiares
para identificar as regioes com maiores intensidades, e, conseqiientemente, candidatas a
serem tumores. Apos a segmentacao, para reduzir o numero de falsos positivos decorrentes
do processo de registro das imagens, a técnica utiliza sistemas de inferéncias baseadas
na logica fuzzy. Esses sistemas levam em consideracao caracteristicas como o contraste
dos tumores identificados e a intensidade média dos tons de cinza dos tumores. Apds
a eliminacao de falsos positivos, a abordagem utiliza regras baseadas em experiéncias
clinicas para classificar o tumor segundo sua chance de realmente ser um tecido maligno.
A técnica foi aplicada a um conjunto de trés experimentos e os tumores identificados foram
comparados com diagndésticos clinicos. O resultado alcancado foi de 75% de sensibilidade
e 100% de especificidade.

Com o intuito de demonstrar a eficiéncia da utilizagao de imagens de PET e de CT
conjuntamente na segmentacao de tumores, Murakami et al. (2007) realizaram uma avali-
acao do impacto da utilizacao de ambas as informacoes combinadas para o estadiamento
do cancer de cabeca e pescogo, sobretudo a mensuragao do tamanho do volume do tumor.
A populacao do estudo contou com 23 pacientes. Dois especialistas determinaram, de
forma consensual, o volume dos tumores, e outros dois médicos utilizaram trés técnicas
diferentes para a determinacao do estadiamento do cancer: empregando apenas métodos
convencionais da medicina, como informagoes de CT ou de MRI de forma independentes;
as técnicas convencionais acrescidas de informagoes de PET e de CT; e com o uso apenas
de imagens de PET e de CT, acrescidas de informacoes sobre os valores das intensidades
de absorcao do farmaco por cada voxel. As técnicas que utilizaram imagens de PET e
de CT apresentaram maiores sensibilidades e especificidades que a técnica dos métodos
convencionais. Os autores concluem que o uso de imagens de PET juntamente com de
CT é uma importante modalidade para o estadiamento do cancer e o planejamento do

seu tratamento.

Através do uso de técnicas do dominio espacial, Potesil X. Huang (2007) propu-
seram uma nova forma para segmentacao automatizada de tumores usando informagoes
combinadas de PET e de CT. O método desenvolvido possui trés passos. No primeiro,
a técnica utiliza apenas imagem de PET, levando em consideragao regioes com alta ab-
sorcao de radiofarmaco, identificadas por um especialista. Em seguida, algoritmos de
crescimento de regiao detectam os voxels de maior intensidade local dentro da regiao de
interesse selecionada. Os pontos detectados funcionam entao como sementes, que guiam
outro processo de crescimento de regiao, de forma a segmentar tumores na imagem funci-
onal. Na segunda etapa, as regioes identificadas como tumores e as sadias sao mapeadas

para a imagem de CT e modelos probabilisticos sao criados a partir das intensidades dos
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voxels desse mapeamento, de forma a tentar categorizar se uma regiao é tumor ou nao.
No 1ltimo passo, uma funcao de probabilidade conjunta, que leva em consideragao as
informagcoes dos dois passos anteriores, é criada, de forma a afirmar se o voxel pertence

ou nao a uma regiao doente.

Muito utilizadas em segmentacao de imagens, caracteristicas de textura foram
empregadas para a identificacdo de tumores em Zhang et al. (2010). No trabalho, os
autores propuseram uma abordagem para a diferenciacao entre tumores e regices sadias
dos pulmées. Devido ao fato de determinados tecidos (como regides com inflamagoes)
apresentarem alta absorcao do farmaco utilizado em exames de PET, assim como os tu-
mores, é necessario levar em consideracgao outros fatores para a segmentagao das imagens.
Inicialmente, as imagens de CT sao segmentadas de forma a dividi-las entre regices sadias
e regices de interesse (possiveis tumores). Apds isso, as regioes de interesse identificadas
na de CT sao mapeadas para a imagem de PET, que ja estao previamente co-registradas.
A partir das imagens segmentadas, sao extraidas caracteristicas como desvio padrao, en-
tropia e contraste, levando em consideragao as informagoes das imagens de PET e CT. Os

tumores e tecidos sadios sao entao classificados a partir das caracteristicas identificadas.

Diferentemente dos demais, que realizaram experimentos empiricos, Hustinx e Lu-
cignani (2010) apresentou uma visao geral da utilizagao das duas modalidades de imagens
no tratamento de cancer da cabeca e pescoco, e explicou, sem realizar experimentos, como
as duas imagens em conjunto podem ser efetivas ao se lidar com a doenca. Segundo o
autor, a utilizacao conjunta de imagens de PET e de CT comega a se tornar amplamente
utilizada na segmentacgao, tratamento e monitoramento de tumores. Particularmente, o
autor apresentou como aspectos importantes da utilizacao de ambas as imagens na mensu-
ragao do tamanho do tumor, a definicao do estadiamento da enfermidade e o planejamento

do tratamento.

Outra técnica bastante utilizada para a resolucao de problemas de segmentacao é
sua modelagem como problemas de otimiza¢ao. Em Han et al. (2011), foi proposto um
método baseado em grafos que transforma o problema de realizar a co-segmentacao em um
problema de otimizagao de Campo Aleatdrio de Markov. A solugao do problema modelado
consiste em minimizar as diferencas de segmentagao entre imagens de PET e de CT. O
algoritmo garante o alcance da solugao global 6tima em um tempo polinomial. A proposta
foi utilizada em imagens de PET e de CT co-registradas de um conjunto de dezesseis
pacientes que possuiam cancer de cabeca e pescoco. A estratégia do experimento consistiu
em tomar como base a demarcacao dos tumores feitas manualmente por oncologistas e
entao compara-las aos resultados obtidos através da segmentagao apenas empregando
imagens de PET, apenas imagens de CT e utilizando o algoritmo proposto. O método
desenvolvido pelos autores mostrou ser mais eficaz na grande maioria dos pacientes, sendo

0 que mais se aproximou a demarcacao feita pelo especialista.
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Também visando transformar o problema de segmentacao em um problema de
otimizagao, Ballangan, Wang e Feng (2011) propuseram uma técnica para segmentagao
de tumores de pulmao baseada em contornos ativos (snakes), através tanto de informagoes
de PET como informagoes de CT. A técnica de co-registro desenvolvida foi aplicada sobre
um conjunto de 10 amostras com tumores localizados dentro dos pulmoes, de formas
variadas. Os resultados do algoritmo foram entao comparados com o procedimento de
contorno ativo que usa apenas imagens de CT e de PET. Todos os resultados obtidos
foram comparados com as delimitacoes feitas por especialistas. A técnica desenvolvida
apresentou um maior indice de coincidéncia com as marcacoes feitas pelos clinicos, se

comparadas com os outros procedimentos.

2.2 Analise Multicritério em problemas de classificagao

A Tomada de Decisao Multicritério (MCDM) é uma categoria de tomada de decisao
aplicada a problemas de decisao que possuem a presenca de um conjunto de critérios de de-
cisao (PENG; SHI, 2012). Nessa categoria, ha a presenca das alternativas, que consistem
nas diferentes agoes possiveis a serem tomadas, e de multiplos objetivos, critérios, atri-
butos ou caracteristicas, que representam as dimensoes através das quais as alternativas
podem ser analisadas. A MCDM também pode ser aplicada a problemas de classificacao,
que visam classificar um objeto em uma entre varias categorias pré-determinadas. O pro-
cesso de segmentacao de tumores em imagens médicas também pode ser analisado como
um problema de classificagao, onde cada pixel pertencente a imagem deve ser classificado
como pertencente a uma regiao sadia ou a uma regiao doente. O fato de imagens serem
sinais que apresentam uma grande gama de informacoes diversas e, sobretudo, o fato de
imagens de naturezas distintas estarem sendo utilizadas conjuntamente, encoraja o uso

de técnicas de tomada decisao multicritério em problemas de segmentagcao.

Um dos métodos de classificagao usando a andlise multicritério mais referenciados
na literatura é o proposto em Yu (1992), denominado ELECTRE TRI, baseado no método
ELECTRE, escrito em Roy (1968). O seu conceito béasico consiste em verificar relagoes
de preferéncia entre todas as alternativas, ou objetos a serem classificados, presentes no
problema de classificacao, a partir da comparacao de cada critério separadamente. Cada
alternativa é considerada como um vetor de varias componentes, cada uma medindo o
desempenho dessa alternativa em relacao a um critério ou atributo. O objetivo do método
é realizar comparacoes entre as alternativas e categoriza-las de forma que o primeiro grupo
do problema possua o conjunto de alternativas mais bem avaliadas e, o ultimo grupo, o
com piores avaliagoes. Semelhante ao ELECTRE TRI, em Massaglia e Ostanello (1991)
é apresentado o método N-tomic, que também realiza comparacoes entre as alternativas

para classifica-las em um conjunto pré-definido de nove grupos.
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Em Léger (2002), foi proposto o método TRI NOMinal bas e sur des Fonctions
Crit eres (TRINOMFC). O método consiste em criar, para cada uma das categorias per-
tencentes ao problema, um conjunto de prototipos a partir de dados de treinamento. A
partir da criacao de um indice de similaridade, as alternativas a serem classificadas sao
categorizadas em um dos grupos, dependendo de qual protétipo a amostra em questao
mostrou-se mais similar. A funcao que calcula o indice de similaridade leva em consi-
deracao pesos distintos para cada critério, de acordo com a decisao do especialista. Os
autores ilustram o método ao aplica-lo na area de construcao, em que tentam inferir os
tipos de acidentes que cada trabalhador estda mais propenso a sofrer. Cada trabalhador
deveria ser classificado em um, de trés grupos, representando os acidentes mais comuns:
as quedas, acidentes nos olhos e cortes. Os critérios utilizados sao o trabalho realizado

pelo trabalhador, a sua especialidade e o tipo de construcao em que estavam trabalhando.

Na drea de sinais biomédicos, Goletsis et al. (2004) utilizaram o TRINOMFC para
classificar batidas cardiacas através da anélise de imagens de Eletrocardiograma (EGC).
No trabalho, os autores visam categorizar as amostras avaliadas como sendo isquémicas
ou ndo. O problema é modelado a partir da criagdo de dois grupos (batida isquémica
e batida normal), e a identificagdo de cinco critérios, que sao utilizados no processo de
classificacao. Cada um dos grupos ¢ povoado com um conjunto de prototipos. Cada
prototipo é previamente categorizado por um especialista entre batida isquémica ou nao
e possue um valor para cada um dos cinco critérios avaliados. Os critérios avaliados sao a
idade do paciente, a amplitude da onda T do EGC, a polaridade da onda T, a amplitude
do segmento ST e o declive do segmento ST. Dessa forma, o primeiro grupo contém um
conjunto de amostras de batidas cardiacas isquémicas e o outro grupo, um conjunto de
amostras consideradas normais. Os autores entao, a partir da definicao de um indice de
similaridade, categorizam as demais batidas cardiacas em um dos dois grupos, dependendo
a qual protétipo a amostra em questdo mostrou-se mais similar. A contribuicao dos
autores do trabalho foi utilizar algoritmos genéticos para a definicao dos pesos de cada
critério. O algoritmo busca maximizar a sensibilidade e a especificidade dos resultados. O

algoritmo desenvolvido alcangou um resultado de 91% em sensibilidade e especificidade.

No trabalho Belacel (2000) é proposto um método tedrico baseado na teoria fuzzy
para o problema de classificacao, denominado PROAFTN. A abordagem opera da seguinte
maneira: para cada objeto do problema a ser classificado, é calculada a relacao de indife-
renga entre o objeto e cada protétipo pertencente as categorias. A relagao de indiferenca
significa o quao dois objetos sao equivalentes (PERNY, 1998). Dessa forma, quanto maior
o valor dessa relacao, maior a similaridade entre os dois. Para o calculo da indiferenca,
a abordagem utiliza dois conceitos presentes na literatura multicritério: a concordancia
e a discordancia. A concordancia significa o quao proximo dois objetos sao em relacao a

cada um dos seus critérios. Dessa forma, caso a medida de um critério em dois objetos
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seja 0 mesmo, esses objetos possuem uma concordancia maxima em relacao ao critério
analisado. Logicamente, dependendo do problema, uma diferenca entre o valor do critério
desses dois objetos pode ser relevada, de forma que a concordancia ainda permanecga com
um valor elevado. A discordancia funciona da maneira oposta, e leva em conta diferencas
acentuadas entre os critérios. Ela mede o quanto os valores de um determinado critério em
dois objetos sao diferentes. Uma discordancia méaxima entre dois objetos significa que os
seus valores possuem uma diferenca que nao pode ser tolerada, e portanto nao podem ser
considerados indiferentes. Esses valores de diferenca méaximo permitidos, tanto na concor-
dancia quando na discordancia, sao configurados pelo especialista através de parametros.
Apoés o cédlculo da concordancia e discordancia de todos os critérios entre um objeto e
um prototipo, é calculada a relagao de indiferenga final entre os dois. Os pesos que cada
critério possui nesse calculo final também ¢é definido pelo especialista. Dessa forma, um
objeto é dito pertencer a uma determinada categoria caso a relacao de afinidade entre
ele e qualquer prototipo dessa categoria seja a maxima encontrada em relagao aos outros
protétipos do problema. Os autores utilizam o PROAFTN para categorizar imagens de
microscopio de leucemia em nove grupos da doencga. O estudo utilizou 47 critérios, al-
guns aplicados a todos os grupos e outros apenas a categorias especificas, como o total
de células de cada imagem, o tamanho das células e a forma dos nicleos das células. O
experimento avaliou um total de 83 imagens e os resultados, depois de confrontados com

a avaliacao de um especialista, alcancou um indice de 96,4% de acerto.

Uma das dificuldades de se conseguir uma classificagao satisfatoria ¢é a elicitacao dos
parametros utilizados nos problemas. Eles devem ser definidos de forma que se otimize o
grau de precisao da classificacao. Contudo, os dados muitas vezes podem estar imprecisos
ou ser dificil definir eses parametros. Pensando nisso, os mesmos autores do PROAFTN
propoe uma forma de se inferir automaticamente alguns dos parametros a serem utili-
zados no PROAFTN, de forma que a precisao do método seja otimizada (BELACEL;
RAVAL; PUNNEN, 2007). A solugao é buscar otimizar uma fungao que calcula a indife-
renca entre os prototipos existentes, de forma que protétipos da mesma classe alcancem
um alto grau de indiferenga. A técnica consiste na utilizagao do teorema de Chebyshev
(BHATTACHARYYA, 1987) e do método Variable Neighborhood Search (VNS) (HAN-
SEN; MLADENOVI[Pleaseinsertintopreamble|; PEREZ, 2008), muito utilizados para so-
lucao de problemas de otimizagao. O método foi testado em quatro bases de doengas
diferentes (cancer de mama, diabetes, doenca de coragao e hepatite), e visava categorizar
cada uma das doencas a partir de atributos como a uniformidade das células, indice de
massa muscular e idade dos pacientes. O método PROAFTN com VNS foi comparado

com diversos outros classificadores, e obteve desempenho superior a grande maioria.

Ainda com o objetivo de inferir os parametros utilizados no método de classificacao,

os mesmos autores do PROAFTN propuseram diversos outros trabalhos. Em Al-Obeidat
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et al. (2009), foi proposta uma abordagem baseada em algoritmos de discretizagao e al-
goritmos genéticos, e, baseando-se em 14 bases de testes diferentes, foi comparada com
outros cinco classificadores. No final, o seu desempenho médio foi o segundo melhor,
com uma diferenga de apenas 0,09% em relacao ao primeiro colocado, as redes neurais.
Ainda se apoiando em algoritmos evolucionarios, Al-Obeidat et al. (2010) descreve uma
abordagem baseada no método Differential Fvolution (DE), um algoritmo evoluciondrio
proposto em Storn e Price (1997). Diferentemente dos demais métodos propostos até
entao, esse infere, além de outros parametros do PROAFTN, os pesos étimos para cada
critério, a partir do conjunto de treinamento. Ele foi aplicado a doze bases de dados dife-
rentes, e obteve o melhor desempenho médio entre sete métodos avaliados, incluindo redes
neurais. Em citeonline37, também com algoritmos de discretizacao, mas incrementando
com a utilizacao de métodos de data mining, foi proposta uma nova forma de se inferir os
parametros e modelar protétipos que melhor representassem cada classe do problema. O
método foi aplicado a doze bases diferentes e teve o segundo melhor desempenho médio.
Finalmente, em Al-Obeidat et al. (2011), foi proposto outro método para se inferir os
parametros do PROAFTN, com o emprego do algoritmo evolucionario particle swarm op-
timization (PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1995). O método foi aplicado a doze bases
de dados e comparado com sete outros métodos de classificagao, conseguindo o melhor

desempenho médio em termos de precisao de acerto.

No préximo capitulo, serda explicado o funcionamento geral de um método de seg-
mentagao e como os algoritmos de classificacao e a tomada de decisao multicritério podem

ser empregados de forma a contribuir nesse processo.
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3 SEGMENTACAO DE IMAGENS

O processo de segmentacao consiste em particionar uma imagem em diferentes re-
gioes, separadas por algum critério, como cor ou textura. Geralmente, a segmentacao
autonoma é uma das mais dificeis tarefas no processamento de imagens digitais (GON-
ZALEZ, 2007). O resultado do processo de segmentagao é um conjunto de segmentos que

coletivamente formam a imagem inteira.

As técnicas de segmentagao podem se basear em descontinuidade ou similiaridade.
No primeiro grupo, o objetivo é particionar a imagem baseando-se em mudancas abruptas
de intensidade. De forma geral, os métodos que se baseiam na descontinuidade buscam a
detecgao de contornos ou bordas. Entre os representantes dessa categoria, encontram-se
a transformada de Hough (DUDA; HART, 1972) e métodos baseados em grafos (SHI;
MALIK, 2000).

Nas técnicas de similiaridade, o objetivo é particionar a imagem em regioes que sao
similiares em relacao a algum critério. Entre os métodos mais utilizados dessa categoria
incluem-se a limiarizagao, que consiste em se definir um valor de limiar que separa os
pixels da imagem analisada em dois conjuntos: os que estao acima e os que estao abaixo
desse valor. O desafio nessa abordagem ¢é encontrar o valor de limiar que melhor divide
a imagem em relacao ao objetivo que se deseja alcancar. E muito utilizado quando se
deseja um tempo de processamento baixo. A segmentacao por limiarizacao também pode
possuir varios valores de limiar. Dessa forma, a imagem é dividida em mais de duas partes.
De forma a apoiar a limiarizacao, métodos baseados em histograma também podem ser
usados. Neles, o histograma da imagem é construido, e o seu objetivo é detectar os pontos

mais altos e baixos obtidos, de forma a guiar o processo de limiarizagao.

Outro método bastante utilizado na segmentacao de imagens é o crescimento
de regiao. Nele, um conjunto de pixels da imagem, denominados sementes, sao pré-
determinados e guiam o restante do processo de segmentacao. Cada uma das sementes
marcam o inicio de um objeto a ser segmentado. O processamento basico do algoritmo
consiste em, iniciando-se pelas sementes, verificar se os seus pixels vizinhos possuem si-
miliaridade suficiente para serem agregados aquele objeto. Caso decida-se que devem ser
agregados, o mesmo teste é efetuado para os seus vizinhos, e assim sucessivamente. Tra-
dicionalmente, o critério utilizado para decidir se um pixel deve ser englobado ou nao é o
tom de cinza, e o processo de classificacao é simples: caso a diferenca entre o tom de cinza
do pixel atual e da semente nao seja superior a um limiar qualquer, o pixel é agregado.
A Figura 5 mostra uma imagem em que os pixels preenchidos formam um objeto, e o
pixel com a esfera azul representa a semente no crescimento de regiao. Caso o critério a

ser utilizado seja o tom de cinza, e o0 método de classificacao assuma que os pixels devem
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possuir o mesmo valor, ao final do processamento do algoritmo todos os pixels preenchidos

pertencerao ao mesmo objeto.

® @
L . AN BR
(a) Inicio do algoritmo, (b) Final do algoritmo,
com um pixel perten- com o objeto segmen-

cente ao objeto tado

Figura 5 — Funcionamento do crescimento de regiao

Este trabalho utilizou o crescimento de regiao como método de segmentacao de tu-
mores, pois, além de ser uma técnica que possui uma alta flexibilidade para customizacoes,
exige que um conjunto de sementes seja previamente definido. Como a segmentacao de
tumores em imagens biomédicas é um processo semi-automatizado, ja que um especialista

clinico deve indicar onde se iniciam os tumores, esse requisito é atendido.

Para que o crescimento de regiao alcance o seu objetivo de segmentar a imagem
corretamente, essencialmente é necessaria a definicao de dois elementos do algoritmo. O
primeiro é o conjunto de critérios que serao utilizados para se decidir se um pixel deve
ser agregado a um determinado objeto ou nao. O segundo é a funcao de decisao a ser
utilizada, ou seja, dado um pixel e diversas medidas relacionadas a ele, ¢ necessario um

procedimento que determine se esse pixel faz parte ou nao do objeto em questao.

As préximas secoes tratam, respectivamente, do conjunto de critérios utilizados
neste trabalho para guiar o processo de segmentacao do crescimento de regiao e das
fungoes de decisao estudadas para fazer a definicao da agregacao ou nao de um pixel a

um objeto.

3.1 Caracteristicas de imagens

No campo do reconhecimento de padroes, caracteristicas estruturais e de texturas
muitas vezes sao utilizadas para segmentar regioes de imagens, incluindo exames do tipo
CT e MRI. No campo de segmentagao de imagens médicas, o fato dos tecidos sadios e
doentes apresentarem caracteristicas distintas, como o tamanho e forma, podem contribuir
para uma correta segmentacao dos tumores, como mostrado em Yu et al. (2009). Em
Zhang et al. (2010) é proposto um conjunto de 29 caracteristicas a serem analisadas nas

imagens de PET e de CT de forma a se tentar diferenciar canceres do pulmao de tecidos
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sadios. Este trabalho utilizou essas caracteristicas como critérios a serem considerados

durante o processo de classificacao para guiar o processo de segmentacao.

3.1.1 Caracteristicas de Primeira Ordem

As caracteristicas de primeira ordem sao aquelas que levam em consideracao os
valores dos pixeis isoladamente. Considerando um conjunto de n amostras, onde x; repre-
senta a amostra de nimero i, as caracteristicas de primeira ordem levadas em consideracao

no estudo sao as seguintes:

e Mediana. Com os dado ordenados, caso n seja impar, a mediana serd o elemento na
posicao ﬂzl Caso n seja par, é o resultado da média simples entre os elementos das
Ly n n
posigoes 5 € 5+ 1.

e média, definida como 1%12?:1 i.

e desvio-padrao, definido como \/ 1lv Zi\’: (xi — )%, em que U representa a média.

N o)
e obliquidade, definida como %, em que o representa o desvio-padrao.

25\7:1()65*!1)4_

e curtose, definida como N-1)o?

3.1.2 Caracteristicas de Segunda Ordem

As caracteristicas de segunda ordem levam em consideracao a relacao entre pares
de pixels, e as utilizadas nesse trabalho foram calculadas a partir as chamadas Spatial
Grey-level Dependences Matrices (SGLDM), também conhecidas como matrizes de co-
ocorréncia, propostas em Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973). As SGLDM sao ma-
trizes que calculam quantas vezes, em uma imagem, determinados tons de cinzas aparecem
como vizinhos. Essa medida é calculada tomando-se um angulo como referéncia. Caso o
angulo escolhido seja 0°, a matriz mostra o nimero de vezes que os tons de cinza aparecem
lado a lado. Caso seja 45°, quantas vezes dois tons sao vizinhos considerando que um esta
um pixel acima e um pixel a direita, ou um pixel abaixo e um pixel a esquerda, do outro.
Com 90° a matriz representa quantas vezes dois tons sao vizinhos, considerando que um
esteja acima ou abaixo do outro. Por exemplo, considerando a Figura 6, caso o angulo de
0° seja usado para computacao da SGLDM, a matriz resultante e a exibida na Figura 7.
Nessa figura, o valor da posigao (0,0) ser 4 significa que, em 4 situagoes, hd um valor zero
ao lado de outro valor zero na imagem original. O valor da posigao (0,1) ser 2 significa

que em 2 vezes ha um valor zero ao lado de um valor 1, e assim sucessivamente.
As caracteristicas analisadas através da SGLDM foram as seguintes:

e Segundo momento angular, que esta relacionada a homogeneidade da imagem e é

definida como zﬁvjlzyil(@)z, em que R é uma constante, f(i,j) é o valor do
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0 0 1 1
0 0 1 1
0 2 2 2
2 2 3 3

Figura 6 — Matriz a partir da qual sera calculada a SGLDM

4 2 1 0
2 4 0 0
1 0 6 1
0 0 1 2

Figura 7 — Matriz SGLDM calculada a partir da Figura 6

pixel nas cordenadas (i,j) e N, é o numero de tons da imagem. Um alto valor
dessa caracteristica indica uma imagem de alta uniformidade, como uma textura
uniforme.

e sum average, definida como lei% iPcyy(i), relacionada a distribuigao dos tons na
imagem, onde .

e entropia, definida como —Z?EO levi of(i, j)log(f(i,)), que representa a condicao in-

versa de homogeneidade, ou seja, o quao os elementos estao desordenados.

3.1.3 Caracteristicas de Alta Ordem

As caracteristicas de alta ordem levam em consideracao a localizacao de trés ou
mais pixels para a sua extragao. As utilizadas nesse trabalho foram baseadas nas cha-
madas Neighborhood Gray-tone-difference Matriz (NGTDM), originalmente propostas em
Amadasun e King (1989). As NGTDMs sao matrizes colunas em que o valor do elemento

de indice i, S(i), é formado a partir da Equacao 3.1

(3.1)

0, caso contrario,

. Z‘i—A_i‘,paI’aiENi, se N; #0
(i) =

onde N; é o conjunto de todos os pixels dentro da regiao de interesse que possui o tom de

cinza i, e A; é calculada a partir da Equacao 3.2,

d d
A = Ak, 1) :ﬁ[ Y Y ftrmien) (3.2)
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em que (n,m) # (0,0), f(k,I) é o tom de cinza do pixel localizado nas coordenadas (k,1),
d é o tamanho da vizinhanca a ser considerada como regido de interesse e W = (2d + 1).

A partir da computagao da NGTDM, as seguintes caracteristicas sao extraidas:

e Coarseness, que se refere a densidade dos elementos das bordas, é dada por [€ + Z 0S(i)/ n]

em que € é um valor pequeno para previnir divisao por zero, G, é o maior valor en-
contrado na regiao de interesse e n é o conjunto de pixels na regiao.

e contraste, que estd relacionado a distribuicao dos tons de cinza na imagem, e é
definido como [N—l) ZGh Gh oPPi(i— j)*) x [ ZGh S(i)], onde N, é o nimero de

tons de cinza diferentes na regiao de interesse e P; = %
e busyness, que é a medida da mudanca de tons de cinza na regiao de interesse, e que
¢ calculada através de Y, ” 0 PiS(i)/ Z o |iPi— jPj ‘ Regioes de tumores tendem

a ter essa medida acentuada, ja que sao mais irregulares que tecidos sadios.

3.1.4 Caracteristicas Estruturais

As caracteristicas estruturais, que dizem respeito as caracteristicas anatomicas das

imagens, sao as seguintes:

e Média do gradiente, que é a média padrao calculada sobre o gradiente da imagem,
a partir da aplicagao do filtro de Sobel (HADWIGER et al., 2006).
e desvio-padrao do gradiente, que é o desvio-padrao calculado sobre o gradiente da

imagem.

3.1.5 Caracteristicas Especificas

Outras duas caracteristicas especificas de cada modalidade de imagem também fo-
ram analisadas. Para a imagem de PET, utilizou-se o Standardized Uptake Value (SUV)
(THIE; HUBNER; SMITH, 1999), que é uma medida da quantidade de radiagdo encon-

trada em determinada parte do corpo, e calculada por meio da Equagao 3.3,

SUV (1) = ;(/2} (3.3)

em que c(t) é a concentragao de radioatividade em um tempo t, d é a dose radioativa
administrada e w é peso do paciente. Utilizou-se a média e o desvio-padrao do SUV como

caracteristicas.

Para a imagem CT, foi utilizado o valor da imagem normalizado para a escala
Housnfield (PATTERSON; HOROWITZ; EISNER, 1994), que é uma transformagao li-
near da medida do coeficiente de atenuacao linear original, levando em consideracao a

radiodensidade da agua destilada nas condi¢oes normais de temperatura e pressao. Essa

)
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transformacao linear é dada pela Equacao 3.4,

HU = 1000 x M —Hagua (3.4)

Hagua
onde (. é o coeficiente de atenuacao linear original e g, € 0 coeficiente de atenuacao
linear da agua destilada. Utilizou-se a mediana da imagem na escala Housnfield como

caracteristica.

3.2 Funcgoes de decisao

O problema de classificacao pode ser definido como a atribuicao de um conjunto
finito de alternativas a um conjunto de grupos, categorias ou classes, pré-definidos (WAL-
LENIUS et al., 2008). Esse conjunto de grupos sao determinados por esteriétipos, e o
processo de identificacao consiste em realizar comparagoes entre o objeto desconhecido,
que esta sendo analisado, e o conjunto conhecido de classes, de acordo com atributos
definidos (CLANCEY, 1984). Por exemplo, o processo de classificacao é utilizado na
identificacao de um animal a partir de descrigoes de suas caracteristicas como tamanho,
cor e forma. O processo de segmentacao de tumores em imagens médicas também pode
ser analisado como um problema de classificacao, em que cada pixel pertencente a imagem

deve ser classificado como pertencente a uma regiao sadia ou a uma regiao doente.

Essa secao apresenta os métodos de classificagao utilizados para realizar a segmen-
tacao mutlicritério dos tumores, e comparados entre si durante os experimentos. Todos
os métodos de classificacao apresentados possuem o mesmo objetivo e usam os mesmos
dados. Dado um objeto x, formando por n componentes, tal que x = {xy, X2, ... , X}, em
que cada componente x; representa a medida do objeto x em relacao a um critério, e um
conjunto de categorias C = {cy, ¢2, ... , X¢}, 0 objetivo dos métodos de classificacao é, a
partir de uma base de treinamento, formada por vérios objetos, com suas componentes ja
definidas, e previamente categorizadas em uma das categorias, assinalar o objeto x como

pertencente a uma das categorias.

3.2.1 k-NN

O Nearest Neighbor (NN) é uma técnica para classificagao de objetos baseada em
outros objetos de treinamento previamente classificados, a partir da proximidade entre
0 novo experimento a ser categorizado e os demais (COVER; HART, 1967). Dado o
individuo x, o NN procura inferir a qual categoria do conjunto C ele pertence, levando
em consideracao todo o conjunto de elementos previamente categorizados. Nessa fase

de classificacao, a técnica verifica qual elemento do conjunto de treinamento possui as
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componentes mais proximas as do individuo a ser categorizado e atribui a ele sua categoria
correspondente. Usualmente, utiliza-se a distancia Euclidiana como medida de distancia,
apesar de ser possivel utilizar outras métricas, como o cityblock (KRAUSE, 1986) ou a
distancia de hamming (HAMMING, 1950).

O k-NN ¢é uma variante do NN, que difere no fato de usar um nimero maior
de vizinhos para classificar a nova amostra. Esse ntmero de vizinhos a ser levado em
consideracao ¢é definido pelo parametro k. Um exemplo grafico de classificacao com o k-
NN ¢é mostrado na Figura 8. Nela, tem-se duas classes conhecidas - a formada pelas esferas
azuis e a formada pelas esferas vermelhas -, e quer-se classificar o elemento representado
pela esfera verde. Caso o parametro k seja definido como 3, a técnica ird tomar, como
regra de classificacdo, os trés vizinhos mais proximos ao novo elemento (esses vizinhos
foram delimitados pelo circulo de linha continua). O individuo sera entao classificado
como pertencente a categoria de esferas vermelhas, ja que ela possui dois representantes.
Contudo, caso o parametro k seja definido como 5, os 5 primeiros vizinhos mais préximos
serao levados em consideragao (delimitados pelo circulo de linha pontilhada), de forma
que a classificacao atribuida seria a de esferas azuis - 3 elementos contra 2. Em problemas
de classificacao onde s6 haja dois grupos definidos, deve-se definir o parametro k como
sendo um nimero fmpar, de forma que se evite a ocorréncia de empate (HALL; PARK;
SAMWORTH, 2008).
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Figura 8 - Exemplo de classificacao utilizando o k-NN

3.2.2 LDA

Segundo FISHER (1936), a anédlise de discriminante linear (LDA) é uma técnica
de classificacdo que visa encontrar uma combinacao linear formada pelas caracteristicas
dos objetos, de forma que se consiga caracterizar o maior niimero de individuos nas suas

respectivas classes de forma correta. Considerando como exemplo um problema com
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duas classes conhecidas e que cada objeto é formado por duas caracteristicas, pode-se
representar os dados em formato de matriz, como na Figura 9, onde os dois conjuntos de

dados representam os dados de treinamento das duas classes.

11 Qg2 bi1 by

a a : b b
Conjunto 1 = 2t T Conjunto 2 = | 21 722

An1 Qn2 bn1  bno

Figura 9 - Exemplo de matriz usada no LDA

A LDA computa inicialmente a média de cada conjunto separadamente e a média
de todo o conjunto de dados. A partir do calculo de m; e my, que representam, respec-
tivamente, as médias do conjunto 1 e 2, pode-se obter a média de todos os dados, m3, a
partir de uma soma ponderada entre as outras duas, dependendo de qual a probabilidade
de um objeto pertencer a um dos dois conjuntos. A partir do calculo dessas médias, sao
obtidos indices de dispersao inter-classes e entre-classes. O objetivo da LDA é entao ma-
ximizar o indice de dispersao inter-classes e minimizar os indices intra-classes, de forma a

se alcancar a combinacao linear que melhor define os dois conjuntos.

3.2.3 Naive Bayes

De acordo com Domingos e Pazzani (1997), o classificador Naive Bayes se ca-
racteriza pelo fato de considerar que todos os atributos que descrevem um objeto sao
condicionalmente independentes, ou seja, a probabilidade de uma variavel assumir um de-
terminado valor nao ¢ influenciada pela probabilidade das demais. Contudo, esse método
se apresenta como um dos mais eficientes algoritmos para classificagado (ZHANG, 2004).
Uma vantagem desse classificador é o fato de necessitar de um pequeno conjunto de dados

de treinamento para estimar os parametros necessarios para a classificacao.

Para se classificar uma nova amostra x,0 classificador Naive Bayes trabalha cal-
culando a probabilidade a posterior: de cada classe ¢ do problema dado que se conhece
o individuo, conforme a Equacao 3.5, desenvolvida a partir da aplicacao do Teorema de
Bayes (MCGRAYNE, 2012):

p(c)p(X]c)
pX)

O denominador da equacao pode ser desconsiderado, visto que ele nao é impactado

P(c]x) = (3.5)

por qualquer classe, apenas pelo elemento a ser categorizado, de forma que é constante
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para todas as classes pertencentes ao conjunto C. O elemento p(c) é a probabilidade a
priori da classe ¢ ocorrer, definida pela porcentagem de individuos na base de treinamento
pertencentes a classe em questao. Como o classificador assume que os eventos sao con-
dicionalmente independentes, o termo p(X|c), que geralmente é uma medida associada a

vizinhanca do elemento x, pode ser calculada de acordo com a Equacgao 3.6:

P(X|c) = p(x1,x2, ... ,XN) = Iip(xi\c) (3.6)

O classificador Naive Bayes atribui ao objeto x a classe cuja probabilidade a pos-

teriori foi a maior encontrada, conforme a Equacao 3.7:

P(c|X) o p(c)lﬁp(xirc) (3.7)
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4 TOMADA DE DECISAO MULTICRITERIO

A tomada de decisao multicritério (MCDM) é uma categoria de tomada de decisao
aplicadas a problemas de decisao que possuem a presenca de um conjunto de critérios de
decisao (PENG; SHI, 2012). Nessa categoria, hé a presenga das alternativas, que consistem
nas diferentes agoes possiveis a serem tomadas, e multiplos objetivos, critérios, atributos
ou caracteristicas, que representam as dimensoes através das quais as alternativas podem

ser analisadas.

A medida que o numero de critérios aumenta, conflitos entre eles podem aparecer.
E o caso de atributos que sao conflituosos, como, por exemplo, o preco de comercializagao
de um produto, que pode apresentar conflito com o lucro total esperado. Diferentes
atributos podem também apresentar unidades ou métricas distintas, como, por exemplo,
o preco de um produto e o nimero de dias de utilizacao de um peca. De forma a tentar
solucionar o problema de decisao, frequentemente sao aplicados pesos aos objetivos, de
forma que se busque preferenciar os que possuem pesos maiores em detrimento aqueles

COIM pesos menores.

Problemas de tomada de decisao multicritério podem ser expressos em formato
de uma matriz A(MxN), em que M representa o numero possivel de alternativas, e N,
os critérios a serem analisados (ZIMMERMANN;, 1991). Dessa forma, cada elemento a;;
representa o desempenho da alternativa A; quando avaliada em termos do critérios C;.
E também assumido que os pesos W; de cada atributo foram previamente definidos (W;

j=1,..,N). A Figura 10 apresenta uma representacao grafica dessa matriz.

Critérios — Cc1 c2 C3 Ca
Alternativas | W W W W
in 3= a=z a= an

P 3= a= a= =P

e as a= a= =P

e =1 = ez Bun

Figura 10 - Matriz representando as alternativas, pesos e critérios em um
problema de tomada de decisao multicritério

4.1 Meétodos de tomada de decisao multicritério
4.1.1 WSM

O Weighted Sum Modelé o mais antigo e provavelmente o mais utilizado método

de tomada de decisao multicritério. Considerando um problema de M alternativas e N
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critérios, a melhor alternativa é aquela que satisfaz a Equacao 4.1:

N
AWSM:maxiZ’]qiijj,pami:1,2,3,...,M (4.1)

=
Awsum representa o valor da melhor alternativa, g;; ¢ o valor da alternativa i em relacao ao
critério j e W; é o peso do critério j. Dessa forma, o WSM busca, dentre as alternativas
possiveis, aquela que maximiza o resultado final ao efetuar o somatorio de cada critério
multiplicado por seu respectivo peso, em cada alternativa. O WSM ¢é utilizado facilmente
quando a unidade de medida de todos os critérios é igual. Contudo, quando os critérios

apresentam unidades distintas, o processo torna-se mais complexo.

Um exemplo de resolucao com o WSM ¢ apresentado na Figura 11, considerando
a matriz A da Figura 11 e os pesos W1 = 0,10, W2 = 0,10, W3 = 0,30 e W4 = 0,40.

25 20 15 30
A=110 30 20 30
30 10 30 10

Figura 11 — Matriz representando um problema multicritério

O valor da alternativa 1 serd 25 x0,1+20x0,2+4+15x0,3+430 x 0,4 =23.
O valor da alternativa 2 serd 10 x 0,1430x0,2+20x 0,3+ 30 x 0,4 = 25.
O valor da alternativa 3 serd 30 x 0,14 10x0,2+30x 0,3+ 10 x 0,4 = 18.

Dessa forma, a alternativa 2 é selecionada como vencedora, pois possui o maior

resultado.

4.1.2 WPM

Segundo Miller e Starr (1969), o WPM é similar ao WSM, com a diferenga de que
ha multiplicacoes ao invés de adigoes. No WPM, os critérios sao comparados uns com os

outros de forma a se calcular o mais eficiente. Essa comparacao ¢ feita através da Equagao
4.2:

N
AK/AL aKJ/aLJ Wi (42)
j=l1

em que Ag e Az representam as alternativas K e L, N é o nimero de critérios, agj e arj

sao os valores do critério j em relacao as alternativas k e [, e W; é o peso do critério j.

Considerando a Figura 11, utilizada no exemplo anterior, a aplicacao do WPM
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resultaria em:

R(A1/A2) = (25/10)%! x (20/30)%2 x (15/20)%3 x (30/30)%* = 0,92. Ou seja, Al

é inferior a A2.

R(A1/A3) = (25/30)%! x (20/10)%2 x (15/30)%3 x (30/10)°* = 1,42. Ou seja, a

alternativa A1 é superior a A3.

R(A2/A3)) = (10/30)%! x (30/10)%2 x (20/30)%3 x (30/10)%* = 1,53. Ou seja, a

alternativa A2 é superior a A3.

Dessa forma, a alternativa A2 apresenta-se como vencedora. O WPM possui a a
vantagem de poder ser usado onde as unidades de medida sao diferentes. Porém, apresenta

apenas valores relativos, e nao absolutos.

4.2 Classificagao Multicritério

De acordo com Clancey (1984), diversas abordagens distintas podem ser utilizadas
para a solucao de problemas de classificacao, como solucoes estatisticas, tal como a analise
discriminante, e técnicas nao-paramétricas, como redes neurais e aprendizado de maquina.
A maior diferenca entre essas abordagens e a tomada de decisao multicritério (MCDM)
em solucoes de problemas de classificacao é que a segunda considera, no desenvolvimento
do seu modelo de solucao, as preferéncias de um especialista, bem como de suas politi-
cas de julgamento. Isso faz com que a teoria multicritério possa apresentar alternativas

adaptadas as diferencas presentes nos problemas em que serd aplicada.

Os métodos de classificacao multicritério podem ser divididos em dois grupos: pa-
ramétricos e ndo-paramétricos (YEVSEYEVA, 2007). O primeiro grupo retine abordagens
que permitem a construcao de modelos com as quais o especialista pode interagir através
da definicao de parametros. Os parametros dessas abordagens devem ser bem definidos,
pois € a partir deles que o especialista ira expor suas preferéncias com relacao aos critérios
e alternativas presentes no problema. Sao integrantes desse grupo os métodos baseados em
funcao de utilidade e baseados em relacao de prioridade. Abordagens nao-paramétricas
sao compostos por métodos baseados em regras que assumem que o comportamento do
especialista é complexo de se modelar através de parametros, mas que é possivel fazé-lo a
partir de um conjunto de regras. Como exemplo, ha os métodos baseados em conjuntos
fuzzy (NOVAK IRINA PERFILIEVA, 1999) e rough sets (PAWLAK, 1982).

Outra forma de divisao dos métodos de classificacao multicritério ¢ a proposta por
Zopounidis e Doumpos (2002). Nessa forma, hd duas situagoes no problema de classifi-
cagao: classificacao ordinal e nominal. Na primeira, o conjunto de grupos, ou categorias,

presentes no problema sao organizados de forma hierarquica, de forma que haja uma
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relacao de preferéncia entre eles. Para se modelar essa classificacao, tem-se, além dos
grupos, um valor de referéncia para a fronteira superior e outro para a fronteira inferior
de cada grupo. Dessa forma, um objeto é dito pertencente a uma determinada categoria
se, apoOs se atribuir um valor a ele, a partir dos valores de cada um dos seus critérios, o
valor atribuido ao objeto estiver dentro dessas fronteiras. Como exemplo, pode-se tomar a
avaliacao de estudantes a partir de conceitos escolares. Cada grupo do problema represen-
taria um conceito (6timo, bom, regular, ruim, péssimo), de forma que héa hierarquia entre
eles. Além disso, o valor do estudante pode ser calculado a partir da média aritmética
de todas as suas notas (que representam os atributos). Os valores de fronteira seriam,
por exemplo, para o grupo 'Otimo’, os valores 100 e 90. Dessa forma, um aluno sé seria

classificado como pertencente ao grupo ’Otimo’ se possuisse seu valor entre 90 e 100.

Na classificagao nominal, nao hé relacao hierarquica entre as categorias, de forma
que nao ha relacao de preferéncia. Cada uma das categorias é povoada, entao, por proto-
tipos. Cada protétipo consiste em um objeto previamente categorizado em cada um dos
atributos do problema, normalmente coletado de uma base de treinamento. Um objeto
avaliado é dito pertencente a uma categoria caso se assemelhe mais com os protétipos
pertencentes a categoria em questao. Um exemplo é a definicao de doencas a partir de
sintomas detectados. Os grupos do problema representariam as doencas disponiveis, os
critérios seriam os sintomas identificados e os objetos a serem avaliados seriam os pacien-
tes a serem categorizados. Dessa forma, nao hé hierarquia entre os grupos. O problema
de classificacao de pixels em uma imagem pode ser categorizado como um problema de
classificagdo nominal, ja que ha duas classes disponiveis (pixels sadios e pixels doentes)

que nao possuem hierarquia entre elas.

4.2.1 PROAFTN!

O PROcédure d’Affectation Floue pour la problématique du Tri Nominal, proposto
em Belacel (2000), é um método que visa solucionar a problematica da ordenagao nominal
em problemas multicritério. Baseado na logica fuzzy, ele busca definir um grau de relagao
entre o objeto a ser classificado e as classes pertencentes ao problema. Ele se baseia nos
principios de concordancia e discordancia, discutidos em Perny (1998). O PROAFTN

utiliza as seguintes notacoes para a resolucao do problema de classificacao:

e A — conjunto de objetos a serem categorizados.

o F'={gy, g, ..., g} — conjunto de de n critérios a serem avaliados para classificagao.
e C={cy, c, ... , ¢} — conjunto de classes do problema, tal que k > 2.

e B, — conjunto de protétipos da categoria h, em que Bj, = {blh | h =1, ki=

l,...,L,}, onde bf’ designa o prototipo nimero i da catogoria h.

B — conjunto de todos os protétipos, de todas as classes;
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e A — unido dos conjuntos A e B, ou seja, A=AUB.
e W — conjunto de pesos associados a cada critério em cada classe, tal que W = {wi’
| j=1,..,n,h=1,....;k}, em que o elemento w}; designa o valor do peso do critério j

quando analisado na classe h.

Cada objeto no conjunto A é avaliado em relacdo aos critérios pertencentes ao
conjunto F, tal que Va €A, g(a) = (g1(a), g1(a),...,gn(a)), em que g(a) é a avaliacio
global do objeto a, e (gi(a), gi(a),...,gn(a)) é a avaliacdo do objeto sob cada critério
isoladamente. A notacao a € ¢, indica que o objeto a foi classificado como pertencente a

categoria cy,.

4.2.1.1 Relagao de concordancia

O método PROAFTN trabalha calculando a relacao de indiferenca entre cada
objeto a ser categorizado e os prototipos do problema. Como discutido anteriormente, a
relacao de indiferenga na légica fuzzy representa o quanto dois objetos sao equivalentes,
de forma que, quanto maior o seu valor, maior a semelhanga entre os objetos (PERNY,
1998). Para realizar o célculo de indiferenga entre dois objetos, o PROAFTN utiliza
calculos de cordancia e discordancia. A discordancia representa o quao semelhantes dois
objetos sao em funcao dos seus critérios, e a relacao de discordancia representa o quao
diferentes eles sao. O PROAFTN calcula inicialmente relacées de concordancia parciais,
e as agrega para calcular o indice global de concordancia. Os valores de concordancia
parciais sao calculados separadamente, um para cada critério do problema. Dessa forma,
esses Indices parciais representam o quao indiferente um objeto é em relagao a outro, em

relacao a um critério especifico.

Geralmente os valores de cada atributo g; de cada um dos protétipos sao represen-
tados em forma de intervalos. Assim, cada atributo de cada protdtipo é associado a um
intervalo [S} (b, S?(bf-‘)], de forma que S?(blh) > S}- (b"). O valor de concordancia parcial
de um objeto a a um protétipo bf’ em funcao de um critério j é dado conforme a Equacao
4.3:

aljbi < gj(a) € S} (b)), S3(b})] (4.3)

I; representa a relacao de concordancia entre dois objetos em funcao do critério j. Devido
a imprecisao dos dados obtidos, geralmente utilizam-se dois pequenos valores, dj_ (blh) e
d;-“ (bf’), cada um associado a um prototipo, para minimizar essa imperfeicao, de forma que
0 protétipo passa a possuir o intervalo [S} (bf-’)—dj_ (b, S;(bf’)#—d}“(b?)] Formalmente, trés
situacoes sao possiveis ao se calcular a relacao de concordancia parcial entre um objeto e

um prototipo:



49

e Caso S}- (b < gj(a) < S?(bf-’), o objeto a é considerado totalmente concordante ao
protoétipo b? em funcao do critério j. Assim, a relacao de concordancia assume o
seu valor maximo, que ¢é igual a 1.

e caso gj(a) < S}- (bi?)-d; (b") ou gj(a) > S;(b?)qtdj(b?), entao a nao possui concor-
dancia com o protétipo bfl em relagao ao critério j. O valor de concordancia nessa
situacao é 0.

e caso S}-(bl}-‘)-dj_(bf’) < gjla) < S}(b?) ou S?(bf) < gjla) < S?(bf-‘)—l—d;f(b?), entao ha
uma fraca concordancia entre os dois objetos. Nesse caso, a relacao de concordancia

assume um valor entre 0 e 1.

Sendo C j(a,bfl) o indice de concordancia parcial entre um objeto e um prototipo

em relacao a um critério j, seu valor pode ser calculado através da Equacao 4.4.
Cj(a,bfl) = min{C; (a,bﬁ’),C}r(a,bf’)}, (4.4)

- min{S}- (B! —gjla),e1}
—min{S}(b,}-‘) —gj(a),0}

C; (a,b}) = (4.5)

2~ min{g;(a) ~ 30} .€2)
&, — min{g;(a) — S3(6}) 0}

CT(a,bl) =

; (4.6)

A partir do calculo de n relagoes de concordancia parciais, uma para cada critério
do problema, é possivel calcular o indice global de concordancia entre um objeto e um
protétipo, formado a partir da multiplicacao dos indices parciais, ponderados por seus

respectivos pesos, conforme a Equacao 4.7.

i w x Cj(a,bl) (4.7)

Cada peso w representa a importancia dada pelo especialista do problema ao
critério em uma classe especifica. Dessa forma, caso w' 7 =0, isso significa que o critério
j nao possui nenhuma importancia dentro da classe h. Se w?
que deve ser levado em consideracao no momento de se analisar a concordancia entre um

= 1, 6 critério j é o tnico

objeto e os prototipos da classe h.

4.2.1.2 Relacao de discordancia

Além do célculo da concordancia, o PROAFTN utiliza o conceito de discordancia
para a classificacdo de um objeto em uma classe. O indice de discordancia parcial D(a, bfl)

entre um objeto a e o prototipo blh significa o quao discordantes estao os seus valores em
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relacao ao critério j. Para o cdlculo da discordancia parcial, é introduzido o conceito
de veto-threshold. Para cada prototipo, existem dois wveto-threshold: V;“(bf’) representa
o minimo valor aceito para a diferenca gj(a) - S;(bf’) Analogamente, o veto-threshold
1 (b") representa o minimo valor aceito para a diferenca S}- (b!)-gj(a). A partir disso, trés

situagoes podem ocorrer:

e Caso S} (bf’)—dj_ (b < gj(a) < S?(bf‘)—l—djf (), entdo ndo ha discordancia entre o
protétipo e o objeto em funcao do critério j, e a discordancia parcial é 0.

e caso gj(a) < Sjl-(b?)-vjf(b?) ou gj(a) > S%(bf’)%—v;f(bf.’), entdao a diferenca minima
aceitavel foi ultrapassada, e hé discordancia total entre o objeto e o protétipo em
funcao do critério j. Isso significa que, mesmo que para os outros critérios haja uma
indiferenga maxima, o fato de a discordancia ser também maxima para o critério j
implica que os dois nao podem ser considerados indiferentes.

o caso SH(BH)-vT (1) < gj(a) < SHBY)-d; (B) ou SHBH) v, (b)) < 5j(a) < S2(B)) +d (),
hé uma fraca discordancia entre o objeto e o protétipo. Nesse caso, a relacao de

discordancia parcial assume um valor entre 0 e 1.

A relacao parcial de discordancia D j(a,bf’) pode entao ser calculada através da

equacao 4.8.
Dj(a,b}) = max{Dj (a,b}),D} (a,b})}, (4.8)

gj(a) — max{gj(a),S} (b1 — &}

€ — max{Sj'. (b1 —gja),vy (b} (4.9)

_ hy
Dj (aabi)_

gj(a) —min{g;(a),—S3(b}) + &}
—df (b}) +max{—S3(b]) +g;(a),v} (b})}

D/ (a,b}) = (4.10)

A partir dos calculos de discordancia parciais, pode-se calcular o indice de discor-

dancia global, dado pela Equacao 4.11.

Dy(a,bl) =1 _f‘[u_pj(a,b{?))W’} (4.11)

J=1

4.2.1.3 Relacao de indiferenca

A partir dos indices globais de concordancia e discordancia, é possivel calcular a

relacao de indiferenca entre um objeto a e um prototipo bf-’,conforme a Equacao 4.12.
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n

1,5 = (Y (W x Cyla b)) x ([ (1 = Dj(a bl))™)) (4.12)

J=1 J=1

A indiferenca leva em consideracao tanto a concordancia quanto a discordancia.
Dessa forma, mesmo que a concordancia entre um objeto e um protétipo for muito alta,
caso a discordancia seja maxima, eles nao sao considerados nem levemente indiferentes.
Isso é um mecanismo utilizado em casos onde um valor alto de diferenca entre dois objetos
em relagdo a um tunico critério pode comprometer significativamente a semelhanca entre

eles.

Cada classe ¢ no conjunto C é representada por um conjunto B" de L" protéti-
pos, Bh:b}l’,bg,...,bﬁh, considerados uma boa representacao da classe ¢. Para realizar a

classificagao de um novo objeto a, o PROAFTN realiza os seguintes passos:

e Através da Equacao 4.12, o calculo de indiferenca é calculado entre o objeto a e
todos os prototipos de todas as classes.

e o grau de afinidade entre o objeto a e uma classe ¢ é o maximo grau de indiferenca
calculado entre o objeto a e os protétipos pertencentes a classe c.

e 0 objeto a é categorizado como pertencente a classe cujo grau de afinidade foi o

maior encontrado.

Uma das maiores dificuldades ao se utilizar o PROAFTN é realizar a definicao dos
parametros utilizados no seu funcionamento, como as fronteiras dos intervalos de cada
prototipo, pesos de cada critério e wveto-thresholds. Um especialista muitas vezes pode
nao estar disponivel ou nao ter experiéncia suficiente, o dominio do problema pode ser
desconhecido ou o nimero de parametros pode ser tao grande que torne inviavel a definicao
de todos eles. Devido a esses obstaculos, procedimentos automatizados de definicao dos

parametros foram propostos, de forma a extrai-los de dados reais ja coletados.

Em Al-Obeidat et al. (2010), foi proposto, pelos mesmos autores do PROAFTN
um mecanismo para extrair esses parametros baseados em um algoritmo evolucionério
denominado Differential Evolution (DE), escrito em Storn e Price (1997). O método foi
denominado DERPRO. A técnica utiliza um conjunto de dados previamente coletado,
denominado conjunto de testes. O objetivo é encontrar os parametros que maximizem
a eficacia da classificagao apods classificar novamente o conjunto de testes e comparar a

classe encontrada com a classe previamente atribuida.

4.2.2 Differential Evolution

O Differential Evolution (DE) é um algoritmo evoluciondrio que usa operagoes de

crossover, mutacao e selecao para encontrar o individuo que apresenta o melhor valor
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quando processado por uma func¢ao, denominada funcao de custo. Basicamente, durante
a fase de inicializacao, deve ser definida uma populacao X = {xy,x3,...,xy} de N vetores,
consistindo cada um de D parametros aleatoriamente inicializados. Apds isso, os elementos
dessa populagao, denominados individuos, passam por operacoes de mutacao, crossover e

selecao de forma se encontrar o individuo mais apto.

Apoés a inicializacao da populacao, é realizada a operacao de mutagao para cada

vetor x; pertencente a X, gerando um vetor mutante através da Equacao 4.13,

Vi = Xr1 +F.(x,2—xr3), (4.13)

em que X,1, X2 € X,3 sao elementos pertencentes a populacao inicial, de forma que os trés,
além de x;, sejam distintos, e F pertenca ao intervalo [0,2], de forma a controlar a variagao

da populacao.

Para aumentar a diversidade dos parametros dos vetores, é realizado o processo
de crossover. Nele, é definido um vetor chamado trial-vector, tendo suas componentes
formadas pela combinagao dos elementos dos vetores mutante e x;, de forma aleatoria.
Uma vez gerado o trial-vector, o resultado da sua fun¢ao de custo é comparado com
a funcao de custo do elemento x;. Caso apresente um melhor resultado, o trial-vector
substitui o lugar do individuo x; no conjunto de elementos da populagao. Quando todos
os elementos do conjunto X sao processados, uma nova geracao € alcancada. Geralmente
o processamento termina quando se alcanga um numero fixo de geragoes ou quando, apds
um numero pré-determinado de iteracoes, o melhor individuo encontrado nao tenha sido

atualizado.

4.2.2.1 DERPRO

A técnica denominada DERPRO visa encontrar os seguintes parametros para o
PROAFTN com o Differential Evolution: S}(bf‘), S?(bf-‘), dj_(b?), df(b?) e wi?, em que
j=1,....n é o critério e h=1,...,k é a classe do problema. Dessa forma, cada individuo
pertencente a populacao é composto por um nimero de componentes igual a 5kn, onde
n é o numero total de critérios e k, o numero total de classes do problema. A funcao de
custo aplicada no DERPRO utiliza um conjunto de treinamento formado por objetos ja
previamente categorizados em alguma das classes do problema. O procedimento aplicado

é o seguinte:

e Quando um novo individuo na populacao é gerado, ele é utilizado para se computar a
relagao de indiferenca entre os objetos no conjunto de teste e os prototipos formados
pelos seus parametros, conforme a Equacao 4.12.

e Cada objeto do conjunto de teste é entao associado a uma classe, de acordo com os
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resultados obtidos na relacao de indiferenca.

Apoés essa nova classe ser definida, ela é comparada com a classe real do objeto, ja
que todos ja estavam previamente categorizados. Caso as classes sejam a mesma,
os parametros definidos acertaram a classificagao. Caso contrario, a classificagao foi
mal-sucedida.

O resultado da funcao de custo é a porcentagem de objetos corretamente classifi-
cados, ou seja, a funcao de custo é definida pela razao entre o niimero de objetos

classificados corretamente e o nimero de objetos no conjunto de treinamento.
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5 METODO MULTICRITERIO DE SEGMENTACAO DE IMAGENS
PET/CT

O método utilizado neste trabalho para a segmentacao de tumores em imagens
de PET e de CT tomou como base o crescimento de regiao, descrito na secao 3. Ele
foi adaptado de forma que utilizasse, como funcao de decisao, os métodos de tomada de
decisao multicritério PROAFTN, k-NN, Naive Bayes e a andlise de discriminante linear
(LDA), descritos nos capitulos anteriores. Os critérios utilizados para guiar o processo de
classificacao foram as caracteristicas da imagens apresentadas no Capitulo 3.1. Usou-se o

Differential Evolution, descrito no Capitulo 4.2.2.1, para inferir os parametros utilizados

no PROAFTN.

O método desenvolvido esta descrito em alto nivel no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo multicritério de segmentagao PET/CT

Entrada: (sementesTumor,sementesNaoTumor).
1 inicio

2 para CADA SEMENTE s EM SEMENTESTUMOR E SEMENTESNAOTUMOR faga

3 L s.caracteristicas = calculaCaracteristicas(s);

4 (prototipos, pesos) = derpro(sementesTumor, sementesNaoTumor);

5 Pilha p = nova Pilha();

6 p.empilhar(sementesTumor);

7 enquanto P NAO E VAZIA faca

8 Pixel px = p.topo;

9 px.percorrido = verdadeiro;

10 para CADA VIZINHO V DE PX faga

11 se V.PERCORRIDO = FALSO E
TESTAFUNCAODECISAO(PX,V,PROTOTIPOS) entao

12 v.classe = px.classe;

13 L p.empilhar(v);

14 fim

O algoritmo recebe como entrada dois conjuntos de pixels. O primeiro (sementes-
Tumor) representa um conjunto de sementes que se tem certeza de se tratar de um tumor,
enquanto o segundo (sementesNaoTumor) representam uma regiao que se tem certeza nao
se tratar de um tumor. Ambos os tipos de sementes sao definidos pelo especialista médico,
e cada um possui a propriedade classe definida com um valor diferente. Tipicamente, ha
somente duas classes no algoritmo: a classe tumor e a classe nao-tumor. Para cada uma
dessas sementes sao calculadas as caracteristicas descritas na secao 3.1, a partir da apli-
cacao de uma mascara, tendo como pixel central a semente. Quando todas as sementes
tiverem suas caracteristicas computadas, o algoritmo DERPRO ¢é chamado, caso o classi-

ficador a ser utilizado seja 0o PROAFTN (linha 4). Ele recebe como parametro o conjunto



95

de sementes e retorna o conjunto de protétipos que irao guiar a andlise multicritério do

PROAFTN, além dos pesos atribuidos a cada critério do problema.

Apos isso, todas as sementes que representam regiao de tumor sao empilhadas.
Enquanto a pilha utilizada no algoritmo nao esta vazia, cada pixel é desempilhado da
estrutura e um marcador é definido como verdadeiro, de forma a indicar que aquele
elemento ja foi processado. Todos os vizinhos do pixel em questao sao entao tomados
para analise. Caso algum deles ainda nao tenha sido processado, ou seja, ainda nao faz
parte de nenhum objeto da imagem, e a funcao de decisao informe que esses dois pixels
sao compativeis (linha 11), esse vizinho é inserido na pilha e a ele é atribuido a mesma
classe do pixel que havia sido desempilhado. Ou seja, ele é categorizado como pertencente
ao tumor, e ele agora deve ser empilhado para a continuagao da expansao do objeto em

formacao.

O algoritmo que realiza a funcao de decisao para indicar se o pixel em analise faz
parte de uma regiao doente varia dependendo da técnica a ser utilizada (k-NN, LDA,
Naive Bayes ou PROAFTN). No caso do PROAFTN, seu funcionamento é mostrado em

alto nivel no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: PROAFTN

Entrada: (px,v, prototipos, pesos).
inicio
maximalndiferenca = 0;
classeMaximalndiferenca = 0;
para CADA CASSE C DO PROBLEMA faca
para CADA PROTOTIPO P DA CLASSE C faga
ind = indiferenca(v, p, pesos);
se ind > maximalndiferenca entao
L maximalndiferenca = ind;

© W N O ok W N

classeMaximalndiferenca = c;

10 se PX.CLASSE = CLASSEMAXIMAINDIFERENCA entao

11 | retorna VERDADEIRO;
12 senao

13 L retorna FALSO;

14 fim

O PROAFTN inicia o seu processamento iterando sobre todas as classes perten-
centes ao problema (tipicamente duas no caso de segmentacao de tumores), e depois sobre
todos os protétipos pertencentes aquela classe. E calculada entdo a relacao de indiferenca
entre cada protétipo e o objeto a ser avaliado, e a méaxima indiferenca encontrada, bem
como a classe do protétipo que proveu esse valor sao armazenados (linhas 8 e 9). No final,

caso a classe cuja maior indiferenca encontrada seja igual a classe do pixel que serviu como
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base da analise, é entao definido que os dois elementos fazem parte do mesmo objeto. Caso
contrario, eles sao distintos, e o pixel analisado nao é considerado como pertencente a um

tumor.

O célculo da indiferenca, mostrado na linha 6 do Algoritmo 2 é calculado baseando-
se nos principios de concordancia e discordancia, explicados na secao 4.2.1, e funciona de

acordo com o Algoritmo 3.

Algoritmo 3: indiferenca

Entrada: (v, p, pesos).

1 inicio

2 concordancia = concordancia(v, p, pesos);

3 discordancia = discordancia(v, p, pesos);

4 retorna CONCORDANCIA X |(1 —discordancia)|;
5 fim

A relagao de indiferenca é calculada a partir do calculo da relacao de concordancia e

discordancia entre o objeto e o protétipo, mostrados nos Algoritmos 4 e 5, respectivamente.

Algoritmo 4: concordancia

Entrada: (v, p, pesos).
inicio
concordanciaTotal = 0; para CADA CRITERIO J DO PROBLEMA faca
calcular a concordancia parcial ¢ em funcao do critério j;
L concordanciaTotal = concordanciaTotal + (peso do criterio j X ¢);

W N =

ot

retorna CONCORDANCIATOTAL;
fim

=]

O célculo da concordancia funciona calculando, para cada critério do problema,
o indice de concordancia parcial entre o objeto e o protétipo, levando em consideracao
apenas esse critério (linha 3). Esse célculo é descrito na Equagao 4.4. Apdés os calculos, o

indice global de concordancia é retornado.

Algoritmo 5: discordancia

Entrada: (v, p, pesos).
1 inicio
discordanciaTotal = 1; para CADA CRITERIO J DO PROBLEMA faga
L calcular a discordancia parcial d em funcao do critério j;

W N

concordanciaTotal = concordanciaTotal + (peso do criterio j X ¢);

5 retorna CONCORDANCIATOTAL;
6 fim

Analogamente ao calculo da concordancia, no calculo da discordancia sao computa-

dos primeiramente os indices parciais, levando em consideragao cada critério isoladamente
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(linha 3). Esse cédlculo é descrito na Equacao 4.8. Apds os cdlculos, o indice global de
discordancia é retornado. Os método PROAFTN, textitDifferential Evolution e cresci-
mento de regioes foram implementados utilizando o Matlab versao R2010a; os demais

classificadores foram testados a partir de implementacoes ja existentes no proprio Matlab.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

6.1 Aquisicao e pré-processamento

Inicialmente, foram adquiridos conjuntos de exames de PET, de CT e de MRI
de pacientes distintos do sexo feminino. As imagens de MRI foram adquiridas usando
um scanner 1.5 Tesla superconducting magnet (Symphony,Siemens Medical Systems, Er-
langen, Germany) que cobriu o abdémen e a pélvis com protocolos idénticos. Todos os
pacientes receberam 20 ml de gel intravaginal aplicado através de seringa, e jejuaram
durante quatro horas antes do exame. O protocolo de aquisi¢cao das imagens de ressonan-
cia magnética foi realizado com sequéncia axial em spin-echo T1-pesado, com repeticao
tempo/tempo eco (TR/TE) 5.2/2.6 ms, espessura de corte de 3 a 5 mm, espagamento 0,
matrix 512x512, FOV de 38 cm; sequéncia nos planos sagital, coronal e axial com spin-eco
rapido T2-pesado utilizando grade de fase, TR/TE 4500-5000/95-116 ms, espessura de
corte de 3 mm, espagamento de 0,2 mm, matrix 512x512, FOV de 25cm; sequéncia no
plano axial spin eco turbinada T2 com supressao de gordura, TR/TE 4500-5000,/95-116
mm, espessura de corte de 5 mm, espacamento de 0,2 mm, matrix 512x512, FOV de 30-
45cm; e sequéncia no plano axial com spin-eco T1-pesada antes e apds a administracao
endovenosa de gadolineo (0,1mmol/kg) TR/TE 5,2/2,6 ms, espessura de corte de 3 mm,
espacamento de 0, matrix 512x512, FOV de 35 cm.

Para a aquisicao dos exames de PET e de CT, todos os pacientes fizeram jejum
de pelo menos seis horas antes da aplicacio da dose do radiofarmaco '®F — FDG(783,5 +
102,3MB;). Os niveis de glicemia foram medidos antes da aplicacao. O escaneamento
foi executado 60 minutos apés a injecdo do '8F — FDG usando um scanner Biograph
2 PET/CT (CT: Somatom sensation 2, PET: LSO crystal, Siemens Medical Solution,
Erlangen, Germany) com um campo de visao axial de 162mm. As imagens foram obtidas
com os pacientes na posi¢ao supinada. Para as imagens de CT, processamento de correcao
de atenuacao e registro anatomico foram executados com os seguintes parametros: 130
kV, 25 mAs, 0,8s por rotacao e espessura de corte de 5,0mm. As imagens de CT foram
reconstruidas em uma matriz com resolugao de 512x512 pixels. As imagens de PET foram

obtidas com uma resolucao de 128x128 pixels.

De forma a guiar o restante dos experimentos, as imagens de MRI foram registradas
as imagens de C'T. Para a aplicagao do registro, utilizou-se o algoritmo de minimo erro
quadréatico (ORCHARD, 2007) a partir da marca¢ao de quatro pontos de controle por
um especialista médico. Os pontos de controle marcados foram o seguintes: acetabulo
do femur direito, cabecas dos fémures direito e esquerdo e troncanter maior do fémur
direito. O especialista médico entao segmentou manualmente os tumores identificados

nas imagens de MRI adquiridas de forma a servir para a validacao dos resultados obtidos
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pelos algoritmos analisados.

6.2 Experimentos

Cada um dos cortes dos exames de PET, de CT e de MRI, previamente registradas,
e que continham tumores segmentados manualmente por um especialista médico, foram
analisadas separadamente, o que totalizou um conjunto de testes de 77 imagens com
tumores do colo de ttero. O algoritmo de crescimento de regiao foi entao aplicado a cada
uma das imagens, variando a fungao de decisao utilizada no seu funcionamento (k-NN,
LDA, Naive Bayes e PROAFTN). Devido ao fato de a etapa de otimizacao do algoritmo
do PROAFTN ser nao-deterministica, uma vez que utiliza um algoritmo evolucionario
com aleatoriedade, ele foi executado cinco vezes sobre cada imagem e utilizou-se a média
aritmética das execucoes nas métricas coletadas. O parametro k, do k-NN, foi setado

como 1.

A segmentacao, utilizando o método crescimento de regiao com cada uma das
funcoes de decisao, foi executada sobre as seguintes modalidades de imagens: de PET,
analisada isoladamente, de PET e de CT, analisadas simultaneamente, e de PET e de
MRI, também tomadas de forma simultanea. A imagem de CT nao foi analisada sepa-
radamente, pois testes preliminares apontaram que os seus resultados seriam bastante
insatisfatérios. Para as trés modalidades de imagens, foram coletadas as caracteristicas
de média, mediana, desvio-padrao, obliquidade, curtose, segundo momento angular, sum
average, entropia, coarseness, contraste e busyness. Adicionalmente, para as imagens de
PET também foram analisadas as caracteristicas de mediana e desvio-padrao do SUV,
além da média e desvio-padrao do gradiente. Para as imagens de CT, utilizou-se também
a média da medida HU coletada, além da média e desvio-padrao do gradiente. As carac-
teristicas de cada pixel foram coletadas aplicando-se uma maéscara quadrada de dimensao

7x7, com o pixel a ser analisado na posicao central.

Além da variacao nas modalidades de imagens utilizadas para guiar a segmentacao
(PET, PET/CT e PET/MRI), investigou-se também o impacto do nimero de sementes
iniciais no resultado final do processamento. Para isso, cada elemento do conjunto de
testes, para cada uma das combinacoes de categoria de imagens utilizadas, foi processado
considerando o fornecimento de 4, 6, 8 ou 10 sementes iniciais. As sementes foram es-
colhidas de forma aleatéria, a partir da marcacao manual feita pelo especialista médico,

sendo metade de sementes de tumor e metade de sementes de regioes sadias.

Considerando o nimero de imagens processadas no conjunto de testes (77), o nui-
mero de combinagao de modalidades de imagens utilizadas (3) e o nimero de combinagoes
de sementes (4), cada uma das quatro técnicas foi executada 924 vezes. Considerando tam-

bém o fato de que o PROAFT foi executado cinco vezes para cada teste, a fim de se buscar
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a média das execugoes, ele foi responsavel por 4620 execugoes. O ntumero de execugoes

no total foi de 7392. Os testes foram executados no Matlab versao R2010a.

Além disso, as mesmas 77 imagens foram segmentadas através do crescimento
de regiao tradicional, que utiliza a diferenca entre os tons de cinza de pixels vizinhos
para delimitar a regiao do tumor. Para isso, foi selecionada uma semente de tumor
aleatoria, que pertencia a regiao segmentada manualmente pelo especialista. O limiar para
funcionamento do algoritmo foi o valor anterior aquele que fazia o algoritmo selecionar
mais pixels que o nimero marcado pela segmentacao manual . O método foi executado de
cinco formas distintas: apenas com imagens de PET, de CT e de MRI, e combinando-se
a imagem de PET com de CT e de PET com de MRI. A combinagao entre modalidades
de imagens foi feita a partir da aplicacao da operacao logica and em cada pixel. Dessa
forma, um pixel no resultado gerado pela combinagao PET/CT s6 seria marcado como
sendo um tumor caso ele tenha sido considerado uma regiao doente tanto na imagem de
PET quanto na de CT.

Analisou-se nos experimentos as medidas de sensibilidade e relacao de falsos posi-
tivos de cada teste executado, e tomou-se como referéncia a marcacao manual executada
pelo especialista clinico. A primeira métrica diz respeito a quantidade de pixels marca-
dos, tanto pelo método quanto pelo especialista, em funcao de todos os pixels marcados
manualmente. A relagdo de falsos positivos, por outro lado, diz respeito ao nimero de
pixels nao marcados como doentes pelo especialista, porém assinalados como tumores pelo
método avaliado. Um teste étimo resultaria em uma sensibilidade de 1 e em uma taxa de

falsos positivos de 0.

6.3 Resultados

As Figuras 1, 2 e 3 mostram os resultados médios obtidos para os valores de
sensibilidade e falsos positivos. Cada um dos gréaficos diz respeito a uma combinacao de
tipos de imagens utilizadas na segmentacao (PET, PET/CT, PET/MRI), mostrando os
resultados alcancados pelas quatro técnicas que utilizaram multicritério para a resolucao
do problema. Os mesmos resultados também foram representados em forma de tabela, na
imagem 12. O grafico representado na Figura 4, por sua vez, mostra o desempenho médio

alcancado pelo crescimento de regiao com a diferenca entre os tons de cinza dos pixels.

A combinagao de imagens de PET e de MRI foi a que alcangou os maiores valores
médios de sensibilidade e a de PET foi a melhor colocada em funcao da relacao de falsos
positivos. Esse resultado é factivel, pois a ressonancia magnética é a categoria de imagem
que apresenta maior qualidade em termos dos sinais obtidos. Contudo, também ¢é possi-
vel notar que a combinagao de imagens PET/CT ficou em segundo lugar em funcao da

sensibilidade, tendo um desempenho inferior de apenas 1,3% em relacao a sensibilidade
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Resultado da segmentacao PET
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KNN PROAFTN LDA NAIVE BAYES Media Geral
0,68 1,58 0,64 2,06 0,69 1,48 0,77 2,78 0,69 1,96
Grafico 1 — Resultado da segmentacao multicritério de tumores utilizando ima-
gem de PET
Resultado da segmentacao PET/CT
3,00
2,50
g 2,00
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= 1,00
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0,00
Sensibi | Falso | Sensibi| Falso | Sensihi | Falso | Sensibi | Falso | Sensibi | Falso
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media o media o media o media o media o
KNN PROAFTN LDA MNAIVE BAYES Meédia Geral
0,72 2,77 0,67 2,62 0,75 2,64 0,76 2,53 0,72 2,65

Grafico 2 - Resultado da segmentagao multicritério de tumores utilizando ima-
gens de PET e CT

média obtida pelo conjunto PET/MRI. Isso indica que, apesar de a imagem de CT possuir

sinais de qualidade inferior, sua combinacao com a imagem de PET pode trazer resultados

aproximados aqueles obtidos com a ressonancia magnética. Adicionalmente, observou-se

também que, para o conjunto de testes utilizado, a combinacao de duas categorias de ima-
gens (PET/CT ou PET/MRI) trouxe ganhos em relagao a utilizacao da imagem PET de

forma independente em funcao de sensibilidade. Quao maior foi o grau de sensibilidade de
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Resultado da semgentacao PET/MRI
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media o media o media o media o media o
KNN PROAFTN LDA NAIVE BAYES Media Geral
0,75 2,38 0,67 2,98 0,73 1,74 0,76 2,26 0,73 2,33

Grafico 3 - Resultado da segmentacao multicritério de tumores utilizando ima-

gens de PET e MRI

Imagemi/técnica Sensibilidade Falso positivo

KNN 0,68 1,58

PET LDA 0,69 1,48
NAIVE BAYES 0,77 2,78
PROAFTN 0,64 2,06

KNN 0,72 2,77

PET/CT LDA 0,75 2,64
NAIVE BAYES 0,76 2,53
PROAFTN 0,67 2,62

KNN 0,75 2,38

PET/MRI LDA 0,73 1,74
NAIVE BAYES 0,76 2,26
PROAFTN 0,67 2,98

Figura 12 — Resultado da segmentagao multicritério de tumores

uma técnica, maior foi a uma relacao de falsos positivos. Isso aconteceu porque, a medida

que assinala mais pixels como tumores (aumentando a sensibilidade), pode acontecer de

também marcar pixels que nao sao doentes (aumento da relagao de falsos positivos). O

resultado de PET mostra isso: foi a pior classificada em funcao de sensibilidade, porém

foi a melhor colocada em funcao dos falsos positivos.

A Figura 5 mostra o desempenho médio dos classificadores multicritérios avaliados,
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Resultado da segmentacao por tom de cinza
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Grafico 4 — Resultado da segmentacao de tumores utilizando limiar de tons de

cinza

independentemente do tipo de imagem utilizada na segmentacao. Os resultados indicaram
que, em termos de sensibilidade, o melhor classificador foi o Naive Bayes, seguido por
LDA e k-NN e LDA, emptados, e depois pelo PROAFTN. A diferenca entre os primeiros
A dltima colocacao do PROAFTN pode ser explicada

e ultimo classificado é de 8,3%.

pelo seu fator de aleatoriedade, que muitas vezes pode nao ser efetivo.
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Grafico 5 — Desempenho médio das técnicas de multicritério na segmentacao

de tumo
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Trés exemplos de imagens segmentadas sao mostradas nas Figuras 13, 14 e 15. As
segmentacoes utilizando as técnicas sao mostradas em um contorno amarelo e a marcagao
do especialista médico é representada como uma regiao verde. A primeira imagem mostra
um tumor segmentado com 95% de sensibilidade utilizando-se o conjunto PET/RMI. A se-
gunda, uma segmentagao com 96% de sensibilidade utilizando-se a combinacao PET/CT.
A 1ltima figura, por sua vez, mostra uma segmentacao que alcancou 87% de sensibi-
lidade, porém claramente apresenta uma segmentacao errada, possuindo uma taxa de
falsos positivos muito alta. O resultado ruim pode ser explicado quando se destaca a
regiao segmentada apenas na imagem de PET. Isso é representado na Figura 16. Como a
bexiga do paciente estd muito préxima ao tumor, na imagem PET isso parece representar
um unico elemento. As caracteristicas da imagem de PET influenciaram fortemente a
segmentacao, ignorando as propriedades da imagem de CT. Esse comportamento pode
ter sido influenciado pelos pesos atribuidos as caracteristicas das imagens de PET. Além
disso, percebe-se que as imagens de MRI e de PET nao estao perfeitamente registradas,

o que pode ter sido determinante para o erro apresentado.

Figura 13 — Imagem segmentada com 95% de sensibilidade utilizando PET e
MRI (trago amarelo) sobre a imagem de MRI

Figura 14 - Imagem segmentada com 96% de sensibilidade na PET e CT (trago
amarelo) sobre a imagem de MRI

Quando os resultados dos classificadores multicritério sao comparados com os da
solucao por limiar de tons de cinza, no grafico 4, mostra-se que seus resultados mostraram
valores mais satisfatorios em termos de sensibilidade. A solucao multicritério alcancou
valores de sensibilidade médios superiores em mais de 15% em relacao a solucao tradicio-
nal do crescimento de regido, para todas as trés combinagoes de imagens utilizadas (PET,
PET/CT e PET/MRI). Contudo, em termos da relagao de falsos positivos, o tom de cinza



65

Figura 15 — Imagem segmentada com 87% de sensibilidade na PET e CT (trago
amarelo) sobre a imagem de MRI

Figura 16 — Imagem segmentada com 87% de sensibilidade na PET /CT sobre
a imagem de PET (trago amarelo)

apresentou um valor mais satisfatorio. Isso pode ser explicado pela forma que a limiari-
zacao foi aplicada: foi escolhido o valor de limiar anterior aquele em que a segmentacao
englobasse mais pixels que o tamanho do tumor marcado pelo especialista. Como muitas
vezes as bordas dos tumores possuem diferencas pequenas de intensidade, um valor um
pouco maior de limiar pode significar englobar muito mais pixels. Com o limiar escolhido,
muitas vez o crescimento de regiao marcou poucos pixels, sendo que o valor imediatamente

subseqiiente marcaria muitos pixels nao pertencentes ao tumor.

O baixo desempenho da solugao de segmentacao por limiar de tons de cinza em
termos de sensibilidade pode ser explicado também pela grande dependéncia que esta
técnica possui em relagao a semente aleatoriamente escolhida, ja que leva em consideracao
apenas pixels adjacentes. Além disso, os experimentos mostraram que, para determinados
tipos de imagens, essa técnica é ainda mais ineficiente. Em exames que possuem uma area
parecida com um degradé, por exemplo, apesar do fato de os pixels de lados opostos dessa
regiao possuirem uma diferenca grande de tons de cinza, eles seriam marcados como
pertencentes ao mesmo objeto, visto que é analisada apenas a relacao entre dois vizinhos
imediatos. A decis@ao multicritério aplicada, por outro lado, leva em consideragao uma

regiao de 49 pixels para fazer a anélise.

Outro resultado obtido ¢ a sensibilidade e taxa de falsos positivos médias em funcao
do nimero de sementes aleatoriamente definidas, mostrado na Figura 6. Pode-se notar

que, para os experimentos realizados, a diferenca entre o pior resultado obtido de sensi-
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bilidade (4,6 e 10 sementes) foi 1,4% inferior ao melhor (8 sementes). Isso mostra que as
técnicas avaliadas nao apresentaram grandes variacoes em funcao do niimero de sementes

utilizadas no inicio do processo de segmentacao. Contudo, a taxa de falsos positivos foi

melhorada a medida que o niimero de sementes aumentou.

Sensibilidade e especificidade em
funcao do nimero de sementes

4 sementes

6 sementes

8 sementes

3,50
3,00
E? 2,50
T 200
% 1,50
- 1,00

ol | ] ] ] E
0,00

Media Media Media Media Media Media Media

de Falso de de de de de de
Sensibil | positivo | Sensibil | Especifi | Sensihil | Especifi | Sensibil | Especifi
idade idade cidade idade cidade idade cidade

10 sementes

0,71 2,37 0,72 2,02 0,74 1,60

0,71 3,30

Grafico 6 — Desempenho médio em funcao da quantidade de sementes utiliza-
das

Os testes realizados foram validados estatisticamente a partir do emprego do teste
t de Student pareado. Os resultados de todos os testes dos classificadores multicritérios
tomados dois a dois sao apresentados na Figura 17, com a aplicacao de um nivel de
confianca de 95%. A Figura 18 mostra o resultado dos testes considerando os tipos
de imagens utilizados (PET, PET/CT, PET/MRI) e a técnica multicritério empregada.

Novamente, foi utilizado um nivel de confianca de 95%.

PROAFTN| LDA |NAIVE BAYES
KNN <0,001| 0,895 0,005
PROAFTN <0,001 <0,001
LDA 0,006

Figura 17 — Resultado do teste t para os classificadores multicritério

6.4 Consideragoes finais

Os resultados obtidos mostraram que as técnicas que utilizaram multiplos critérios

no processo de segmentacao de tumores do colo uterino apresentaram desempenho superior
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PET - PET/CT <0,001
PET - PET/RM <0,001
PET - PET/CT | 0,038
PET - PET/RM | 0,002
PET - PET/CT | 0,024
PET - PET/RM | 0,010
PET - PET/CT <0,001
PET - PET/RM <0,001

PROAFTN

NAIVE BAYES

LDA

Figura 18 — Resultado do teste t em funcao do tipo de imagem utilizada

em relacao ao crescimento de regiao baseado no limiar de tons de cinza em termos de
sensibilidade. Além disso,a utilizagdo combinada do conjunto de imagens de PET e de
CT mostrou desempenho superior aquela que utilizou apenas a imagem de PET e muito
proximo da combinacao de PET e MRI. Contudo, em relacao a taxa de falsos positivos,

a solucao utilizando limiar por tons de cinza ainda foi superior.

Outro aspecto analisado foi o impacto do nimero de sementes utilizadas no inicio
do processo de segmentacao. Os resultados apontaram que, variando-se o ntmero de
sementes (4, 6, 8 ou 10), o resultado médio de sensibilidade obteve uma variagao inferior
a 2%, porém a relacao de falsos positivos decaiu a medida que o nimero de sementes

aumentou.

O valor de sensibilidade obtido pode ter sido influenciado pela forma que as imagens
foram obtidas e pré-processadas, ja que as imagens de ressonancia magnética tiveram
que ser registradas para se adequarem as imagens CT. Como o processo do registro de
imagens nao é perfeito, erros podem ter sido propagados durante essa fase. Além disso,
a marcagao do especialista médico também estd sujeita a variagoes e imprecisoes, como

qualquer procedimento manual.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho buscou investigar a utilizagao de técnicas de tomada de decisao mul-
ticritério como solugao para o problema de segmentacgao de tumores em imagens médicas.
Além disso, procurou estudar se a utilizacao conjunta de exames de tomografia por emis-
sao de positrons (PET) e de tomografica computadorizada (CT) poderia contribuir para

a solugao do problema.

Quatro algoritmos de classificacao foram utilizados para levarem em consideragao
multiplos critérios: k-nn, PROAFTN, Anélise de Discriminante Linear (LDA) e Naive
Bayes. Imagens de tumores da regiao do colo uterino foram segmentadas pelas quatro
técnicas e seus resultados comparados com a segmentacao manual efetuada por um espe-
cialista médico. De forma complementar, a segmentagao utilizando apenas diferenga de
tons de cinza de pixels vizinhos também foi efetuada e os resultados dos experimentos

foram comparados.

Vinte e nove caracteristicas das imagens foram utilizadas como critérios de decisao
da tomada de decisao multicritério. Como as imagens foram segmentadas pelo especia-
lista clinico originalmente nos exames de ressonancia magnética (MRI), foi necessario a
aplicacao de um registro entre elas e as imagens de PET e de CT para tornar possivel com-
paragao entre a segmentacao dos métodos e o delineamento feito pelo especialista. Como
o registro de imagens é um procedimento passivel de falhas, as precisoes dos resultados

podem ter sido reduzidas.

Os experimentos demonstraram que as segmentacoes efetuadas pelos algoritmos
utilizando tomada de decisao multicritério foram superiores, em termos de sensibilidade,
aquelas efetuadas utilizando-se apenas a diferenca de tons de cinza em mais de 15%.
Em termos de relacao de falsos positivos, o limiar de tons de cinza apresentou resultado
superior. Além disso, concluiu-se também que a segmentacao utilizando imagens conjuntas
de PET e de CT apresentou resultados superiores aquelas que utilizaram apenas imagens

de PET, e bastante préximas a utilizacao de PET e de MRI conjuntamente.

7.1 Trabalhos Futuros

Como toépicos para trabalhos futuros, incluem-se:

e a escolha de um sub-conjunto das caracteristicas utilizadas que possam maximizar
a sensibilidade da segmentacao efetuada, visto que a diminuicao de critérios de
classificacao pode significar a melhoria dos resultados;

e a investigacao de outros classificadores no processo de segmentacao;
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a utilizagdo de tamanhos de méscaras diferentes da utilizada neste trabalho (7x7)
no momento da coleta das caracteristicas de cada pixel;

a utilizacao de pesos distintos para cada critério nos algoritmos k-nn, LDA e Naive
Bayes;

a comparacao com outros métodos de segmentacao;

o estudo dos casos em que as caracteristicas da imagem de PET foram levadas em
consideracao em detrimento das demais;

o estudo de formas de se diminuir a taxa de falsos positivos da segmentacao;

a comparagcao dos resultados obtidos com a segmentacao manual efetuada por mais
de um especialista médico, de forma a se buscar diminuir a variacao das marcacgoes;
o estudo de formas mais precisas de registro de imagens, de forma a se buscar
minimizar os erros provenientes desse processo;

avaliar os métodos utilizados em funcao do tempo de execugao.
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