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Resumo

A acromegalia é uma doenca cronica e insidiosa. Sua causa, em grande parte, se da via ade-
nomas hipofisarios (tumores benignos) secretores do Hormoénio do Crescimento. Pode causar
varias manifestagdes clinicas, como, por exemplo, o crescimento atipico dos 0ssos e tecidos mo-
les. Exames de imagens obtidos com a Tomografia Computadorizada (TC) sdo utilizados para
observar as caracteristicas tumorais e acompanhamento radiol6gico em triagem de condi¢des
acromegalicas. Com base no principio da automacao, o presente estudo teve por objetivo diag-
nosticar a doenca acromegalia a partir do processamento de imagens digitais e do aprendizado
de maquinas, reconhecendo padrdes radioldgicos em imagens de TC e identificando possiveis
alteracoes Osseas acromegdlicas sofridas especificamente nas vértebras L1-L5 da coluna verte-
bral. Como viés metodoldgico, fez-se uso de um ensemble — combinagdo de classificadores.
Os classificadores individuais e bindrios utilizados na constru¢do do ensemble foram: SVM,
KNN, Naive Bayes e AdaBoost. O método utilizou-se de 54 imagens de tomografia, sendo 27
imagens de individuos acromegélicas e 27 imagens de individuos livres da doenca acromegalia.
O aprendizado de mdquinas se deu por meio de caracteristicas calculadas a partir textura das
imagens no dominio do espaco e da frequéncia. O resultado classificatério atingiu taxas de 95%
de sensibilidade, 96% de especificidade e acurdcia de 95%. Embasado na relevancia dos resul-
tados obtidos, fica a possibilidade de novas pesquisas para que se desenvolvam ferramentas que
auxiliem no diagndstico da acromegalia.

Palavras-chave: Acromegalia, Tomografia Tomputadorizada, Aprendizado de Miquina.
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Abstract

Acromegaly is a chronic and insidious disease. Their cause are largely associated with pituitary
adenomas (benign tumors) secreting Growth Hormone. It can cause various clinical manifes-
tations, such as atypical bone and soft tissue growth. Computed tomography (CT) imaging
tests are used to observe tumor characteristics and also to monitor the radiological screening
of acromegalic conditions. Based on the principle of automation, the present study aimed to
diagnose the acromegaly disease from digital image processing and machine learning, recog-
nizing radiological patterns in CT images and identifying possible acromegalic bone alterations
specifically suffered in the vertebrae L1- LS of the spine. As a methodological bias, a it en-
semble - combination of classifiers was used. The individual and binary classifiers used in the
construction of it ensemble were: SVM, KNN, Naive Bayes and AdaBoost. The method used
54 tomography images, 27 images of acromegalic individuals and 27 images of individuals free
of acromegaly. The machine learning was elaborated by means of characteristics calculated
from the texture of the images in the domain of space domain and frequency domain. The clas-
sificatory result reached rates of 95 % sensitivity, 96% specificity and 95% accuracy. Based on
the relevance of the results obtained, it is possible to carry out new research to develop tools to
aid in the diagnosis of acromegaly.

Keywords: Acromegaly, Computed Tomography and Machine Learning.
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Capitulo 1

Introducao

A acromegalia é um distdrbio do crescimento esquelético e tecidual. E uma doenca rara, com
incidéncia anual de trés a quatro novos casos por milhdo de habitantes [[1]]. A enfermidade esta
relacionada a producdo excessiva do Hormonio do Crescimento (em inglés, Growth Hormone
- GH).

Em mais de 90% dos casos, a hipersecrecio de GH tem origem em um tumor benigno
(adenoma) da glandula pituitdria, também denominada hipéfise [2]. A secrecdo de GH pela
hipdéfise na corrente sanguinea estimula o figado a produzir outro hormdnio denominado Fator
de Crescimento Semelhante a Insulina (em inglés, Insulin Growth Factor 1 — IGF-1), sendo este
o real causador do crescimento do tecido no corpo.

Altos niveis de IGF-I também causam alteracOes no metabolismo da glicose (acucar) e li-
pidios (gordura), podendo levar a diabetes, a pressdo alta e as doencas cardiacas. A aparéncia
de gigantismo pode ocorrer em criancas e adolescentes. Nos adultos que atingiram a sua altura
maxima, as maos, os pés e a mandibula inferior podem ficar aumentados [2].

O diagnoéstico da acromegalia requer demonstracdo de secrecdo desregulada e aumentada
de GH, bem como niveis elevados de (IGF-1) [3].

Embora estudos de Densidade Mineral Ossea (DMO), tenham apresentado resultados con-
flitantes, a acromegalia pode ter um efeito deletério na microarquitetura ssea trabecular [4]].
Devida a tais alteragdes dsseas, a acromegalia posiciona-se como uma das causas da osteopo-
rose secundaria, (doenca causada pela baixa DMO, tornando os ossos frageis e quebradigos)[3]].

A deformacgdo dssea também pode afetar a coluna vertebral. Pesquisas revelaram que a
prevaléncia estimada de envolvimento da coluna vertebral com a acromegalia é cerca de 40%
a 50% [1]. O remodelamento 6sseo € estimulado, o osso cortical espessa € a massa dssea
trabecular pode ficar diminuida, normal ou aumentada.

Na triagem de complicacdes acromegdlicas, faz-se importante realizar um estudo radiogra-
fico da coluna vertebral com acompanhamento médico no momento do diagndstico e durante
todo o tratamento [6]. O estudo radiogréifico pode ser obtido pela Tomografia Computadorizada
(TC) da regiao do abdome.

A variedade de manifestacdes da doenca acromegalia pode levar os pacientes a buscarem aos
médicos de diferentes especialidades, inclusive em situagdes na qual se recomenda o exame de
TC do abdome. Por outro lado, se estes médicos tivessem mecanismos para detec¢cdo automatica
da acromegalia, como exemplo, a detec¢do automdtica por meio das imagens tomograficas,
provavelmente poderiam se beneficiar destes algoritmos e proporcionar um diagndstico precoce
da doenca.



Levando em consideracdo o comprometimento da coluna vertebral com a doencga acrome-
galia e a sua gravidade, este trabalho visa por meio do processamento de imagens de TC e
aprendizado de mdaquinas, diagnosticar a acromegalia. Antes de apresentar a metodologia, o
estudo proposto busca responder ao problema de pesquisa: "E possivel identificar padrdes da
acromegalia em imagens tomograficas de vértebras lombares L1- L5 e classificar as imagens
quanto a presenca ou auséncia da doenga?”

Tendo a pesquisa analisado em trabalhos correlacionados a influéncia do comprometimento
Osseo pela acromegalia, e observando que a utilizagdo destes conceitos pode trazer recursos
para o aprendizado de maquinas, a hipétese levantada por esta pesquisa € que: A agromegalia
causa modificagdes dsseas que podem ser notadas em imagens tomograficas com a ajuda do
aprendizado de mdquinas e reconhecimento de padrdes.

Objetivo Geral

O objetivo geral € possibilitar um diagnostico acromegalico por meio da andlise de imagens
tomograficas.

Objetivos Especificos

e Reconhecer padroes da doenga acromegalia em imagens de TC da regido do abdome nas
vértebras (L1-L5),

e Fazer a extra¢do de um conjunto de features da regido de interesse das imagens tomogra-
ficas por meio de descritores no dominio do espaco e frequéncia, os features por meio do
célculo de andlise de componentes principais,

e Desenvolver um ensemble classificador composto com os classificadores bindrios: Sup-
port Vector Machines SVM, K-Nearest Naighbor KNN, Naive Bayes e Adaptive Boosting
AdaBoost,

e Classificar as imagens de TC considerando a presenga ou auséncia da doenca acromega-
lia.

1.1 Organizacao

O texto € organizado inicialmente com um Capitulo sobre os fundamentos da doenca acromega-
lia e 0 uso da TC como meio de triagens e acopanhamento de complica¢des acromegalicas. No
Capitulo 2, é apresentada uma revisao bibliografica de pesquisas cientificas correlacionadas ao
estudo aqui proposto. No Capitulo 3, € apresentado o conceito da tecnologia e das ferramentas
utilizadas para o processamento das imagens tomogréficas e extracdo de features no dominio
do espaco e da frequéncia. No Capitulo 4, apresenta-se a metodologia utilizada para atingir os
objetivos propostos. No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados da classificacdo das imagens
por meio de um ensemble classificador. No Capitulo 6, sdo apresentadas as consideracdes finais
com a conclusio e sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

As proximas SecOes destacam alguns trabalhos que avaliaram a influéncia de niveis elevados
de GH e IGF-1 na saidde 6ssea e na DMO em pacientes com acromegalia. Descreve-se a seguir
algumas pesquisas correlacionadas ao sistema proposto.

2.0.1 Efeito do GH/IGF-1 no Metabolismo Osseo

Uma pesquisa proposta por Vittorio Locatelli e Bianchi [7]] revelou 39 estudos clinicos relatando
os efeitos da administracdo de GH e IGF-1 no metabolismo 6sseo em seres humanos osteopé-
nicos e osteopordticos e na consolidacdo éssea em pacientes operados com secrecdo normal de
GH. Dezoito estudos clinicos consideraram o efeito do tratamento com GH, quatorze estudos
relataram os efeitos clinicos com a administracido de IGF-1 e sete relacionados ao efeito de GH
/ IGF-1 na consolida¢@o 6ssea. Tanto a administragdo de GH como de IGF-1 aumentaram sig-
nificativamente a reabsorcdo Ossea e a formacdo dssea na maioria dos casos. O estudo concluiu
que a terapia com GH e IGF-1 tem um efeito anabdlico significativo [7]].

Nesta outra pesquisas foram incluidos 33 pacientes com acromegalia, sendo, 14 homens e
19 mulheres. Estes pacientes foram submetidos ao exame de absorciometria por dupla emissao
de raios-x (DXA) entre os anos de 2000 a 2014, no Hospital da Universidade Nacional de Seul.
Noventa e nove pessoas de diferentes sexos e livres da doenca acromegalia foram tidas como
grupo controle. Os pardmetros bioquimicos, Escore do osso trabecular, em inglés Trabecular
bone score TBS da coluna lombar e a DMO foram medidos para todos os envolvidos na pes-
quisa. O status gonadal foi avaliado no momento do diagndstico. A pesquisa relatou que a TBS
da coluna lombar foi menor nos pacientes com acromegalia comparado as pessoas de ambos 0s
sexos pertencentes ao grupo controle. A microarquitetura esquelética foi deteriorada em pacien-
tes com acromegalia, como avaliado pela TBS, o que parece ser uma consequéncia do excesso
de hormonio de crescimento, bem como do hipogonadismo, especialmente em mulheres[8].

Avaliou-se nesta outra pesquisa que os efeitos do excesso de hormonio de crescimento na
renovacado 6ssea e na densidade dssea ndo sdo totalmente explicados, mas o eixo GH / IGF-1
desempenha um papel importante na manutencdo da massa Ossea. Este efeito € comprovado
pelos altos niveis de marcadores de renovacao dssea na acromegalia ativa, a correlagdo entre o
IGF-I e a remodelagdo 6ssea foi comprovada por poucos estudos anteriores [9]].

Uma abordagem proposta por ([4]) foi medir a DMO e microarquitetura ssea de um grupo
de 45 pacientes acromegdlicos com a presenca de diabetes mellitus tipo 2 DM2, atividade da
doenca, status gonadal e comparar esses parametros 0sseos de pacientes acromegélicos eugo-



nadais com 45 controles sauddveis. Para as medidas, utilizou-se do exame DXA e tomografia
computadorizada quantitativa periférica de alta resolucao. O resultado da pesquisa mostrou que
a acromegalia parece ter um efeito deletério sobre a microarquitetura dssea trabecular e, nessa
populacao especifica, o status gonadal pode ser mais importante do que a atividade do DM2 ou
da acromegalia na determinacdo da satde Ossea [4].

Foi analisado por ([10]) o metabolismo 6sseo e DMO indicando os principais determinantes
desses parametros em um grande grupo de pacientes com acromegalia ativa. Um grupo de 121
acromegalicos ativos, com idades entre 23 e 80 anos, de um tnico centro endocrinolégico foi
estudado. O estudo mostrou que na acromegalia activa, observa-se um aumento da renovagao
Ossea dependente do IGF-I e um aumento da DMO. Mostrou também que nos acromegalicos
hipogonadais, a alta reabsor¢@o 6ssea diminui a DMO e pode levar a osteoporose e que ha um
menor aumento na reabsor¢do dssea e maior aumento na DMO em mulheres com acromegalia
do que em homens [10].

Outro estudo concluiu que o hipopituitarismo também pode ser uma causa de perda Ossea
devido a deficiéncias de varios hormonios hipofisdrios, especialmente hormdnio de crescimento
ou terapia de reposicao excessiva [[11]].

Em estudos da osteoporose, buscou classificar a doenga por meio de caracterizacao da tex-
tura de radiografias de regides Osseas trabeculares com o uso de Mdquinas de Vetores de Suporte
(SVM). As caracteristicas utilizadas permitiram uma taxa de precisao de (96,22)% [12].

2.0.2 Reconhecimento Automatico da Acromegalia

Uma pesquisa de reconhecimento da acromegalia via imagens faciais conduzida por Kong Xi-
angyi ( [13]) analisou as caracteristicas advindas da doenca acromegalia, como o espacamento
alargado dos dentes, prognatismo, aumento frontal 6sseo, aumento do nariz, proeminéncia do
arco zigomadtico, protuberancia e proeminéncia da testa, inchaco dos tecidos moles (labios,
nariz, aumento das orelhas). Com base nessas modificagdes foi desenvolvido um sistema de
reconhecimento automatico que permite que médicos ou pacientes rastreiem proativamente as
caracteristicas faciais e detectem acromegalia. Usando 1123 fotografias de rostos, treinou-se e
integrou vdrios métodos de aprendizado de mdquina, incluindo Modelos Lineares Generaliza-
dos (LM), K-vizinhos mais préximos (KNN), Médquinas de Vetores de Suporte (SVM), Arvores
de Regressao (RT) e Rede Nerural Convolucional (CNN) , formando um ensemble para deteccdo
facial de acromegalia. Além das alteragdes faciais tipicas, os sintomas e sinais da acromegalia
também incluem a estimulag¢do do crescimento de muitos tecidos, como pele, tecido conjun-
tivo, cartilagem, ossos, visceras e muitos tecidos epiteliais. O melhor resultado dos métodos
propostos mostrou uma sensibilidade de 96% e uma especificidade de 96% [13]].

Outro estudo buscou o desenvolvimento de um programa de computador que em seus testes
separou 24 fotografias faciais de pacientes com acromegalia das de 25 fotografias de individuos
ndo acromegéalicos. O ponto principal para o desenvolvimento foi usar um banco de dados
previamente desenvolvido que consistiu em representagdes tridimensionais de 200 cabecas de
pessoas nao acromegélicas. As pessoas foram fotografadas em angulos frontais e laterais dos
rostos. Os pacientes foram agrupados em sujeitos com caracteristicas faciais leves, moderadas e
severas da acromegalia pela impressao geral. Em seguida, analisou-se todas as imagens usando
andlise de similaridade computadorizada baseada em jatos Gabor e funcdes geométricas. O
software classificou corretamente 71,9% dos pacientes e 91,5% dos controles. A acurécia da
classificagdo dos pacientes pela andlise visual foi de 63,2 e 42,1% por especialistas e internistas



gerais, respectivamente. A precisdo da classificacdo para os controles foi de 80,8 e 87,0% por
especialistas e internistas, respectivamente. As maiores diferencas em precisdo entre software
e especialistas e internistas estavam presentes para pacientes com acromegalia leve [[14]].



Capitulo 3

Referencial Teorico

Neste capitulo sdo apresentados importantes conceitos € embasamento tedrico sobre o assunto
abordado na pesquisa em questao.

Os topicos a seguir referem-se, de acordo com a metodologia a ser utilizada para desenvol-
vimento da pesquisa.

3.1 Tomografia Computadorizada

A tomografia computadorizada (TC) é um método de obtencdo de imagens por raios-X. Este
método foi desenvolvido e introduzido na prética clinica pelo fisico Godfrey Hounsfield em
1972 [15]. A tecnologia permitiu aos médicos observar pela primeira vez tecidos do cérebro e
posteriormente de outras partes do corpo sem necessidade de cirurgia.

Para obtenc¢do das imagens, uma radiacdo precisa € emitida pela TC no espago de interesse
do corpo humano, no qual cada estrutura € capaz de fazer absorcao da radiagdo emitida. Maior
radiacdo € absorvida pelas estruturas com maior densidade e, dessa forma, hd menor sensibi-
lizacdo dos detectores que estdo em sua projecao, formando imagens claras. Pouca radiacdo
€ absorvida pelas estruturas com baixa densidade e, dessa forma, hd maior sensibilizacao dos
detectores e imagens mais escuras sao formadas.

Os detectores sao responsdveis pela captacdo da radiacdo que conseguir ultrapassar o corpo
do paciente, portanto, a radiacdo que ultrapassa as estruturas atinge os detectores com intensi-
dade caracteristica a densidade das estruturas estudadas [[16]].

A Unidade de Hounsfield (HU) é uma representacdo numérica em TC das densidades das
estruturas do corpo humano. O ponto de referéncia dos numeros de TC € a agua, tendo esta
o valor zero (0), o osso cortical denso tem valor de +700, ou até +3.000, e o ar que produz a
menor quantidade de atenuacao tem o valor de -1.000 [[17]. Entre esses dois extremos existem
tecidos e substancias com nimeros de TC variados de acordo com suas atenuagdes [18].

A Tabela[3.T)mostra um exemplo de atenuagdes da escala de Hounsfield.

As imagens sdo reconstruidas por meio de cdlculos matematicos e auxilio da anélise bidi-
mensional de Fourier, que consiste em analisar as funcdes de tempo e de espago, somando as
frequéncias e amplitudes. Apds a sua reconstru¢do computacionalmente, cada pixel € atribuido
a um numero de HU [[19]. Feito isso, as graduagdes de tons de cinzas sdo designadas para os
nidmeros de TC [17].

Gordura, musculos e 6rgdos, que se encaixam entre as densidades do osso e do ar, aparecem
com uma variagdo de tonalidades de cinza, como mostra o exemplo dado na Figura[3.1].
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Tabela 3.1: Substancias e valores de unidades de Hounsfield, adaptado de [18]].

Substincia HU
Ar -1000
Pulmio -500
Gordura 0
Agua 15
Fluido cerebroespinhal 30
Rim +30 a +45
Sangue +10 a +40
Miisculo +37 a +45
Massa cinzenta +20 a +30
Figado +40 a +60
Tecidos moles, Contraste +100 a +300
Osso +700 (osso trabecular) a + 3000 (osso denso)
Substancia Tom de cinza
Osso

Agua - Partes moles

Gordura

Ar

Figura 3.1: Exemplo de Unidades de Hounsfild convertidos para tons de cinza, adaptado de
[18]].

A TC se divide em helicoidal e multislice.

TC helicoidal: o sistema espiral ou helicoidal, utilizado a partir de 1990, € possibilitado em
razao da continua rotacao do tubo em volta da drea de interesse. Essa tecnologia permite que
estudos do térax e abdome sejam mais precisos e as reconstrucdes de imagens bidimensionais
e tridimensionais sejam feitas com maior efic4cia [[16]].

O tempo de aquisi¢do sempre deve ser considerado na realizacdo do exame, em virtude da
relacdo do deslocamento da mesa pela espessura do corte utilizado (pitch), capacidade do tubo,
regido e patologia de interesse, tempo de contraste e dose de radiacdo para que assim se otimize
o sistema da TC Helicoidal.

TC multislice: neste método, a tecnologia helicoidal € associada a multiplos conjuntos de
anéis detectores, 0 que permite aquisicdo simultanea de varias informacdes.

Meios de contrastes: sdo substancias quimicas utilizadas nos métodos de diagndstico por
imagem para melhor visualizar estruturas do corpo humano [16]].



3.1.1 Tomografia Computadorizada de Coluna Vertebral

O exame de TC da coluna vertebral € uma forma de se avaliar os 6rgdos, articulagdes, 0ssos €
tecidos moles como musculos, cartilagens e tenddes da regido vertebral.

A conluna vertebral é composta por 32 vértebras separadas por discos fibrocartilaginosos
[20]. E composta por 5 setores:

e Cervical; compde o esqueleto axial do pescoco e suporte da cabecga,
e Torécica; suporta a cavidade torécica,

e Lombar; possibilita a mobilidade entre a pelve e a parte tordcica do tronco e suporta a
cavidade abdominal,

e Sacral; faz a unido da cintura pélvica a coluna vertebral,

e Coccigea; trata-se de uma estrutura rudimentar, mas que tem como fun¢do atuar no su-
porte do assoalho pélvico [20].

I Cervical
Osso
Trabecular Corpo
‘L =. .y Vertebral

- Foracicas -
L1 1 Osso Forame
L2 Cortical Vertebral
L3 | Vértebras
L4 Lombares
L5

= Sacro

" |- Céccix

Figura 3.2: Coluna vertebral - Adaptado de [20].

Pequenos corpos formam as vértebras cervicais, sendo maiores as lombares e sacrais, devido
ao fato do peso do corpo concentrar-se nas vértebras inferiores [20].

As cinco vértebras lombares (L1-L5) tém o forame vertebral pequeno em comparacdo com
o corpo vertebral, este que consiste basicamente de uma massa cilindrica com aparéncia de
esponja por ter pequenas pontes chamadas trabéculas. As bordas das superficies superior e
inferior sdo compostas de osso compacto denominado cortical. Essas vértebras podem variar
consideravelmente de tamanho de uma pessoa para outra pessoa [20].

Virias sdo as doencas que podem acometer regides Osseas, cita-se aqui a osteoporose, do-
enca classificada como primdria ou secunddaria. A primdria pode ser causada p6s menopausa ou
associada a doencas hereditdrias. A osteoporose secunddria pode ser decorrente de uma gama
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de drogas e doencas, como a acromegalia e outras, podendo se sobrepor a um quadro primario

[20].

a)

Figura 3.3: a) imagem TC paciente acromegélico, a) imagem TC paciente ndo acromegalico

b)

As Figuras [3.3} a), e [3.3} b), mostram um exemplo de imagens tomograficas abdominais
de uma pessoa sauddvel e de uma pessoa com acromegalia respectivamente.

3.2 Imagem Digital

Pode-se dar a defini¢do de uma imagem por meio de uma fungio bidimensional f(x,y), na qual
x e y constituem coordenadas espaciais de um plano. A Figura [3.4] exemplifica essa situac@o.
Em qualquer par de coordenadas (x,y), a amplitude de f é denominada nivel ou intensidade de
cinza da imagem nesta posi¢ao.

Uma imagem digital é composta por um niimero finito de elementos, cada um com localiza-
¢ao e valores especificos. Esses elementos sdo clamados em inglés de (picture e element pixel)

[211.
(0,0)

L]
x

L 3

Y

Figura 3.4: Coordenadas espaciais de uma imagem.
Uma imagem pode ter 2¥ niveis de cinza, sendo comum referir-se a ela como uma imagem

k bits. Por exemplo, uma imagem com 256 valores discretos possiveis de niveis de cinza é
chamada de uma imagem de 8 bits. Portanto, cada pixel pode estar associado a um valor da
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escala de cinza entre 0 e (2¥) — 1. Quanto maior o niimero de pixels numa imagem, melhor ser4
sua resolucdo, permitindo uma melhor diferenciacao entre as estruturas [21].

3.2.1 Vizinhanca entre Pixels

Um pixel p na coordenada (x,y) pode ter quatro vizinhos distribuidos por localizagdes horizon-
tais e verticais cujas coordenadas sdo: (x+1,y), (x—1,y), (x,y+ 1), (x,y—1).

Esses vizinhos sdo chamados de vizinhos 4 de p, expresso por Ni(p), ji outros quatro
vizinhos diagonais de p tém coordenadas: (x+1,y+1),(x+1,y—1),(x—1L,y+1),(x—1,y—1),
sdo os chamados vizinhos 8 de p, expresso por Ng(p).

f(x-1,y) f(x-1,y-1) | f(x-1,y) |f(x-1,y+1)
f(x,y-1) f(x,y) f(x,y+1) f(x,y-1) f(x,y) f(x,y+1)
f(x+1,y) f(x+1,y-1) | f(x+1,y) |f(x+1,y+1)
a) b)

Figura 3.5: a) Exemplo vizinhos N4(p), b) exemplo vizinhos Ng(p)

Os pixels p e g sdo 4 adjacentes se, e somente se, g € Ny(p).

Os pixels p e g sdo 8 adjacentes se, e somente se, g € N3(p).

3.2.2 Componente Conexo

Dado um subconjunto de pixels C, dois pixels p e g sdo ditos conectados em C se existe um
caminho entre p e g formado inteiramente por pixels em C [21]].

Para cada pixel p em C, o conjunto de pixel conectados a p define uma componente conec-
tada de C. Se C tem apenas uma componente conectada, entdo ele € chamado de um conjunto
conectado.

c 1 0 1

f—y
|
—
|
j—y
(=

—1
|
T

¢ 1 0 1|1

c 1—1 0 1

c ¢ ¢ 0 0

Figura 3.6: Exemplo de componentes conectados N4(p)
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3.2.3 Distancias entre Pixels

Seja i e j pixels com coordenadas (x,y) e (m,n), respectivamente [21]. Os célculos de distancia
D entre i e j podem ser calculadas como mostram as Equagdes a seguir:

distancia euclidiana;

D j) =/ (x—m)*+(y—n)?, @3.0)
distancia city block ou Manhattan;
distancia chessboard,
D(i, j) = max |x —m|, |y —n|. (3.3)

3.3 Segmentacao de Imagens

A segmentacgdo subdivide uma imagem em regides ou objetos ndo sobrepostos que a compdem.
O nivel de detalhe em que a subdivisdo € realizada depende do problema a ser resolvido [21]].
Existem vérios métodos para desenvolvimento da segmentacdo, como por exemplo a segmenta-
¢do por crescimento de regido, segmentacao por watersheds e o método de limiarizacao, do qual
expOe mais detalhes por ser a base da segmentacdo do algoritmo Otsu utilizado neste trabalho.

3.3.1 Limiarizacao

Uma simples propriedade que os pixels em uma regido podem compartilhar € a intensidade.
Uma forma natural de segmentar essas regioes € através do limiar. O limiar pode criar imagens
bindrias a partir de niveis de cinza, transformando todos os pixels abaixo de um limiar a zero
"0", (preto) e todos os pixels acima desse limiar a um "1", (branco).

Uma vez que g(x,y) constitui uma versdo com limiar global T de f(x,y), tem-se a imagem
segmentada g(x,y) por: g(x,y) =1 se f(x,y) > T ou g(x,y) =0se f(x,y) <T.

O principal problema com o limiar é que neste considera apenas a intensidade, desconside-
rando qualquer relagcdo entre os pixels, portanto, ndo ha garantia de que os pixels identificados
pelo processo de limiarizagdo sejam contiguos [21]].

Outro problema € que o limiar pode ser comprometido por mudancgas na iluminacio, uma
vez que em toda a cena pode fazer com que algumas partes sejam mais claras (na luz) e algumas
partes mais escuras (na sombra), dificultando o processo de segmentacao.

Problemas assim podem ser em partes resolvidos, determinando limiares locais. Ou seja,
em vez de ter um Unico limite global, permite-se que o limite em si varie suavemente conforme
a imagem [21].

3.3.2 Otsu

Levando-se em conta a forma peculiar de embasamento por célculos feitos no histograma de
uma imagem, a variancia entre classes encontra no método Otsu um 6timo aliado em sua maxi-
mizagao.
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A ideia bésica € que as classes com limiares bem estabelecidos sejam distintas em relacao
aos valores de intensidade de seus pixels e, inversamente, que um limiar que oferece a melhor
separacdo entre as classes em termos de valores de intensidade seja o limiar 6timo [21]].

O método Otsu pode ser resumido pelas Etapas seguintes.

1) Calcula-se o histograma normalizado da imagem a ser processada. Denominam-se os
componentes do histograma como p;, sendo i = {0,2,3,..., L-1}.

2) Efetuam-se, utilizando a Equacao as somas acumuladas, P;(k), para k = {0,1,...,
L-1}.

k
Pi(k)=Y pi. (3.4)
i=0

3) Calculam-se com a Equacao as médias acumuladas m(k), para k=0,1,..., L-1,

k
m(k) =Y ip;. (3.5)
i=0

4) A intensidade média global, mg, é data pela Equagdo [3.6

L-1
mg = Z ip,'. (3-6)
i=0

5) O calculo da variancia, Gg(k), deve ser efetuado para k= {0,1,..., L-1}, utilizando a

Equacgdo

[mgPy (k) —m(k))*
Py(k)[1 =Py (k)]

6) Obtenha o limiar de Otsu, k*, utilizando e avaliando a Equagéo para todos os inteiros
de k, cuide-se para que a condi¢@o 0 < P (k) < 1 seja mantida e selecione o valor k que produz
0 mMAaximo 61% (k). Se a maxima nio for unica, obtenha-se k* pela média dos valores de k que

correspondem aos diversos valores maximos detectados.

o (k) = (3.7)

o3 (k") = max o3(k),0 <k <L—1. (3.8)

7) Uma vez obtido k*, a imagem a ser processada f(x,y) é entdo segmentada conforme a
Equagdo [3.9] sendo A(x,y) uma versdo do limiar Otsu.

h(x,y) =1 se f(x,y) > k",
h(x,y) =0se f(x,y) <k". 3.9

3.4 Morfologia Matematica

A morfologia matematica € a parte do processamento de imagem que tem por objetivo extrair
caracteristicas associadas a geometria dos objetos.

12



Tendo-se A e B como conjunto Z2, cujos elementos do conjunto consistem de um vetor
bidimensional com coordenadas (x,y) de um pixel preto ou branco, segundo convencao de uma
imagem.

Caso a imagem seja representada em niveis de cinza, pode-se representd-la como conjun-
tos cujos componentes estio em Z3. Assim, dois componentes de cada elemento do conjunto
referem-se as coordenadas de um pixel, e o terceiro componente corresponde ao seu valor dis-
cretizado de intensidade [21]].

A reflexdo de um conjunto B indicado por B é definido como:

B =w|w = —b, para(b € B). (3.10)

----.b. |
a) b b ¥

Figura 3.7: a) Exemplo de conjunto B, b) exemplo de reflexdo B, adaptado de [21]].

Se B é o conjunto de pixels, que representam um objeto em uma imagem, entdo B é simples-
mente o conjunto dos pontos em B cujas coordenadas (x,y) foram substituidas por (—x,—y). A
reflexdo reflete todos os elementos de B em torno da origem desse conjunto [21]].

A translaciio de um conjunto B no ponto Z = (z1,z2). indicada por (B), é definida como:

(B), =c|lc=b+Z,para(b € B). (3.11)

a) ¥ b) ¥
Figura 3.8: a) Exemplo de conjunto B, b) exemplo de translagdoB,, adaptado de [21]].

Se B é conjunto de pixels que representa um objeto em uma imagem, entéo (B) é o conjunto
de pontos em B, cujas coordenadas (x,y) foram substituidas por (x+z1,y+2z2). A translagdo
transfere a origem de B para o ponto Z.
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A reflex@o e a translagdo de conjuntos sdo amplamente empregadas na morfologia para
formular operacdes baseadas nos chamados elementos estruturantes. Esses elementos estrutu-
rantes sao pequenos conjuntos ou subimagens utilizadas para examinar outra imagem buscando
propriedades de interesse. A Figura [3.9mostra um exemplo de elemento estruturante [21]].

Ponto de
origem
— A
L]
Elemento
estruturante

Figura 3.9: Exemplo de elemento estruturante, adaptado de [21]].

A aplicabilidade utilizando-se elementos estruturantes sobre conjuntos pode se dar pelos
operadores morfoldgicos, erosao e dilatacdo.

3.4.1 Erosao

Tendo Z? os conjuntos A e B, a erosdo de A por B é indicada por:

ASB={Z|(B); CA}. (3.12)

Indica a Equagdo [3.12]que a erosdo de A por B, constitui conjunto da totalidade dos pontos
Z de maneira que A contém B transladado por Z. Exemplo apresentado na Figura[3.10]

a) b) c)

Figura 3.10: a) Conjunto A, b) Elemento estruturante B e c¢) Resultado de (A& B).

A erosdo € uma operagdo de diminui¢do ou afinamento dos objetos da seguinte forma:
1) Considerando a Figura [3.10] primeiramente, crie um novo conjunto fazendo varredura
de B ao longo de A, para que a origem de B passe por todos os elementos de A.
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1) Em cada localizagao da origem de B, marque o lugar como um membro do novo conjunto
(sombreado) se B estiver completamente contido em A [21]].

3.4.2 Dilatacao

Seja novamente com A e B conjuntos de Z2, a dilatagdo de A por B é indicada por:

ADB=Z|(Bz)NA# 0. (3.13)

A Equagio [3.13] tem por base a reflexdo de B ao redor de sua origem, a qual é seguida
da translacdo dessa reflexdo por Z. E entdo a dilatacdo de A por B o conjunto de todos os
deslocamentos Z de maneira que se sobreponham B e A por ao menos um elemento. Um
exemplo de dilatagdo é apresentada apresentado na Figura [3.13].

a) pl e[ 1]
Figura 3.11: a) Conjunto A, b) Elemento estruturante B e ¢) Resultado de (A& B).

A dilatagdo € uma operacao que aumenta ou engrossa os objetos da seguinte forma:

1) Considerando a Figura [3.11] primeiramente crie um novo conjunto fazendo varredura de
B ao longo de A, para que a origem de B passe por todos os elementos de A;

2) Caso B nao esteja completamente contido em A, marque o lugar como ndo sendo um
membro do novo conjunto ( ndo sombreado) [21].

3.4.3 Abertura

Indica-se a abertura do conjunto A pelo estruturante elemento B desta forma:

AoB=(A©B)®B. (3.14)

A abertura de A por B € a erosdo de A por B, seguida de uma dilata¢ao do resultado por B.

3.4.4 Fechamento

Indica-se o fechamento do conjunto A pelo estruturante elemento B assim:
AeB=(A®B)SB. (3.15)

Esta operacdo € representada pela dilatacdo de A por B, seguida pela erosao do resultado por
B [21]].
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3.5 Descritores de Caracteristicas de Imagens

Virios sdo os métodos utilizados como descritores de caracteristicas de imagens, mas as linhas
que se seguem tiveram como foco considerar as andlises de textura e descricdo de caracteristicas
com base no dominio da frequéncia com as transformadas: Transformada Discreta de Fourier
(em imgles Discrete Fourier Transform — DFT), Transformada Wavelet Discreta (em inglés
Discrete Wavelet Transform — DWT) e Transformada Discreta de Cosseno (em inglésDiscrete
Cosine Transform — DCT), considerando-se ainda a andlise no dominio espacial de momentos
de Histograma e na Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (em inglés (Gray Level Co-
occurrence Matrix — GLCM).

3.5.1 Descritores no Dominio Espacial

Dizem respeito ao processamento no préprio plano da imagem. Nesta categoria as abordagens
tém fundamento na direta manipulagdo dos pixels que compdem as imagens [21]. Neste cendrio,
empregaram-se duas abordagens no dominio espacial a fim de descrever a textura das imagens,
sendo: 1) O estudo dos momentos do histograma e, 2) O emprego de descritores tendo como
ponto de partida a GLCM.

Histograma

Histograma representa a distribui¢do estatistica de cinza quanto a seus niveis. Assim, trata-se
de uma representacdo grafica da quantidade de pixels em associacdo a cada graduacdo de cinza
existente na imagem, que pode ser expressa também em percentual da quantidade total de pixels
existentes.

08 —

06 —

04 —|

02 —

Figura 3.12: Exemplo de histograma com imagem de 16 bits.

A extracdo de caracteristicas a partir do histograma de imagens utilizada neste trabalho pode
ser descrita conforme se segue: seja z uma variavel aleatéria denotando a intensidade discreta de
uma imagem e seja p(z;), i = {1,2,...,L — 1} o histograma correspondente, sendo L o nimero
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de niveis distintos de intensidade: o n-ésimo momento de z em torno da média é dado pela
Equacdo [3.16

L

tn(z) =Y ((zi—m)")pzi. (3.16)

i=0

Onde: (m) é o valor médio de z, ou seja, a intensidade média dos pixels da imagem,

L
m= ZZiP(Zi)~ (3.17)
i=0

A uniformidade da imagem pode ser obtida pela Equagado (3.18] a seguir,

L1
uniformidade = Z P2 (zi). (3.18)
i=0
A entropia — medida de variabilidade nos niveis de intensidade das imagens — é dada pela
Equacao [3.19,

L-1
entropia(z) = Z p(zi)(logy) p(zi). (3.19)
i=0
Variancia é representada por, o?(z) = p(z), uma medida de contraste de intensidade que
pode ser atribuida aos descritores de suavidade relativa.
Mediana se refere a medida de tendéncia central que mostra o valor do meio em uma amostra
de informacdes [21].

Matriz de coocorréncia de Niveis de Cinza

A GLCM ¢ um método estatistico para extracao de caracteristicas com capacidade para analisar
as coocorréncias existentes entre pares de pixels. O algoritmo para geracdo de uma GLCM a
partir de uma imagem em nivel de cinza faz uma varredura na matriz que representa a imagem
e determina, para cada combinacdo de niveis i e j, a quantidade de coocorréncias que existem
entre eles considerando uma distancia d e uma orientagdo 6.

A varidvel 0 pode assumir as orientagdes de (0° ,45°,90° e 135°), a Figuraexempliﬁca
os valores de orientacdes 0 [?].

13509 90° 450
e | A 1
R S 0o°
ST

Figura 3.13: Exemplo das orientacdes 8 da GLCM.
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O exemplo apresentado na Figura [3.14} a) mostra uma matriz de pixels de tamanho (5 x 8).
Considere que esta matriz seja normalizada contendo apenas 4 niveis de cinza representados
pelos valores das células. A sua GLCM ¢ representada pela Figura [3.14} b), uma matriz de
tamanho referente a quantidade de niveis de cinza da matriz de pixels.

Matriz de pixels GLCM d=1 e angulo 0°
34 33 <+ 35 38 35 33 34 35 38
34 33 33 38 38 33 2 1 3 2
35 38 33 34 33 34 6 0 0 0
35 35 38 34 33 35 0 2 2 6
35 34 33 <+ 35 38 38 1 1 3 3
33 33 <~ 35 38 38
35 38 38 35 34
a) 34 33 38 35 35 b)

Figura 3.14: a) Matriz de pixels, b) GLCM

A matriz apresentada na Figura[3.14} b) ¢ uma contagem de quantas vezes os pares de pixels
coocorrem na matriz representada pela Figura[3.13} a), por exemplo: os valores hachurados em
amarelo na Figura[3.13} a) representam as coocorréncia de pixels de valor 33 seguido de pixels
de valor 35, considerando uma orientag¢do 6 = 0° e distancia d=1. A contagem das coocorréncias
sdo transferidas para a GLCM, por exemplo: os pixels de valor 33 seguidos de pixels de valor
35 coocorrem por 3 vezes, como mostra a GLCM representada pela Figura[3.14} b).

Uma vez que a GLCM ¢é preenchida, aplica-se a ela célculos estatisticos para levantar as
caracteristicas mais relevantes da textura. A partir da GLCM, Haralick e colaboradores, es-
tabeleceram 14 descritores de estatisticas para extracdo de textura. Das medidas estatisticas
propostas pelo autor, foram utilizadas as que se seguem: (correlacio, contraste, uniformidade,
entropia, homogeneidade e diferenca inversa) [22].

Descritores de haralick: seja P(i, j) a GLCM, e N, o nimero de niveis discretos de in-
tensidade de uma imagem. u é a média de P(i, j), Uy(i) representa a média da linha [i], u, (/)
representa a média da linha [j], () € igual ao desvio padrdo da linha i, e o, (/) ¢ igual ao
desvio padrédo da coluna [j].

Correlagdo — medida de quao relacionado esta um pixels com seu vizinho em toda imagem:

Ny «Ng @opyie - . .
Zi:g1 jil ijP(i, j) — I-Li(l).uj(])
correlao = - - (3.20)
ot (i) 0y (/)
Contraste — medida de intensidade entre um pixel e seu vizinho em toda imagem:
Ng NA’
contraste =Y Y [i— jI*P(i, }). (3.21)

i=1j=1
Energia ou uniformidade — medida no intervalo [0,1]. A uniformidade é (1 ) para uma
imagem constante:

n—1n—1

uniformidade =Y. Y P(i, j)*. (3.22)
i=1 j=0
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Entropia — mede aleatoriedade dos elementos da matriz de coocorréncia:

Ng Ng

entropia =Y Y P(i, j)log,[P(i, j)]. (3.23)
i=1j=1

Homogeneidade — medida de proximidade espacial da distribuicdo de elementos da matriz
de coocorréncia, na diagonal. O intervalo de medida € (0,1):

N, N, ..
homogeneidade = i i M (3.24)
Setli—jl
= ‘]7
Diferenca inversa da amostra — (ivglcm):
Ng Ng
—inversa = Z Z (3.25)
i=1j=11+ ( )

3.5.2 Descritores no Dominio da Frequéncia

Consiste, primeiro, em transformar uma imagem no dominio da transformada, realizar o pro-
cessamento nesse dominio e obter a transformada inversa para retornar os resultados ao dominio
espacial [21]].

Transformada de Fourier: é uma ferramenta matemética fundamental na solugdo de pro-
blemas de processamento de imagens digitais [23]. Uma classe particularmente importante de
transformadas lineares bidimensionais 7' (u, v) pode se expressar na forma geral da Equagéo@

M—-1N-1

Z foy (x,y,u,v), (3.26)

x=0 y=0

onde f(x,y) é uma imagem de entrada, r(x,y,u,v) € chamado de kernel de transformagao direta
e a Equacdo [3.26¢ calculada parau=0,1,2,...M—1ev=0,1,2,..N— L.

As varidveis x e y s@o ainda espaciais, enquanto M e N sdo dimensdes de linhas e colunas
de f. As varidveis u e v s@o respectivamente as variaveis da transformada.

T(u,v) é chamado de transformada direta de f(x,y). Dado entdo T (u,v), é possivel re-
cuperar f(x,y) utilizando-se da transformada inversa de T (u,v), como mostra a Equacdo

M—1N—
flx,y) = Z Z s(x,y,u,v), (3.27)

M: :
parax=0,1,2,... M—1ey=0,1,2,....N—1, onde s(x,y,u,v) é chamada de kernel de trans-

formacdo inversa. As Equacdes [3.26/e juntas sdo chamadas de um par de transformadas.
Diz-se que o kernel de transformacao direta € separavel se:

r(x,y,u,v) = ri(x,u)r2(y,y). (3.28)
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Além disso, diz-se que o kernel é simétrico se r; (x,y) for funcional igual a r,(x,y), de forma
que:

r(x,y,u,v) :rl(x,u)rl(y,v). (329)

A transformada bidimensional de Fourier apresentam os seguintes kernels direto e inverso:

r(x,y,u,v) = e_j2n<%+%), (3.30)
€ respectivamente,
s(x,y,u,v) = me’mﬁl‘%?’) (3.31)
Em sua forma polar de representagdo, a DFT bidimensional se d4 por:
F(u,v) = |F(u,v)|e/?0). (3.32)
O espectro de Fourier ou magnitude € dado por:
IF (u, )| = [R2(u,y) + 2 (,v)] 2. (333)

A Figura [3.15] mostra exemplos de espectro de Fourier calculados para duas pequenas ima-
gens.

a) b)

Figura 3.15: a) Figura retangular, b) espectro de Fourier da Figura retangular.

Estimador por periodograma: O conceito de frequéncia estd relacionado com a varia¢ao
da intensidade da funcdo em relacdo ao espaco. Se a variacdo da intensidade dos pixels de uma
regido for grande, a frequéncia da regido serd alta.[23]

Espectro € a descricdo do sinal, consistindo de componentes senoidais em varias frequén-
cias. O estimador por periodograma da densidade espectral de poténcia (PSD) de um dado
processo Y é definido como

L-1

. 1 .
Wep(e™) =71 L y(me ", (3:34)
n=0

onde o subscrito P se origina do nome do estimador. E equivalente a aplicar uma janela retangu-
lar(vetor de caracteristicas) sobre o intervalo 0 < n < (L — 1) do sinal y(n), elevar ao quadrado
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o médulo da transformada de Fourier da sequéncia truncada e normalizar o resultado por um
fator L, para obter entdo a medida da densidade espectral de poténcia .[23]

Transformada DCT: Uma das transformacdes utilizadas com mais frequéncia para a com-
pressdo de imagens € a DCT. Esta transformada é obtida substituindo os kernels iguais nas

Equagdes 328, .29

(3.35)

sendo r(x,y,u,v) = s(x,y,u,v),

1
o(u) = \/jpara u =0,
n
2
o(u) = \/jpam u=12,3..,n—1.
n

Para aplicar a DCT, geralmente a imagem € dividida em blocos de 8 x 8 pixels e a trans-
formada de cosseno € aplicada para cada bloco, como resultado, tem-se uma matriz 8 x 8 de
componentes de frequéncia F (u,v).

O primeiro coeficiente de frequéncia, na posi¢ao (0,0) da matriz de saida, é chamado coefi-
ciente DC. O coeficiente DC € uma medida do valor médio dos 64 pixels de entrada. Os outros
63 elementos da matriz de saida sdo chamados de coeficientes AC. Exemplo representado na

Figura [3.16

!

Figura 3.16: Exemplo de matriz de coeficiéntes DCT com leitura em zig-zag DCT.
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Quando se percorre uma matriz de coeficientes DCT do primeiro coeficiente para o 64° coe-
ficiente de frequéncia, estd se movendo da informacao de frequéncia baixa para a informacdo de
frequéncia alta. Os coeficientes de frequéncia mais alta sdo gradativamente menos importantes
para a qualidade percebida da imagem.

Exceto para o coeficiente DC, que neste trabalho é descartado, os 63 coeficientes AC sdao
lidos usando a varredura zig-zag, transformando a matriz em um fluxo de dados ajustado para
célculos estatisticos.

Transformada Wavelet: as wavelets diferem da transformada de Fourier uma vez que
permitem, para além de obter informagdo do dominio da frequéncia, também obter informacgao
do dominio do tempo.

Para decompor uma imagem bidimensional pode-se usar a transformada wavelet em duas
dimensdes, para isso sdo necessarias uma fungio de escala bidimensional, @(x,y) e trés wavelets
bidimensionais w (x,y), ¥ (x,y) e P (x,y).

Essas wavelets medem variages de intensidade das imagens ao longo das direcdes: w7,
mede variagdes ao longo de colunas, w" mede variages ao longo de lindas e yw? corresponde
a variacoes ao longo de diagonais.

Dadas as fungdes wavelet de escala, estende diretamente a DWT unidimensional para a
DWT bidimensional [21]].

Primeiramente definem-se as funcdes de base escalonadas e transladadas:

Ojmn(X,y) = 2%<p(2"x— m,2/y —n) (3.36)

Wimn(,y) = 229(2x —m, 20y — n). (3.37)

Sendoi = H,V,D, indice que identifica as wavelets separaveis e direcionalmente sensiveis,
tem-se que:

o vl (x,y)=w(x),0(y),
o v/ (x,y)=0(y), ¥(x),
° l//D(x,y)=1I/(x)7(P(Y)-

A transformada wavelet discreta da imagem f(x,y) de tamanho M x N é dada como:

W (jom,n) = i Z X,9)@jo mm(X,), (3.38)
M— _
© ) x=0 y=0
Wi (j.m.n FO)W (3.39)
vl )= MNMZINZI i)

onde jo é uma escala inicial arbitrdria e os coeficientes W ¢ ( jom,n) definem uma aproximagio
de f(x,y) na escala jo. Defini¢bes horizontais, verticais e diagonais de f(x,y) para escalas
J > jo é dado por WJ,( j,m,n). Geralmente define-se jy e seleciona-se N=M=2’, de forma que J
=0,1,2,....J-lem=n= 0,1‘,2,...,21'—1. Dado portanto, W e Wli,(j,m,n) nas Equacoes ,
é possivel obter f(x,y) utilizando a transformada wavelet inversa dada pela Equagio:

f( 7y) \/—ZZW(P Om n)(Pjomm(x y) (340)
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somada a ,
1

4+ Wi (j,mn)y'  (x,y). (3.41)
VMN:'=HZ,{/,DJ'§J’O;; 4 Wimalx:?)

3.6 Analise de Componentes Principais

A Anilise de Componentes Principais, ( em inglés Principal Component Analysis — PCA), é
um método que projeta os dados multivariados em um espago de dimensao menor reduzindo a
dimensionalidade do espago do conjunto dos dados destacando a relagdo das informagdes mais
importantes.

O método PCA estd fundamentado no conceito de covariancia entre as varidveis. Consiste
em fatorar a matriz de dados X, de modo que X = TL” +E, onde L é a matriz dos pesos (mos-
tram as relacdes entre as varidveis), T corresponde as coordenadas das amostras no novo sistema
de eixos (escores) e E a matriz dos residuos [24]. O simbolo 7 é o operador de transposicio de
matriz.

Inicialmente, deve-se calcular a matriz de covariancia, C.

(C)=ElEy/(n—1), (3.42)

sendo E( a matriz pré-processada e n é o nimero de linhas da matriz. Em seguida calculam-se
os autovalores e autovetores normalizados de C.

CL=AL, (3.43)

onde A € a matriz diagonal dos autovalores. Cada autovetor L € um vetor de pesos de uma
componente principal. Cada autovalor A fornece a quantidade de varidncia explicada pela res-
pectiva componente, de modo que PC1 tem o maior autovalor, PC2 o segundo maior, e assim
sucessivamente [25]].

3.7 Aprendizado de Maquinas

Uma das tarefas do aprendizado de mdquinas se aplica ao reconhecimento de padrdes, sendo
este definido formalmente como o processo pelo qual um padrao/sinal recebido € incluido a
uma classe dentre um numero predeterminado de classes [26].

Um classificador realiza o reconhecimento de padrdes passando inicialmente por uma etapa
de treinamento, durante a qual se apresenta ao classificador um conjunto de padrdes de entrada
com a categoria a qual cada padrdo particular pertence. Em seguida, apresenta-se ao classifica-
dor um novo padrdo ainda ndo visto, mas que pertence a mesma populacio de padrdes utilizada
para treinar o classificador. Portanto, o classificador deve ser capaz de identificar a classe da-
quele padrao particular baseando-se na informacdo que ele extraiu dos dados de treinamento
[26].

Estudos apresentam uma grande variedade de elementos de aprendizagem de mdquinas.
Para compreendé-los, € ttil ver como sua estrutura € afetada pelo contexto em que eles irdo
operar.

O campo de aprendizagem de maquinas normalmente distingue trés casos: aprendizado por
reforco, aprendizado nao supervisionado, e supervisionado [26].
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Aprendizagem por reforco: este aprendizado, em vez de ser informado sobre o que fazer
por um instrutor, este inclui o problema de aprender como o ambiente funciona, € realizado pela
interacdo continua com o ambiente, visando sempre minimizar um indice escalar de desempe-
nho.

Aprendizagem nao supervisionada: envolve a aprendizagem de padrdes na entrada, quando
ndo sdo fornecidos valores de saidas especificos. Portanto, ndao sdao fornecidos ao classificador
exemplos rotulados da funcdo a ser aprendida.

Aprendizagem supervisionada: envolve a aprendizagem de uma fung¢ao a partir de exem-
plos de entradas e saidas, envolve o fornecimento de uma resposta desejada ao classificador
por cada vetor de treinamento, ou seja, ha exemplos rotulados da funcao a ser aprendida pelo
classificador.

Um modelo de aprendizagem supervisionada consiste de trés componentes inter-relacionados:

1 ) Ambiente, o qual fornece um vetor x com uma fun¢do de distribuicdo cumulativa fixa,
mas desconhecida Fy(x).

2 ) Professor, fornece uma resposta desejada d para cada vetor de entrada x recebido do
ambiente.

3 ) Classificador, este consiste no algoritmo de aprendizado o qual € capaz de implementar
um conjunto de fun¢des de mapeamento de entrada e saida descritas por: y = F(x,w), onde y
¢ a resposta real produzida pelo classificador em resposta a entrada x, € w € um conjunto de
parametros livres selecionados do espago de parametros (pesos).

O problema da aprendizagem supervisionada é selecionar a fun¢do F(x,w) que aproxima a
resposta desejada d de uma forma Gtima.

Por escopo do decorrente estudo, a seguir, sdo descritos os algoritmos supervisionados uti-
lizados por esta pesquisa.

3.7.1 Maquina de Vetores de Suporte

Magquina de vetores de suporte (em inglés Support Vector Machine — SVM) € uma técnica de
aprendizado supervisionado estudada e desenvolvida por Vladimir Vapnik[27].

A ideia da SVM € encontrar hiperplanos que separam os dados o méximo possivel dentre
os geralmente intimeros hiperplanos que possam separd-los.

O - \\‘\ .-
.
. . v hiperplano dtimo

.
.,

.

O \‘-\‘!1\_\
% O O O .
> O N

™,

a) b) - ?

Figura 3.17: a) exemplo de varios hiperplanos, b) exemplo de hiperplano 6timo.

24



O ideal € que os hiperplanos de separagdo tenham desempenho tdo bom nos dados de treina-
mento quando na generaliza¢do de desempenho em novos dados de entrada [28]]. A largura do
hiperplano interfere diretamente na probabilidade de ocorrer um erro na classificacdo. Quanto
maior for a distancia entre as margens de separag¢do, mais preciso tende a ser o algoritmo de
classificacdo. Isso mostra que o principal objetivo do SVM € encontrar a maior separacdo entre
as margens das classes analisadas [29].

Durante o treinamento das SVMs, sdo escolhidos entre todos os vetores de treinamento,
aqueles mais importantes no processo de definicdo dos limites de cada classe. Esses vetores
definem o hiperplano 6timo de separacdo. A obtencdo deste hiperplano 6timo estd definido por
meio da minimizagao da fungdo quadratica descrita conforme a Equagdo [3.44]

N
f(x) =Y auyi(h(x),h(x;)) + BO. (3.44)
i=1

onde o e f3 representam os pardmetros encontrados durante o treinamento, e (h(x),h(x)) cons-
tituem os vetores de caracteristicas e y € a definicao de classes [30].

Para os dados ndo linearmente separdveis, a SVM trabalha para que estes sejam linearmente
separdveis usando func¢des kernel. Essas fungdes dependem de duas operagdes matematicas:

1) O mapeamento ndo linear de um vetor de entrada para um espago de caracteristicas de
alta dimensionalidade.

2) A constru¢do de um hiperplano 6timo para separar as caracteristicas adquiridas no passo

Virias s3o as fungdes que podem ser disponibilizadas para o kernel, mas, por escopo deste
trabalho, cita-se a fun¢do Linear, recomendada quando a separagdo linear dos dados for direta e
a funcdo de Base Radial (RBF), utilizada em casos de nao linearidade de separacdo dos dados.

3.7.2 K-Vizinhos mais Proximos

Os algoritmos K-Vizinhos mais Préximos (em inglés K-Nearest Neighbor — KNN) estdo entre
os mais simples dos algoritmos de aprendizado de maquina. A ideia € memorizar o conjunto
de treinamento e depois prever o rétulo de qualquer nova instdncia com base nos rétulos de
seus vizinhos mais préximos no conjunto de treinamento. A ldgica por trds de tal método é
baseada na suposicdo de que os recursos que sao usados para descrever os pontos de dominio
sdo relevantes para suas rotulacdes de uma maneira que faz com que pontos préximos tenham
o mesmo rétulo[31]]. Portanto, o KNN € baseado na medi¢ao das distancias entre os dados de
teste e cada um dos dados de treinamento para decidir a saida final da classificacao.

Funcgdes de distancia: a métrica geralmente utilizada pelo KNN para o célculo de distancia
D entre dois pontos € a distancia euclidiana.

A escolha de K define a localidade do KNN. A Figura [3.18]apresenta um exemplo de classi-
ficacdo com dois rétulos de classe e K = 7. No exemplo, sdo aferidas as distancias de uma nova
amostra, representada por um quadrado, as demais amostras de treinamento sdo representadas
pelas bolinhas azuis e amarelas. A varidvel K representa a quantidade de vizinhos mais proxi-
mos que serdo utilizados para analisar de qual classe a nova amostra pertence. Com isso, das
sete amostras de treinamento mais préximas da nova amostra, cinco sdo do rétulo A e duas do
rétulo B. Portanto, como existem mais vizinhos do rétulo A, a nova amostra recebera o rétulo
A [31].
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.Rétulo A .Rc’)tulo B

Figura 3.18: Exemplo de K-Vizinhos mais préximos.

3.7.3 Naive Bayes

O objetivo do classificador Naive Bayes € por meio de analises estatisticas das informagdes
coletadas, verificar se uma amostra analisada pertence ou ndo a uma determinada classe [32]].

O Naive Bayes ¢ fundamentado na Equacdo [3.45]

Exemplo da aplicagdo do algoritmo Naive Bayes: sejam x = (x1,x2,...,xd) amostras € R e
sejam as classes cl,c2,...,cn}.

A abordagem Bayesiana supde que as probabilidades de cada classe P(ci) e as densidades
de probabilidade condicionais p(x|ci) de x com respeito a cada uma das classes ci, sendo i =
{1,2,...,n}, sejam conhecidas.

Na auséncia de qualquer outra informacdo, pode se classificar uma amostra x como sendo
da classe ci de maior probabilidade. Porém, dado que x foi observado, o classificador acerta a
classificagdo com probabilidade P(®i), mas erra com probabilidade Y j # i/P(®j).

Como tem-se as condicionais, pode-se utilizar o teorema de Bayes e calcular a probabilidade
P(wilx), ou seja,

P(oi) p(x|wi)
P(x)
na qual P(ci) é a priori, p(x|ci) é a densidade condicional ou verossimilhanga, p(x) = Pcj =

1P(cj)p(x|cj) é a evidéncia e P(ci|x) é a posteriori. Por fim o classificador toma a sua decisao
baseando-se nos valores a posteriori .

P(wilx) = (3.45)
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3.8 Ensemble

Um ensemble de preditores € uma juncdo de vdérios classificadores cujas decisdes sdo com-
binadas por alguma regra para classificar os exemplos de teste [33]. Varios sdo os meios de
programar a combinacio de classificadores, como exemplo, citam-se os métodos seguintes.

e Métodos de combinagao linear: as saidas fornecidas pelos classificadores sdo combinadas
linearmente. Como exemplos de métodos de combinacgdo linear t€ém-se a soma, a média, a
mediana [34].

e Métodos de combinagdo ndo linear: as saidas dos classificadores sdo combinadas de forma
ndo linear, como o que ocorre no uso do voto majoritério [35].

e Métodos baseados em estatisticas: utilizam-se probabilidades ou combinagdes estatisticas
nas saidas geradas pelos classificadores.

Um conjunto de classificadores geralmente mostra um desempenho melhor do que os clas-
sificadores individuais que o compdem. A explicacdo para essa melhoria é dada a seguir.

Suponha que os classificadores bindrios {c1,c2,...,cn} sejam testados tendo como entrada
para classificacdo o conjunto de dados x, o qual possui elementos a serem classificados.

Quando a saida de um dos classificadores c estiver errada para um dos elementos de x, a
maioria dos outros classificadores pode estar correta. Dessa forma, em caso de votacdo majo-
ritiria prevalecem a maioria dos acertos para o elemento classificado, o que pode acarretar em
melhorias para o classificador [33]].

A funcdo do uso de ensemble se faz quando os classificadores individuais ndo sdo suficientes
para classificar completamente todos os exemplos de teste desconhecidos.

3.8.1 Bagging

Para formacgdo do ensemble com o método Bagging, os classificadores sdo treinados de forma
independente por diferentes conjuntos de treinamento conforme o método de inicializacdo.
Para construi-los € necessario criar k conjuntos de treinamento idénticos e replicar esses da-
dos de treinamento de forma aleatéria para construir k classificadores independentes por re-
amostragem com reposicao. Em seguida, devem-se agregar os classificadores por um método
de combinacdo apropriado, tal como a maioria de votos, ou outros modelos de combinacdes,
por exemplo, média e soma [33].

3.8.2 Boosting

A abordagem por Boosting foi proposta por Schapire em 1990. A principal diferenca em re-
lagdo ao Bagging é que os conjuntos de dados reamostrados sdo construidos especificamente
para gerar aprendizados complementares e a importancia do voto é ponderada com base no
desempenho de cada modelo, em vez da atribuicdo de mesmo peso para todos os votos [36].

3.8.3 AdaBoost

O modelo Adaptive Boosting — AdaBoost € uma implementagdo do método Boosting, portanto,
¢ um algoritmo de aprendizagem que tem por finalidade combinar por algum modo as saidas de
varios classificadores fracos buscando alcangar a performance de um preditor forte [36].
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O AdaBoost chama um classificador fraco repetidamente em iteracdes t = 1,...,7. Para cada
chamada a distribuic@o de pesos D; € atualizada para indicar a importancia do exemplo no con-
junto de dados usado para classificacdo. Inicialmente todas as instdncias t€ém os mesmos pesos
e, estes sdo alterados durante o treinamento. Os padrdes que sdo incorretamente classificados
tém os seus pesos incrementados, no entanto, pesos associados a padrdes corretamente classi-
ficados sofrem um decréscimo nos seus pesos correspondentes [36]]. Dessa forma, o algoritmo
de aprendizagem consegue concentrar esforcos nos padrdes mais dificeis de serem aprendidos.

O método para se obter a hipétese final H (x) fornecida pelo AdaBoost se faz por uma com-
binacdo ponderada das diversa saidas das iteracdes, assim, uma votacdo ponderada das T hipo-
teses geradas € realizada para gerar a saida final do classificador [36].

3.9 Medidas de Acuracia em Métodos de Classificacao

Um classificador pode expressar os resultados apresentados na matriz de confusido exemplifi-
cada na Figura[3.19] A matriz de confusdo é uma ferramenta para avalia¢do de modelos estatis-
ticos . As linhas na matriz de confusao representam os valores previstos para o modelo, sendo
que as colunas representam os valores atuais.

Classe esperada

VYERDADEIRO
Posimvo VP

YERDADEIRD
MNEGATIVO VN

g
ﬁ
=

Figura 3.19: Exemplo de matriz de confusao.

Com base nos resultados da matriz de confusdo € possivel calcular as métricas de sensibili-
dade, especificidade e acurécia [37].

Estas medidas podem ser usadas na classificacdo de qualquer entidade, sdo medidas impor-
tantes para selecdo e interpretacdo de testes de diagndstico usados na pratica clinica.

O resultado de um classificador pode ser dado como Positivo (P) ou Negativo (N), as amos-
tras, cujos resultados sdo contrarios aos grupos que pertencem, sao definidas como Falso Nega-
tivo (FN) ou Falso Positivo (FP).

A sensibilidade de um método reflete o quanto este é eficaz em identificar corretamente,
dentre todos os individuos avaliados, ou seja, mede quio eficaz é o resultado positivo para
identificar aqueles com a doencga:

VP
sesnsibilidade = —— . (3.46)
VP+FN
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A especificidade do teste resume quao eficaz € o resultado de um teste negativo na identifi-
cacdo daqueles sem doencga:

VN

_— (3.47)
VN +FP

especificidade =
Acuricia é a proporcdo de acertos, ou seja, o total de verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos em relacdo a amostra estudada:

VP+VN

acurcia = . (3.48)
VP+VN+FP+FN

3.10 Sobreajuste

Sobreajuste, (em inglés overfitting) € uma terminologia que se refere a um modelo classificador
que se ajusta aos seus dados de treinamento, mas, esses conceitos ndo se aplicam a novos dados
de entrada, afetando negativamente a capacidade de generaliza¢do dos modelos [38].

Existem técnicas adicionais que sdo utilizadas para ajudar a encontrar um modelo com maior
generalizacdo e diminuir o sobreajuste. Citam-se aqui os métodos de reamostragem por valida-
¢do cruzada e aumento de dados.

3.10.1 Validacao Cruzada

A técnica de reamostragem mais popular € a validagdo cruzada k-fold, exemplificado na Figura
3.21] Este método permite que se treine e teste um modelo k vezes em diferentes subconjuntos
de dados de treinamento e crie uma estimativa do desempenho de um modelo de aprendizado de
méquina em dados ndo vistos. Primeiramente, divide-se o conjunto de dados N em k subconjun-
tos, k > 1, presumindo que k € divisivel por N. O modelo € treinado com todos os subconjuntos,
exceto um, e o procedimento € repetido para um total de k tentativas, fazendo uso, por vez, de
um subconjunto diferente para a validagdo [30].

Treinamento Teste

L

12 Iteracdo

22 Tteracdo -
3@ Iteracgao .

102 Iteragao -

. J

Figura 3.20: Exemplo de validacao cruzada.
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Leave-One-Out

Outro método de validacdo cruzada é o método leave one out, em que um conjunto de dados com
[N] exemplos, realizam-se[N] testes; para cada teste, usa-se N — 1 exemplos para treinamento e
um exemplo como entrada para o classificador.

Treinamento Teste

Figura 3.21: Exemplo de validagdo leave-one-out.

3.10.2 Aumento de Dados

O aumento de dados, em inglés (Data Augmentation), é uma técnica amplamente usada em
muitas tarefas de aprendizado de mdquina para aumentar virtualmente o tamanho do conjunto de
dados de treinamento e evitar o sobreajuste[39]. As técnicas tradicionais de aumento de dados
para tarefas de classificacdo de imagens criam novas amostras a partir dos dados de treinamento
originais, por exemplo, invertendo, distorcendo, adicionando uma pequena quantidade de ruido
ou buscando por um recorte de uma imagem original.
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Capitulo 4

Metodologia Proposta

A metodologia proposta foi dividida em quatro etapas principais para a classificacdo da acro-
megalia, sendo: 1) Extracdo de caracteristicas com o uso da DFT, DWT [40] e DCT [41]; 2)
Extracdo de caracteristicas de texturas fazendo uso dos momentos de Histogramas e GLCM; 3)
Selecao de caracteristicas fazendo uso da andlise de PCA,[24]; e, 4) Classificacdo das imagens
com o uso de um ensemble formado por classificadores binarios SVM [27], KNN [42], Naive
Bayes [29]e AdaBoost [36].

‘DCT ! ‘i F1]
! ! Analise x1
Imagem ! |
g \DWT X PCA x2
o ' DFT ! i i -
i IGLCM ! j1 x1 s1
S R .Hlstograma- j2 %2 /
oY) L. = Vetor de Q= j3 Qr= x3 "1
e features > - |—PCAD . s2 —» | x2
Base de 22| x11 om . M 2
___________ dados X3
| D1=((p,....pn) (s1_1,...,51n)), | s1,52,...,sm x4
: D2 = ((p1,...,pn) (s2_1,...,52_N)), i subamostras de Qr .
..., Dm = ((p1,...,pn) (sn_1 ...,sn_n)).}
; rh-l quantidade de combinagdes e n a quantidade de amostras | 11

_________________________________________________

Figura 4.1: Diagrama do sistema proposto.

4.1 Banco de Imagens

O banco de imagens utilizado no presente estudo foi composto por duas classes, uma contendo
27 imagens de pacientes com acromegalia, e outra contendo 27 imagens de pacientes ndo acro-
megélicos. Todas as imagens do banco em questdo sido de 16 bits em niveis de cinza, obtidas
por TC em cortes axiais da regidao do abdome. Ambos grupos de imagens sao compostos por
13 individuos do sexo masculino e 14 individuos do sexo feminino.

As imagens foram fornecidas pelo Hospital Universitdrio de Brasilia — HUB, localizado
em Brasilia, Distrito Federal, Brasil. A licenga de uso das imagens para pesquisa se deu pelo
conselho de ética do HUB.
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A base de dados utilizada para treinamento e aprendizado de maquinas se deu por vetores
de features. E um conjunto de descritores estatisticos calculado a partir do espectro e dos coefi-
cientes de transformadas, de histograma e da matriz de coocorréncia da Regido de Interesse (em
inglés, Region Of Interest — ROI) de cada imagem tomografica. Aqui, a ROI foi representada
pela regido 6ssea do corpo vertebral de vértebras lombares (L1- LS), exemplificado na Figura
4.2

Como as estruturas das vértebras obviamente mudam de tamanho de uma pessoa para outra,
naturalmente também variam o tamanho da ROI de uma imagem para outra imagem. Portanto,
para amostrar essa regido, foram feitos testes com as imagens, buscando estabelecer um tama-
nho de corte da ROI que fosse o méximo possivel de se amostrar respeitando as variagdes de
tamanhos das regides de interesses correspondentes a cada imagem da base de dados. Ao final
dos testes, fixou-se o tamanho da amostra em (48 x 48) pixels.

Amostra
48 x48 pixels

Figura 4.2: Regido de interesse da imagem de TC.

4.1.1 Corte Automatico da Regidao de Interesse

O conhecimento da escala de tons de cinza existente nas imagens tomogréficas possibilitou
chegar ao isolamento da regido éssea e ao corte automético da regidao de interesse via cinco
etapas:

1) A partir da imagem original, criou-se uma madscara, a qual foi utilizada para extrair a
localizagdo exata do corte.

2) Para ressaltar a regido 6ssea, converteu-se por limiar os valores das imagens para valores
bindrios. O limiar foi proporcionado pelo algoritmo Otsu[43]], descrito na Se¢do 3.3.2. Como
o nimero de HU para regides 6sseas € maior que o limiar estabelecido pelo algoritmo Otsu,
ressaltou-se em branco a regido Ossea fotografada, sendo esta uma parte interessante para o
corte da ROI conforme exemplificado na Figura 4.3p;

3) Para fundir pequenas descontinuidades que restaram da etapa anterior, aplicou-se um
fechamento morfolégico sobre a imagem mdscara. Para a realizacdo do fechamento, fez-se uso
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de um elemento estruturante quadrético de tamanho [3 x 3] pixels. O resultado dessa operagdo
¢ apresentado na Figura [4.3c;

4) Recursivamente buscou-se pela regido central da maior drea de componentes conexos uti-
lizando vizinhanga Ng(p) apresentado na Se¢@o 3.2.2. Neste momento, aquela regido representa
a parte central do corpo vertebral, o exemplo é apresentado na Figura {.3(d;

5) Apds encontrar o centroide do corpo vertebral apresentado na Figura 4.3, suas coorde-
nadas espaciais sdo mapeadas, a fim de lograr a orientagdo para o corte da amostra da ROI na

imagem original.
. o - e .

closing /
?r::aag;z_’ — connected —
I components

orlgmal image 48 X 48 plxels

Figura 4.3: Fluxograma do corte automatico da ROI.

4.1.2 Extracao de Features

A extragdo de features das amostras da ROI se deu no dominio espacial sobre o histograma, e
ainda sobre o dominio das transformadas DFT, DWT e DCT.

As medidas de texturas calculadas a partir do histograma sofrem limitacdes de ndo carre-
garem informacdes sobre a posi¢do relativa dos pixels em relagdo uns aos outros [44]. Como
um modo de trazer tais informagdes ao processo de andlise de texturas e sanar a deficiéncia em
questdo, fez-se uso de uma segunda abordagem espacial para a extracdo de features, acrescen-
tando célculos com o uso da GLCM.

As seguintes Etapas descrevem como se fez a extragdo de caracteristicas das amostras reti-
radas da ROI das imagens tomograficas.

1) No dominio espacial, calculou-se sobre o histograma das amostras da ROI, um vetor
(vrh), contendo os seguintes features: (entropia, média, mediana, uniformidade e variincia).

2) Aplicou-se a DWT sobre as amostras das imagens, e a partir dos coeficientes resultantes
calculou-se um vetor (vrw) contendo os mesmos features do vetor (vrh), porém no dominio da
transformada DWT.

3) Aplicou-se a transformadas DFT sobre as amostras, e sobre o espectro resultante calculou-
se um vetor (vrf) que também contém os mesmos elementos do vetor (vrh), acrescido do fea-
ture (periodograma).

4) Calculou-se a transformada DCT sobre as amostras da ROI, em seguida, calculou-se
sobre os coeficientes AC um vetor unitdrio (vzd) contendo o feature (entropia).

5) Sobre a GLCM, extraiu-se um vetor de features (vrg), contendo os seguintes features:
(correlacdo , contraste, diferenca inversa, homogeneidade, entropia e uniformidade). Os célcu-
los foram realizados com o operador “um pixel a direita e um pixel abaixo”, ou seja, orientacdo
0 = 135° com um pixel de distancia, (d = 1).

Ao final de todos os célculos, formou-se um vetor Q contendo a unido de todos os features
calculados. Q ={vrhVvrw\V vrfV vrd Vvrg}. O resultado desta unido é um vetor Q contendo
23 features descritos na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Elementos do vetor Q.

Dominio Features calculados
Dominio espacial — histograma | entropia, variancia, uniformidade, média, mediana
Dominio espacial - GLCM correlagdo, contraste, d-inversa, homogeneidade,

entropia e uniformidade
Dominio da frequéncia - DFT | entropia, variancia, uniformidade, média, mediana,

periodograma
Dominio da frequéncia - DWT | entropia, variancia, uniformidade, média, mediana
Dominio da frequéncia - DCT entropia

Mais importante que a quantidade de features obtida estd a importancia que cada uma dessas
caracteristicas contribui para o objetivo de classificar as imagens tomogréficas. No entanto, o
vetor Q pode conter redundancia em que se refere a quantidade de informacdes carregadas por
seus elementos. Tendo vista a escolha dos features mais representativos, fez-se uso da andlise
de PCA, a qual apresenta em ordem de importancia 0s componentes com maior carga em Seus
autovetores.

A partir do cédlculo de PCA, o primeiro componente principal € aquele de maior variancia,
que explique o méximo de variabilidade dos dados, o segundo componente de maior impor-
tancia, o que apresenta a segunda maior variancia e assim sucessivamente, até o componente
principal de menor importancia .

Neste trabalho, utilizou-se os componentes principais que explicam pelos menos 80% da
variagdo total dos dados, como mostra a Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Selecdo de Features PCA com Software Genes - UFV.

Autovalor | Importancia | Destaque | Feature
1 6,18 22,9 % pcl
2 3,29 11,77 % | pc2
3 2,01 7,19% pc3
4 1,89 6,76 % pcd
5 1,77 6,34 % pcS
6 1,59 5,71 % pc6
7 1,33 4,78 % pc7
8 1,26 4,53 % pc8
9 1,17 4,20 % pc9
10 1,01 3,64 % pclO
11 0,95 3,41 % pcll

O resultado da aplicac@o da andlise de PCA ao conjunto Q, resultou em um conjunto redu-
zindo Qr, o qual contém os elementos mostrados na Tabela 4.2.

Foi identificado pelo calculo de PCA, que todos os elementos do conjunto Qr podem ser
importantes para a classificacdo das imagens, no entanto, resta saber qual ou quais sao as me-
lhores combinacdes destes elementos para serem utilizadas para o aprendizado dos classifica-
dores. Sendo assim, combinaram-se os elementos de Qr por meio de uma andlise combinatdria
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simples da seguinte forma: considere que a varidvel n, representa a quantidade de elementos de
cada novo subconjunto que se deseja adquirir, e ¢ representa a quantidade total de elementos de
Qr. A quantidade de combinagdes possiveis se faz pela Equagdo .1 Os valores de n variam de
{2,...,10}. n! e p! sdo nimeros fatoriais ( nimeros naturais inteiros positivos, o fatorial de um
nimero € calculado pela multiplicacdo desse nimero por todos os seus antecessores até chegar
ao ndmero 1).

n!

0= =gy v

4.1.3 Base de Dados Utilizada para Treinamento dos Classificadores

Conforme cada combinacio que se formou com os elementos de Qr formou-se uma base de
dados D.

Divisao da Base de Dados

Conforme cada uma das combina¢des de Qr, separou-se um percentual de 25% da base de
dados D para a formacdo de um conjunto P. O conjunto P foi utilizado para um pré-teste de
classificagao aplicado a todos os modelos de classificadores ( SVM, KNN, NBayes, AdaBoost).

Ap0s a criagdo do conjunto P, fez-se a divisdo do restante da base D em dois conjuntos, um
conjunto de Treinamento (7' R) e outro conjunto de Testes (7'S).

Geralmente, quando se separa um conjunto de dados em um conjunto de treinamentos e um
conjunto de testes, a maior parte dos dados € usada para treinamento e uma parte menor dos
dados € usada para teste. Aqui os dois conjuntos foram divididos com os seguintes tamanhos: o
conjunto 7'R com 64% da informacao da base D e o conjunto 7'S com 36% restantes da base D.

4.1.4 Pré-teste de Classificacao

Com o propésito de identificar qual o melhor subconjunto de Qr a ser utilizado para o apren-
dizado de mdquinas e classificacdo, os classificadores SVM, KNN, Naive Bayes e AdaBoost
foram submetidos a um pré-teste de classificagao.

O pré-teste foi aplicado utilizando-se de conjuntos P formados conforme cada subconjunto
de Or.

4.1.5 Etapas do pré-teste de classificacao

As Etapas do pré-teste forma efetuadas como se segue:

1) Aplicou-se o teste de classificagdo por meio da validacdo cruzada leave-one-out. Fez-se
1sso com todos os classificadores individuais - SVM, KNN, Naive Bayes e Adaboost. Mensurou-
se para cada um dos classificadores a taxa de sensibilidade e especificidade aos testes de pré-
classificacdo realizados;

2 ) Aplicou-se a Etapa anterior para todas as subamostras formadas pelas combinagdes dos
elementos de Qr;

3 ) Para cada modelo classificador SVM, KNN, Naive Bayes e Adaboost, selecionou-se o
subconjunto de Qr considerando a maior sensibilidade e especificidade aos testes realizados.

Os resultados do pré-teste sdo apresentados na Tabela 4.3 .
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Tabela 4.3: Resultado dos classificadores com o pré-teste
Classificador | sensibilidade | especificidade | acuracia
SVM - (Linear) 100 0,14 0,57
SVM - (RBF) 0,14 0,85 0,49
KNN 0,71 0,71 0,71
N-Bayes 0,14 0,85 0,49
AdaBoost 0,85 0,71 0,78

A construcao de um classificador que obtenha um bom desempenho exige uma base de
dados significativa, de preferéncia que apresente todas as instancias,mas, isso nem sempre €
realidade. Ainda que trabalhando com poucos dados, esta Etapa buscou analisar o comporta-
mento dos modelos classificadores diante de uma pequena parcela dos dados, as métricas de
sensibilidade, especificidade e acurédcia foram medidas, e conforme expressos na Tabela 4.3.

A ideia é que os resultados do pré-teste sejam generalizados para testes maiores com um
maior quantitativo de amostras de imagens. E uma forma de verificar o desempenho dos clas-
sificadores individuais, para que posteriormente estes sejam utilizados na formacao de um en-
semble.

4.2 Ensemble

Buscando melhorias na classificagdo das imagens, as saidas dos classificadores individuais fo-
ram combinadas formando um ensemble.

Antes da elaboracdo do ensemble, os classificadores (SVM - KNN , Naive Bayes e AdaBo-
ost) receberam os paramentros obtidos na Se¢do 4.1.5 e foram submetidos a testes individuais
para andlise de desempenho. A ideia € que os classificadores se comportem e apresentem resul-
tados de forma semelhante aos resultados do pré-teste.

4.2.1 Classificacao Individual

A classificacdo individual se fez aplicando o conjunto TR para o treinamento dos modelos de
classificadores, em seguida, aplicou-se o conjunto de dados TS como entrada para testes de
classificacdo. Fez-se isso para todos os modelos de classificadores - (SVM, KNN, Naive Bayes
e Adaboost).

Classificacao Individual Com uso da Validacao Cruzada leave-one-out

A Tabela 4.4 mostra os resultados individuais de classificacao utilizando a validacdo cruzada
leave-one-out tendo como entrada a unido dos conjuntos TR e TS.

Classificacao Individual Com uso da Validaciao Cruzada K-Fold

Os resultados desta classificagdo sdo apresentados na Tabela 4.5, consistindo da média e do
desvio padrao de 10 testes realizados por meio da validacao cruzada k-fold.
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Tabela 4.4: Resultado dos classificadores individuais, leave-one-out.

Classificador | sensibilidade | especificidade | acuracia
SVM Linear 0,95 0,15 0,55
SVM RBF 0,15 0,90 0,52
KNN 0,70 0,55 0,62
N-Bayes 0,20 0,90 0,55
AdaBoost 0,60 0,65 0,62

Tabela 4.5: Resultado dos classificadores individuais.

Classificador | sensibilidade | especificidade | acuracia
SVM Linear 0,90 0,20 0,55
Desvio padrao 0,05 0,05 0,03
SVM RBF 0,20 0,91 0,55
Desvio padrao 0,06 0,06 0,05
KNN 0,67 0,67 0,67
Desvio padrao 0,05 0,05 0,03
N-Bayes 0,25 0,84 0,54
Desvio padrao 0,18 0,13 0,07
AdaBoost 0,74 0,67 0,68

Desvio padrao 0,15 0,18 0,5

Os resultados dos classificadores apresentaram desempenhos semelhantes aos resultados do
pré-teste, ou seja, apresentaram boa generalizagcdo para os novos dados.

4.2.2 Combinacao de Classificadores

O teste classificatério ideal, com 100% de sensibilidade e especificidade raramente existe na
prética, pois, geralmente o aumento da sensibilidade de um teste classificador, pode acarretar
em diminuir a sua especificidade ou vice versa. Esse desbalanceamento pode acontecer con-
siderando apenas quando se trabalha com um tnico classificador. Portanto, contando que é
aceitdvel a combinacdo de classificadores, € possivel criar vertentes de aumento da sensibili-
dade e vertentes de aumento da especificidade, como exemplificado com as classes ficticias A e
B (ndo doentes e doentes) a seguir:

| A ,
Classe Roétulos

Elementos = {x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11} { 00000000000}

Classe B
Elementos ={21,z2,z3,z4,25,26,27,28,29,z210,z11 } {11111111111%}%

Figura 4.4: Exemplo das classes A e B.
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Seja (A) a classe de ndo doentes contendo 11 elementos, e todos esses elementos rotulados
por O.

Seja (B) a classe de doentes contendo 11 elementos, e todos esses elementos rotulados por
1. As classes A e B sdo exemplificadas pela Figura 4.4

Suponha que um classificador /41 tenha classificado as classes (A e B), e seus resultados
sejam os valores apresentados na Figura [4.5]

Classe - A Classe - B Sensibilidade Especificidade Acuracia
Resultadohl1 = [01101110101[11111011111] 0,90 0,36 0,63

Figura 4.5: Resultado do classificador h1

A Figurald.5 mostra que o classificador modelo %1 classificou corretamente 4 elementos da
classe A e 10 elementos da classe B, apresentando alta sensibilidade.

Suponha que um classificador 42 também tenha classificado as classes (A e B), e seus re-
sultados sejam os valores apresentados na Figura

Classe - A Classe - B Sensibilidade Especificidade Acurdcia
Resultadoh2=[10010001010[01111111111] 0,90 0,77

Figura 4.6: Resultados de classificagdo de h2.

A Figura[d.6lmostra que o classificador A2 classificou corretamente 7 elementos do conjunto
A e 10 elementos do conjunto B, apresentando alta sensibilidade e valor mediano de acurécia.

Analisando os dois classificadores hl e h2, viu-se que o classificador 41 apresentou sensi-
bilidade de 90%, em contrapartida, apresentou uma especificidade de 36% e acurdcia mediana,
ja o classificador h2 obteve 90% de sensibilidade e valor mediano quanto as métricas especifi-
cidade e acuricia.

A preferéncia entre os dois classificadores apresentados se dd ao h2 que apresentou melhor
acurdcia. No entando, com a combinacdo destes dois classificadores, é possivel usar o bom
desempenho de /1 quanto a sensibilidade, e criar uma vertente para melhorar a especificidade
do classificador mediano 42 e consequentemente melhorar a sua acurécia. Este procedimento é
descrito a seguir.

Vertente para Aumento da Especificidade

De acordo com o contexto clinico, quanto mais sensivel um teste diagndstico, maior € seu valor
preditivo negativo (maior a seguranga de que a pessoa com teste negativo nao tem a doencga),
isso permite aceitar que os resultados negativos (N) obtidos com o classificador 41 sejam con-
fidveis, logo, € possivel criar uma vertente de aumento da especificidade de um teste da seguinte
forma:
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Se h2 classificar como Positivo - P, aceite,
Se i1V h2 classificar como Negativo - N, aceite.

Esta regra € aplicada coluna por coluna das tabelas de resultados como mostra a Figura {4.7

- Classe - A Classe - B
hi 01101110101|11111011111|Sen5|bllldade EspeCIﬁCldade Acuracia
h2(10010001010{01111111111] 0,9 0,77

Resultado = [00000010000[01111011111] 0,81

Figura 4.7: Exemplo de aumento da especificidade.

A Figura[d.7jmostra o classificador i1 corrigindo erros de classificagdo de 42 e aumentando
de 0,63 para 0,90 a especificidade no resultado final da combinacdo de /1 e h2. Com o aumento
da especificidade, aumenta-se também a acurdcia final.

Vertente para Aumento da Sensibilidade

Suponha que outros classificadores (h3 e h4) tenham classificado as classes (A e B) e /3 te-
nha apresentado alta sensibilidade e valor mediano de especificidade e h4 tenha apresentado
alta especificidade e baixa sensibilidade. Portanto, da mesma forma que se fez combinando
os dois classificadores (h1 e h2), para aumento da especificidade, pode se fazer também com
os classificadores (h3 e h4) para aumento da sensibilidade. Para isso, primeiramente, deve-se
considerar que no contexto clinico, quanto mais especifico for um teste diagndstico, maior é seu
valor preditivo positivo (maior a seguranca de que a pessoa com teste positivo tem a doenga),
isso permite aceitar que os resultados Positivos (P) obtidos com o classificador 74 de alta espe-
cificidade sejam confidveis, logo, é possivel criar uma vertente de aumento da sensibilidade da
seguinte forma:

Se 13 classificar como Negativo - N, aceite,
Se h3 V h4 classificar como Positivo - P, aceite.

Considerando que as saidas dos classificadores sejam ndo correlacionadas, ao final da com-
binagdo dos classificadores - (h1,h2) e (h3,h4), tem-se duas vertentes, uma com a sensibilidade
aumentada e a outra com especificidade aumentada.

4.2.3 Saida do Ensemble

Para a saida do ensemble, fez-se uso de uma votagdo ponderada, aplicando pesos aos classifica-
dores de maior sensibilidade e especificidade constatados durante a fase de pré-teste. Utilizou
também vertentes de aumento da sensibilidade e especificidade como exemplificado a Secao
4.2.2.

O Ensemble se fez como mostra a Figura|4.§]
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ENSEMBLE

[ SVM Linear ] [ SVM RBF ] [ Naive Bayes] E[ SVM Linear ] [ SVM RBF ] Naive Bayes

______________________________________________

Votagdo majoritaria

RESULTADO

Figura 4.8: Exemplo de um ensemble.

Combinacao dos Classificadores que Compoée o Ensemble

1) - Devido a alta especificidade em que os classificadores SVM- RBF e Naive Bayes apre-
sentaram durante a fase de pré-teste e, sabendo-se que quanto mais especifico for um teste
diagndstico maior € seu valor preditivo positivo, classifica-se em Positivo P, se o classificador
SVM- RBF ou o classificador Naive Bayes classificar como P.

2) - Devido a alta sensibilidade em que o classificador SVM -Linear apresentou durante a
fase de pré-teste e sabendo que quanto mais sensivel for um teste diagndstico maior € seu valor
preditivo negativo, classifica-se em Negativo N, se o classificador SVM - Linear classificar
como N.

3) - Em casos contrérios as condi¢des 1 e 2, o resultado do ensemble se faz pela votagao
majoritaria dos classificadores (SVM Linear, SVM RBF, KNN, Naive Bayes e AdaBoost).
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Capitulo 5

Resultados Alcancados

Apesar de geralmente os sistemas de combinacdo de classificadores apresentarem melhores
resultados em comparagdo aos classificadores que o compde, ndo ha garantias que isto ocorra
sempre. Aqui € notdrio que o ensemble possibilitou um aumento considerdvel da acurécia final
da classificagdo quando se compara com os resultados das saidas individuais dos classificadores.
Isso se deu devido a forma como foram combinados os classificadores e também por estes
ndo terem os resultados de suas saidas correlacionadas. As SecOes seguintes apresentam o0s
resultados alcangados com a aplicacdo do ensemble.

5.0.1 Resultados Utilizando Validacao Cruzada K- Fold

A Figura [5.1] apresenta uma matriz de confusdo com a média dos resultados de 10 testes do
ensemble obtidos por meio da validacao cruzada k-fold.

CGlasse esperada

2
2
=

Figura 5.1: Matriz de confusdo com validag¢ao K-Fold

A Tabela 5.1 mostra pelo valor de desvio padrdo que os resultados foram razoavelmente
uniformes aos testes de validagdo cruzada.

As métricas de sensibilidade, especificidade e acuricia foram calculadas para os testes.

Sensibilidade 0,96%; significa que se o resultado do classificador for positivo, hd 96% de
chances de o individuo ser acromegalico e 4% (100-96%) de chances de ser ndo acromegalico.

Especificidade 0,95%; significa que se o resultado do classificador for negativo, hda 95% de
chances de o individuo ser ndo acromegélico e 5% (100-95%) de chances de ser acromegélico.
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Tabela 5.1: Desvio padrao dos testes de classificagdo realizados

sensibilidade | especificidade | acuracia
Resultado 95% 96% 95%
Desvio padrao 0.05 0.07 0,04

5.0.2 Resultados Utilizando Validacao Cruzada leave-one-out

A Figura [5.2] apresenta uma matriz de confusdo dos resultados de testes de classifica¢do utili-
zando a validagdo leave-one-out.

Glasse esperada

2
2
=]

Figura 5.2: Matriz de confusido com validacao leave-one-out

A Tabela 5.2 mostram as métricas calculadas para o teste com valida¢ao leave-one-out..

Tabela 5.2: Resultado do ensemble utilizando leave-one-out
sensibilidade | especificidade | acuracia

95% 90% 92%

Resultado

Sensibilidade 0,90%; significa que se o resultado do classificador for positivo, hd 90% de
chances de o individuo ser acromegélico e 10% (100-90%) de chances de ser ndo acromegalico.
Especificidade 0,94%; significa que se o resultado do classificador for negativo, ha 94% de
chances de o individuo ser ndo acromegélico e 6% (100-94%) de chances de ser acromegélico.

5.0.3 Resultados Utilizando Aumento de Dados e Validacao Cruzada X -
Fold

Os resultados até o momento apresentados foram efetuados sobre um grupo pequeno de ima-
gens.

Os resultados seguintes sdo testes do comportamento do ensemble classificador apds a im-
plementacdo do aumento de dados - data augmentation, o qual foi implementado por meio do
incremento de pequena quantidade de ruidos gaussiano as amostras e também por variedades
de corte manuais da regido interesse.

Os dados foram aumentados como ferramenta para tratamento de sobreajuste. Com o au-
mento foi possivel chegar vertiginosamente a 390 amostras de pacientes acromegalicos € 390
imagens de ndo acromegdlicos.
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Para o aprendizado de méquinas, utilizou-se 70% da informacao para treinamento dos clas-
sificadores e 30% para testes.

A Figura [5.3] apresenta uma matriz de confusdo da classificagdo utilizando 30% da infor-
macao como testes. A classificagdo se fez por meio de 10 testes de validagdo cruzada k-fold
utilizando o ensemble classificador.

CGlasse esperada

2
2
=

Figura 5.3: Matriz de confusdo dados aumentados

Tabela 5.3: Desvio padrao dos testes de classificacdo realizados com aumento de dados

sensibilidade | especificidade | acuracia
Resultado 94% 98% 96%

Desvio padrao 0.052 0.005 0.024

Métricas calculadas para testes com aumento de dados.

Sensibilidade 0,98%; significa que se o resultado do exame for positivo, hd 98% de chances
de o individuo ser acromegélico e 2% (100-98%) de chances de ser ndo acromegélico.

Especificidade 0,94%; significa que se o resultado do exame for negativo, hd 94% de chan-
ces de o individuo ser ndo acromegalico e 6% (100-94%) de chances de ser acromegélico.

Consideracoes Finais

A classificacao final com o aumento de dados apresentou desempenho proximo aos resultados
da classificacdo com uso dos dados reais.

O uso do ensemble reduziu o risco de escolha por um classificador com desempenho fraco.
Outra abordagem que possibilitou a classificacdo das imagens acromegalicas foi o uso de di-
ferentes parametros de treinamento para diferentes classificadores. Em resumo, todo o proce-
dimento da classificacdo se deu pela escolha dos classificadores, a escolha dos descritores de
caracteristicas utilizados e consideravelmente a escolha do método de combinacao dos classifi-
cadores na formagao do ensemble.
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Capitulo 6

Conclusao

A presente dissertacdo teve o objetivo de classificar imagens tomogréaficas por meio do reco-
nhecimento de padrdes e aprendizado médquinas. A doenca classificada foi acromegalia, uma
doenca rara, e por este motivo dificultou os estudos, uma vez que uma grande quantidade de
imagens radioldgicas € dificil de ser encontrada.

Ainda que a quantidade de imagens para o estudo em questao seja pequena para se tratar de
aprendizado de méquinas, este trabalho apresentou dados relevantes quanto a possibilidade de
classificacdo da acromegalia por meio de reconhecimento de padrdoes em imagens tomogréficas.

Foi realizada uma revisao atualizada, abordando diversos conceitos ao estudo em questao,
porém, existe uma escassez de trabalhos cientificos correlatos ao estudo proposto.

Quanto aos resultados obtidos, estes alcancaram os objetivos desejados, ou seja, o estudo
mostrou que € possivel com o auxilio do aprendizado de maquinas, classificar imagens de TC
de vértebras (L1- L5) conforme a presenca ou auséncia da doenca acromegalia. Ainda mais
importante que os resultados conseguidos e apresentados, fica a expectativa de novas pesquisas
relacionadas ao tema, aprimorando técnicas de reconhecimento de padrdes acromegélicos e ao
mesmo tempo possibilitando o crescimento de um banco de imagens tomogréficas em questao.

Esta pesquisa abre também um leque para que outros estudos sejam feitos, considerando-se
outras doengas ou até mesmo o uso de imagens de outros exames radioldgicos para detectar
padrdes em doencas dsseas como, por exemplo, a osteoporose.

Em func¢ao da indisponibilidade de imagens e do tempo de conclusdo desta dissertacdo,
recomenda-se para trabalhos futuros, que se facam testes da metodologia desenvolvida em um
conjunto maior de imagens tomograficas.

Por fim, sugere-se também a possibilidade de testes de outras formas de combinacdo dos
classificadores utilizados na constru¢do do ensemble para possiveis melhorias no sistema de
classificagdo aqui desenvolvido.
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