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CARACTERIZACAO DE LESOES INTERSTICIAIS DE PULMAD
EM RADIOGRAMA DE TORAX UTILIZANDO ANALISE LOCAL
DE TEXTURA*

Elias Ribeiro da Silva Martins’, Paulo Mazzoncini de Azevedo-Marques?, Lucas Ferrari de Oliveira®,
Roberto Rodrigues Pereira Jr.*, Clévis Simao Trad®

OBJETIVO: Caracterizar lesdes intersticiais em radiografias frontais de térax, com base na anélise de atribu-
tos estatisticos de textura, os quais permitem detectar sinais de anormalidades com natureza difusa. MA-
TERIAIS E METODOS: O esquema comeca com a segmentacdo semi-automatica dos campos pulmonares,
sendo o contorno externo marcado manualmente, com posterior divisdo automatica de cada pulmdo em
seis regioes. O banco de imagens utilizado neste trabalho é composto por 482 regides obtidas de exames
contendo lesdes e 324 regides obtidas de exames normais. Os atributos de textura sdo extraidos automa-
ticamente de cada uma dessas regides e uma selecdo das melhores combinacées de atributos é feita atra-
vés da distancia Jeffries-Matusita. A classificacdo das regioes em normal ou suspeita é feita pela compara-
cdo com os k vizinhos mais préximos e o treinamento do classificador é baseado na técnica de treino e
teste “half-half” e correlacdo cruzada. RESULTADOS: Os resultados obtidos foram analisados através do
valor da area sob a curva ROC (“receiver operating characteristic”), a qual indica um sistema perfeito para
uma érea igual a 1. Os resultados forneceram uma érea sob a curva ROC (4,) igual a 0,887, com valores de
sensibilidade igual a 0,804 e especificidade igual a 0,793. CONCLUSAO: Os resultados indicam que o sis-
tema de caracterizacdo baseado em atributos de textura possui bom potencial para o auxilio ao diagnéstico
de lesdes intersticiais de pulméo.

Unitermos: Auxilio ao diagndstico; Lesdes intersticiais de pulméao; Atributos de textura; Reconhecimento
de padroes.

Characterization of interstitial lung lesions in chest radiograms using local texture analysis.

OBJECTIVE: To characterize interstitial lesions in anterior-posterior chest X-rays based on the analysis of
textural statistical features that allow the detection of abnormalities with diffuse pattern. MATERIALS AND
METHODS: Image analysis begins with the semiautomatic segmentation of the lungs, marking the external
contour of the lung manually followed by an automatic division of each lung in six regions. The data base
of images used in this study consisted of 482 regions obtained from examinations in which lesions were
detected and 324 regions from normal examinations. Textural features were automatically extracted from
each area and the selection of the best set of features was made based on the Jeffries-Matusita distance.
The regions were classified as normal or suspected using the k nearest-neighbor method and half-half, and
cross-correlation methodologies were used for training the classifier. RESULTS: Results were assessed based
on the value of the area under the ROC (receiver operating characteristic) curve that indicates an ideal re-
sponse for an area equal to 1. The results showed an area under the ROC curve (4,) of 0.887, sensitivity of
0.804, and specificity of 0.793. CONCLUSION: These results indicate that the implemented system has a
good potential for computer-aided diagnosis of interstitial lung lesions.

Key words: Computer-aided diagnosis; Interstitial lung lesions; Texture characteristics; Pattern recognition.
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INTRODUCAO

As doencas intersticiais séo definidas
como anormalidades dos compartimentos
intersticiais do pulmé&o, decorrentes de in-
flamagdo, proliferacdo de células neoplé
sicas, acumulo de fluidos ou até mesmo
acimulo anormal de material protéico™.

Goiania, GO, 74565-020. E-mail: netsaille@yahoo.com.br /
pmarques@fmrp.usp.br

Recebido para publicagdo em 28/10/2004. Aceito, apos re-
visdo, em 1/4/2005.

A andlise das imagens radiogréficas
com lesBes intersticiais é uma tarefa com-
plexa, podendo apresentar significativava
riabilidadeinter eintra-observador, mesmo
entre radiol ogistas?. Isto é conseqiiéncia
dos numerosos padrdes de imagem e da
quantidade de doengas existentes neste
grupo®. Além disso, essas lesdes ndo ne-
cessariamente sd0 homogeneamente distri-
buidas, podendo acometer de maneira as-
simétricaos pulmdes, com algumas regifes
sendo mais atingidas que outras, assim
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como podem comprometer homogenea-
mente toda a extensdo dos pulmoes.

O avanco tecnolégico dos ultimos 20
anos possibilitou o surgimento de sistemas
de diagndstico auxiliado por computador
(CAD) orientados para fornecer ao médi-
co radiologista ferramentas auxiliares de
diagndstico e, dessa maneira, melhorar o
desempenho das andlises®. Vérios méto-
dos tém sido desenvolvidos com a finali-
dade de detectar e caracterizar aslesbesin-
terdticiais, sendo a andlise de texturaa sua
principal ferramenta®".

Este artigo descreve um estudo realiza-
do junto ao Servigo de Radiodiagnostico
do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina de Ribeirdo Preto (HCFMRP-
USP) sobre apossibilidade de utilizag&o de
atributos estatisticos de textura, extraidos
de radiogramas de torax, para caracteriza-
¢ao delesBesintersticiaisde pulméo, visan-
do a detecgdo automatizada de regifes
suspeitas em imagens digitais.

O trabalho aqui apresentado faz parte
de um projeto maior, voltado paraaimple-
mentagdo de um sistemadeauxilio ao diag-
nostico em lesdes intersticiais, que esta
sendo desenvolvido junto ao Centro de
Ciéncias das Imagens e Fisica Médica
(CCIFM) do Departamento de ClinicaMé-
dica da FMRP-USP.

MATERIAISE METODOS

A. Formagcao do banco de dados

Dentre o conjunto de lesdes contidas no
grupo das lesdes intersticiais, que abrange

mais de 200 tipos®?, definiu-se um sub-
conjunto de maior relevancia clinica no
HCFMRP-USP. Dessa forma, foram sele-
cionadas as seguintes doencas. esclerose
sistémica, fibrose pulmonar idiopética, his-
toplasmose, linfangite carcinomatosa, pa-
racoccidioidomicose, sarcoidose, silicosee
tuberculose miliar.

Apbs a definicdo das doengas a serem
estudadas, coletaram-se as imagens para a
formacdo do banco de dados. As imagens
utilizadas para a construgdo do banco de
imagensforam obtidas deformaretrospec-
tivajunto ao arquivo deraios-X do Servico
de Radiodiagnéstico do HCFMRP-USP. A
digitalizagdo dasimagensfoi feitapor meio
de um “scanner” (Vidar — DiagnosticPro)
por transmissdo Optica, sendo o tamanho
do elemento de imagem (* pixel”) dasima-
gensigual a 83,66 um (300 dpi), com 12
“bits” de quantizac&o por “pixel” (4.096
niveis de cinza).

O “padrdo &ureo” para a avaiagdo das
imagens foi estabelecido por médicos ra-
diologistas do HCFMRP mediante inspe-
¢80 visual, sendo cada regido da imagem
rotulada como normal, acometimento
acentuado, acometimento moderado e aco-
metimento leve. O banco de dados foi
construido com 42 exames com alguma
doenca pertencente ao grupo das lesdes
intersticiais (482 regides acometidas) e 27
exames normais (324 regides normais),
extraidas de radiogramas em péstero-ante-
rior detorax. Foram utilizados somente ca-
S0S com comprometimento ou ausénciade
comprometimento comprovado por to-

Figura 1. Etapas do processo de segmentacao dos campos pulmonares.
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mografia computadorizada, segmento cli-
nico ou hidpsia.

B. Segmentacdo das imagens

A segmentacdo dasimagens (separagdo
edivisdo dos pulmdes em regides) foi feita
deformasemi-automética. Inicialmentefoi
manualmente demarcado o contorno de
cada pulmé&o (pontos), e entdo, a regido
interna ao contorno (pulmao) foi extraida
daimagem postero-anterior e colada sobre
um fundo preto para posterior divisdo em
regides menores. superior, médiaeinferior.
A partir destadivisdo, cadaumadasregides
menores é particionada em duas outras
regides (proximal e distal). Dessa forma,
cada um dos pulmdes é separado em seis
regites menores, conforme pode ser visto
na Figura 1. A demarcac&o dos contornos
dos pulmdes foi supervisionada pelos mé-
dicos radiologistas do HCFMRP.

C. Andlise de textura

A andlise detexturafoi feitaa partir de
informacdes estatisticas obtidas através de
atributos extraidos da matriz de co-ocor-
rénciadeniveisde cinza®. A matriz de co-
ocorréncia de niveis de cinza fornece re-
lagBes espaciais entre os niveis de cinzada
imagem, possibilitando a extracdo de atri-
butos que representam caracteristicas de
textura daimagem, como rugosidade, gra-
nulosidade, aspereza, regularidade, dire-
cionalidade, entre outras. Foram extraidas
quatro matrizes de co-ocorréncia para as
direcbes 0°, 45°, 90° e 135°. A Figura 2
ilustraaextragdo da matriz de co-ocorrén-
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Cia para uma imagem simples com quatro
niveis de cinza na dire¢do 0° (detalhes so-
bre a matriz de co-ocorréncia de niveis de
cinza disponiveis em Haralick et al.®).

Os seguintes atributos de texturaforam
extraidos das matrizes de co-ocorrénciade
niveis de cinza nas quatro direc8es: ener-
gia (uniformidade), contraste, correlacéo,
momento da diferenga inversa, média da
soma, média da diferenca, entropia, entro-
piadasoma, entropiadadiferenga, varian-
cia da soma, variancia da diferenca e me-
dida de informag&o da correlacéo |.

Para compreendermos melhor o que
representa um atributo, tomemos como
exemplos a energia e o contraste da ima-
gem, que s&o dois atributos maisintuitivos
daimagem. A energia, também chamadade
uniformidade, é um indicador de unifor-
midade ou suavidade das texturas. Textu-
ras homogéness terdo valor mais alto que
umando homogénea. O contraste éumaes-
timativa da média quadrada da variagdo
dos niveis de cinza entre pares de elemen-
tos daimagem, isto &, o quanto um “pixel”
difere um do outro em termos de tonalida-
de. Texturas mais homogéneas tenderdo a
ter valores menores que texturas bem he-
terogéneas (alto contraste).

Os valores obtidos para cada atributo
formaram os vetores de atributos para cada
uma das regides dos pulmdes previamente
subdivididas (segmentadas). As imagens
foram, ent8o, classificadas através desses
vetores.

D. Classificacdo dos atributos
nos vetores de textura

O poder discriminatério entre regides
com textura normal e regiGes com textura
anormal fornecido por estes atributos é
umamedidada suacapacidade em diferen-
ciar pulmdes sadios de pulmdes acometi-
dos por doenga infiltrativa.

Neste estudo foi utilizada uma técnica
de distancia para a selecéo dos atributos
mai s discriminantes paraas classes normal
e anormal. As técnicas de distancia, ape-
sar de ndo reduzirem a quantidade de atri-
butos, nos ddo uma nogédo do quéo sobre-
postas as classes estéo em relagdo aos atri-
butos utilizados (Figura 3). Utilizou-se a
distancia Jeffries-Matusita (IM)™?, de
modo aobter amelhor combinac&o de atri-
butos e, conseqlientemente, amaior discri-
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Figura 2. Extragao da matriz de co-ocorréncia na diregao 0°.
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Figura 3. Distancia Jeffries-Matusita entre duas distribuicdes normais hipotéticas.

minagdo entre as classes. Quanto maior o
poder discriminatério, melhor o desempe-
nho do sistema paraclassificar asimagens.

E. Classificagéo das imagens

Paraaclassificagdo dasimagens em re-
lac8o aos padrdes normal e anormal, uti-
lizou-se 0 método de classificagdo dos k
vizinhos mais proximos (kNN)™, um mé-
todo de determinacéo e ndo paramétrico
(sem a utilizacdo de parémetros) que clas-
sificaumaimagem desconhecidaatravésdo
calculo de uma métrica (medida de distan-
cid). As métricas sdo distancias vetoriais
entre aimagem a ser classificada (desco-
nhecida) e cada imagem do conjunto de
treinamento (imagens conhecidas e previa-
mente rotuladas como normais ou anor-
mais). A distancia euclidiana entre um
novo elemento e um elemento do conjun-
to de treinamento é uma medida de distéan-
cia no espago multidimensional, onde o
nimero de dimensdes depende da quanti-

dade de atributos utilizada para caracteri-
zar cadaimagem™. Atravésdasdistancias
euclidianas entre aimagem desconhecida
e as imagens do banco de treinamento, o
algoritmo dos k vizinhos mais préximos
(KNN) seleciona as k imagens do banco de
treinamento (imagens conhecidas e previa-
mente rotuladas como normal ou anormal)
mais semel hantes a imagem desconhecida
eentdo aclassificasegundo o maior nime-
ro de votos dentre os k vizinhos mais pro-
Ximos, isto é, se 0 maior nUmero de votos
for de imagens normais, aimagem é clas-
sificada como normal, sendo, como anor-
mal (Figura 4).

RESULTADOS
A. Segmentacéo

O processo de segmentagéo foi feito de
forma semi-automética, sendo a demarca-
¢80 manual do contorno dos pulmdes ini-
cialmente feita sob supervisio de médicos
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Figura 4. llustracéo hipotética da classificacdo de dois elementos desconhecidos (X e Y) através do algo-
ritmo dos k vizinhos mais préximos em um espaco de dois atributos (bidimensional). Observar que k = 7, e
o elemento desconhecido X pertence a classe B devido o elemento X ter maior niimero de votos (esté mais
proéximo) da classe B, e de forma andloga o elemento desconhecido Y pertence a classe A.

Figura 5. Demarcacao
do contorno do pulmao
feita manualmente.

radiologistas. Na Figura 5 é apresentado o
resultado deste processo. As etapas pos-
teriores da segmentacdo sdo executadas
automaticamente a partir dos pontos do
contorno, sendo independente do usuério.
A Figura6 mostraas etapas autométicas do
processo de segmentacao.

B. Classificacdo dos atributos
nos vetores de textura

Para efetuar areducéo de dimensdo dos
vetores de atributos de textura (quantidade

424

de atributos por imagem) foi calculada a
distancia JM para os 13 atributos de Ha-
ralick extraidos das imagens, fazendo-
se todas as combinagdes de atributos pos-
siveis de forma a se obter as maiores dis-
téncias para cada uma das combinagdes.
Para sel egdo das mel hores combinacfesfoi
estabelecido, empiricamente, baseando-se
nos valores de distancias obtidos para as
vérias combinagBes, um limiar igual a
1,41413 para a distancia JM, visto que é
um valor bem préximo do maximo possi-

vel, o qual é 1,41422, sendo obtida como
mel hor umacombinagdo de nove atributos.

C. Classificagdo das imagens

Para encontrar 0 melhor nimero de k
vizinhos para comparagéo (valor de k) do
classificador kNN, a base de dados foi di-
vidida aleatoriamente em dois grupos, um
paratreinamento e outro parateste do sis-
tema, designados por grupo A e grupo B.
Em primeirainstancia, o grupo A foi toma-
do paratreino e o grupo B, parateste. Em
segunda instancia, o grupo B foi tomado
paratreino e o grupo A, parateste, e entéo
feitaamédia da sensibilidade e especifici-
dade do sistema. Esta técnica de treino e
teste é chamada “half-half”. A técnica
“half-haf” foi feita para todos os valores
de k utilizados no processo de classifica-
¢80. O processo descrito acima foi repeti-
do 20 vezes, sendo em cada vez o banco
de dados dividido em A e B, aleatoriamen-
te. Ajustou-se, ent&o, uma média de todas
as areas A, sob a curva ROC (“receiver
operating characteristic”) (que representa
aeficiénciageral do sistema) paracadaum
dos vaores de k, conforme aTabela 1, ve-
rificando-se que os melhores valores de k
para o desempenho do sistemasdok=9e
k = 10. O desempenho do classificador
pode ser avaliado através da area sob a

Tabela 1 Médias das areas A, sob a curva ROC
para 20 testes realizados com cada um dos valores
de limiar k (0 a 20).

k A,
1 0,77216
2 0,84013
3 0,86192
4 0,87322
5 0,87933
6 0,88222
7 0,88513
8 0,88680
9 0,88717
10 0,88747
11 0,88672
12 0,88600
13 0,88483
14 0,88390
15 0,88307
16 0,88232
17 0,88175
18 0,88060
19 0,87950
20 0,87860

Radiol Bras 2005;38(6):421-426
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Cc

Figura 6. Etapa automética do processo de segmentacéo. A: pulméao extraido inscrito em retangulo da imagem
original “figura 5”; B: subtragao da regiao externa ao contorno; C: divisdo da imagem em regjoes.
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Figura 7. Classificador kNN. Curva ROC para k = 9,
apresentando area (A,) de 0,887.

curvaROC (A,) para cada uma das curvas
de k. As curvas ROC para os valores de k
=9ek=10podem ser vistasnas Figuras 7
e 8, respectivamente. Os resultados forne-
ceram para a melhor configuracdo uma
area sob a curva ROC (A.) igual a 0,887,
com valoresde especificidadeigual a0,793
e sensibilidade igual a 0,804.

DISCUSSAO

O agoritmo de segmentacdo mostrou-
se eficiente, sendo aplicavel ao sistema
desenvolvido, porém podendo ainda ser
melhorado, principalmente no que se re-
fere a sua automatizagdo total. A extracéo
deatributosfoi executada paracadaregido
dos campos pulmonares, resultando em 13

Radiol Bras 2005;38(6):421-426

Figura 8. Classificador kNN. Curva ROC para k = 10,
apresentando area (A,) de 0,887.

atributos estatisticos de textura para cada
regido. O agoritmo de extragdo de atribu-
tos se mostrou robusto, ndo apresentando
falhas.

Através do célculo da distancia JM,
mediu-se o grau de discriminacdo das clas-
ses normal e anormal e encontrou-se a
combinagdo 9 a9 como a mais otimizada,
levando-se em consideracéo o vaor da
distdncia M e a quantidade de dimensdes
do vetor de atributos. Obteve-se uma dis-
ténciaJM* = 1,41413 para a melhor com-
binacdo 9 a 9, sendo ela formada pelos
seguintes atributos: 1 — energia; 4 — corre-
lagdo; 5 — média da diferencainversa; 6 —
entropia; 8 —diferencadaentropia; 9—mé-

* O méximo valor de JM év2 =~ 1,41422.

diadasoma; 10 — somadavariancia; 11 —
média da diferenca; 13 — medida de corre-
lagdo |. A medida que se aumenta o nime-
ro de atributos nos vetores e se faz o cdl-
culo dadistancia JM, estatende a se apro-
ximar de v2, entretanto, n&o é interessante
aumentar o nimero de dimensBes do ve-
tor de atributos depois que a distancia M
atinge um certo limiar préximo dev2, pois
avariacdo dadistdnciaIM serade décimos
de milésimo (0,0001), o que praticamente
ndo afetara os resultados da classificagdo,
porém aumentard consideravelmente o
custo computacional do processo.

O método de classificagdo ndo paramé-
trico utilizado, o KNN, n&o necessita de
informacdes a priori para realizagéo do
processo de classificagdo. No entanto, re-
quer a presenca de amostras de treinamen-
to, 0 que pode tornar o custo computacio-
nal do classificador elevado, conforme o
banco de dados de comparacdo aumenta
de tamanho. Entretanto, o método kNN se
aplica de forma eficiente ao sistema pro-
posto, devido ao tamanho dabase de dados
ser relativamente pequeno, o que faz com
que o custo computacional seja reduzido.

Os melhores resultados obtidos através
daandlise dacurva ROC para este sistema
s80 encontrados quando k assume os valo-
resiguaisa9 e 10, cujas respectivas areas
sob a curva ROC sdo 0,88709 e 0,88713.
Embora o resultado da classificagéo tenha
sido satisfatorio, uma possivel forma de
melhorar aindamais o sistema de deteccéo
seriaignorar areas que parecem conter es-
truturas de fundo, como bordas de coste-
las e grandesvasos, poisessesdois padroes
estdo contidos tanto em imagens normais
guanto anormais. Essas estruturas podem
ser confundidas com um padréo patol 6gi-
O, OU até Mesmo mascarar possiveis anor-
malidades, uma vez que essas estruturas
estdo contidas no padréo das imagens nor-
mais. Esse mascaramento de anormalida-
despode afetar diretamente asensibilidade
do sistema. De fato, deve ter contribuido
para que o sistema tivesse uma tendéncia
de ser mais especifico que sensivel. Esta
tendéncia pode ser vista nos gréficos das
Figuras 7 e 8. O problema das estruturas
de fundo possivelmente pode ser resolvido
empregando-se técnicas de pré-processa-
mento para suaremogao, por exemplo, um
filtro de costelas'®?.
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CONCLUSAO

Devido ao padréo difuso apresentado
pelas lesdes intersticiais de pulméo, as
quais tendem a acometer pelo menos um
terco de cada campo pulmonar®, verifi-
cou-se ser a textura um bom pardmetro
para sua caracterizagdo. Dentre as varias
formas de extrag&o de textura existentes,
esta pesquisa explorou a abordagem esta-
tistica proposta por Haralick, uma estatis-
tica até entdo ndo explorada em sistemas
de auxilio ao diagndstico para lesdes in-
tersticiais de pulméo.

Devido a0 nimero limitado de amostras,
optou-se por usar o classificador ndo pa-
ramétrico kNN, pois este, a priori, ndo ne-
cessitadeinformacOes previamente estabe-
lecidas para a realizag8o da classificagéo.
Todavia, outros classificadores poderiam
ter sido utilizados, como o classificador
bayesiano, o qual permite ainsercéo dein-
formages anteriormente estabelecidas na
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realizagdo da classificacdo, e até mesmo
um classificador baseado em redesneurais.
Ouitros trabalhos de pesquisa estéo em an-
damento para teste dessas outras técnicas.
Considerando os resultados obtidos
para a melhor configuragdo, indicando
uma érea sob a curva ROC (A,) igual a
0,887, com valores de especificidade igua
a0,793 esensibilidadeigual a0,804, pode-
se concluir que a metodologia estudada
apresenta bom potencial para a caracteri-
zagdo de lesBes intersticiais de pulm&o em
radiografias digitalizados de torax.
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