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Batista, Jodo Lucas de Castro. Segmentacio de Imagens de TC para Anailise da
Pneumonia Acometida pela Covid-19. Trabalho de Conclusao de Curso, Graduagdo em

Engenharia Biomédica, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, 55p., 2022.

RESUMO

A pandemia atual estd matando milhdes de pessoas ao redor do mundo, originada
do virus chamado SARS-CoV-2, a doenga relacionada a ela recebeu o nome, COVID-19.
O SARS-CoV-2 tem sua possivel origem na China em mercados de animais silvestres na
cidade de Wuhan, onde foram detectados os primeiros casos. Os sintomas desta doenga sao
variados, indo de casos leves e assintomdticos aos mais graves como perda de
funcionalidade de pulmdo, a partir disso uma grande variedade de diagndsticos foram
criados ou adaptados para tentar controlar este virus. Uma delas, a tomografia
computadorizada (TC), cujo funcionamento est4 relacionado a ondas de raio-x para captar
tecidos de areas do corpo humano. Para este fim foi utilizado técnicas de processamento
digital de imagens, como segmentagdo e filtros, para selecionar as caracteristicas das
imagens da drea pulmonar, em exames que buscam identificar o diagnostico de COVID-
19. Na avaliagdo do algoritmo, foi utilizado o erro quadritico médio para realizar a
comparac¢do dos resultados obtidos da segmentagdo automatica da estratégia desenvolvida,
com as imagens segmentadas manualmente pelo especialista disponibilizadas na base de
dados. Os resultados obtidos na segmentagdo obtiveram resultados significativos, onde
alcancou valores importantes tanto no célculo do erro quanto na andlise comparativa das

imagens.

Palavras-chave: COVID-19, Tomografia Computadorizada, Processamento Digital de

Imagem, segmentagdo, analise de imagens.
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Batista, Joao Lucas de Castro. Segmentation of CT Images for Analysis of Pneumonia
Affected by Covid-19. Conclusion Work Project, Graduation in Biomedical Engineering,
Federal University of Rio Grande do Norte, 55p., 2022.

ABSTRACT

The current pandemic is killing millions of people around the world, originating
from the virus called SARS-CoV-2, the disease related to it was named, COVID-19.
SARS-CoV-2 has its possible origin in China in wild animal markets in the city of Wuhan,
where the first cases were detected. The symptoms of this disease are varied, ranging from
mild and asymptomatic cases to more serious ones such as loss of lung functionality, from
which a wide variety of diagnoses have been created or adapted to try to control this virus.
One of them, computed tomography (CT), whose operation is related to x-ray waves to
capture tissues from areas of the human body. Thus, this work aimed to treat CT scans for
a more efficient diagnosis of lung diseases. For this purpose, digital image processing
techniques, such as segmentation and filters, were used to select the characteristics of the
images of the pulmonary area, in exams that seek to identify the diagnosis of COVID-19.
In the evaluation of the algorithm, the mean squared error was used to compare the results
obtained from the automatic segmentation of the developed strategy, with the images
manually segmented by the specialist made available in the database. The results obtained
in the segmentation obtained significant results, where it reached important values both in

the error calculation and in the comparative analysis of the images.

Keywords: COVID-19, Computed Tomography, Digital Image Processing, segmentation,

image analysis.
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1. INTRODUCAO

Historicamente o mundo sempre foi assolado por problemas que poderiam
possivelmente dizimar a humanidade, como também toda a vida na terra, e um desses
terrores se chama pandemia. A este respeito, uma doenga pode evoluir para uma pandemia
quando ela atinge uma escala global de infec¢@o, expandindo por vérios continentes € com
facil contaminagdo de pessoa para pessoa. Nesse sentido, inimeras doencas foram um dia
consideradas pandemia, como a Peste Negra que teve seu inicio na Asia, em meados de
1300, se expandindo até¢ a Europa matando 20 milhdes de pessoas, aproximadamente 25%
da populacdo mundial e a gripe espanhola, na sua época infectou em torno de 500 milhdes
de pessoas, teve um periodo de agdo entre 1918 a 1920, com o ntimero estimado de mortos
de 50 milhdes de pessoas (SCHUELER, 2021).

Infelizmente, estamos vivenciando uma nova pandemia chamada de COVID-19,
causada pelo virus SARS-CoV-2, originado possivelmente de animais silvestres
localizados no territério China. Pouco tempo depois da sua descoberta, esta doenca
assolava a maioria dos continentes, matando milhdes de pessoas. Os seus sintomas podem
variar de leve (febre e dor na garganta) ao critico (sindrome respiratéria aguda grave,
parada respiratoria, entre outros) (BALUT, 2020).

Portanto, para que um problema biologico de escala mundial como esse seja
controlavel, existe a necessidade de ter uma via eficiente de diagnosticos. Pois, s6 pode
usar métodos preventivos em larga escala quando se tem a informa¢ao de quantas pessoas
estdo sendo infectadas e como acontece. Exame de sangue, detec¢do de anticorpos,
deteccdo de RNA, exames de imagens, sdo alguns dos tipos de diagndsticos mais comuns
utilizados no controle do COVID-19. Em especifico, os exames de imagens utilizados para
este diagndstico, podem ser de ultrassom, ressondncia magnética, raio-x e tomografia
computadorizada (TC) (KEVADIYA, 2021).

Os diagnosticos por imagens, s6 foram possiveis por causa de uma vasta evolucao e
inovacdo em varias areas da ciéncia. Uma forma de analisar computacionalmente essas
imagens vem sendo bastante utilizadas através das técnicas de processamento digital de
imagem (PDI).

Uma das técnicas de PDI utilizada na literatura denominada segmentacdo, foi
definida como um conjunto de técnicas aplicadas em uma imagem ou sinal, realcando ou

separando algumas caracteristicas especificas, tendo como objetivo a extracdo de
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informagdes importantes que talvez ndo seria possivel com o dado original. Propriedade
interessante na obten¢do das informacdes significativas na imagem, como uma avaliagdo
inicial para fornecer ao especialista (KHAN, 2013).

Portanto, o uso de técnicas de PDI para ajudar no auxilio ao diagnostico precoce do
COVID-19 se torna relevante. Por ser uma patologia nova, muitos estudos nesta area estao
sendo realizados para tentar amenizar a crise mundial que esse virus causou.

Diante deste contexto, este trabalho visa o uso dessas técnicas para realgar e tratar
caracteristicas pulmonares originadas das imagens de tomografia computadorizada do
torax, através de uma estratégia algoritmica automdtica, com o intuito de auxiliar no

diagnostico.

1.1. OBJETIVOS
1.1.1. OBJETIVOS GERAL

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma estratégia algoritmica de
segmentacdo automatica, para realcar as caracteristicas significativas nas imagens de TC

do torax de pessoas acometidas pela COVID-19.
1.1.2.  OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi necessario discorrer dos seguintes

pontos, relacionado ao projeto:
1. Realizar a revisdo bibliografica, nas areas envolvidas no trabalho.
2. Selecionar uma base de dados.
3. Estudar técnicas de processamento digital de imagens.
4. Selecionar linguagem de programacao a ser utilizada no projeto.
5. Estudar e implementar uma estratégia algoritmica.
6. Testar e validar o algoritmo.

7. Comparar o resultado obtido com modelos da base de dados.



1.2. ESTADO DA ARTE

Rajinikanth. (2020), usou técnicas relacionadas a processamento digital de imagens
para extrair caracteristicas do COVID-19 de exames de tomografia computadorizada. Para
o estudo foi usado uma base de dados da Organiza¢do Radiopaedia com imagens variadas.
Os métodos de PDI usados para realcar a imagem visa somar o filtro OTSU com o
Harmony Search Optimization e para segmentar a regido infectada foi utilizado a técnica
watershed. Com os resultados, foi possivel também calcular a situagdo do pulmio em
relacdo a porcentagem dele ocupado pela infeccgao.

Makaju. (2018), identificou quais sdo os melhores métodos para a segmentagdo e
pré-processamento de imagens de cancer obtidas por tomografia computadorizada. De
acordo com os autores o método mais usado e prevalente na época, apresentava muitos
erros nas imagens resultantes, por isso foi proposto um outro método de segmentagdo,
usando mediana, gaussiana, e watershed, obtendo acurécia de 92%.

Tripathi. (2019), comparou diferentes tipos de segmentagdo para a deteccdo de
cancer pulmonar, utilizando exames de tomografia computadorizada. As técnicas utilizadas
nesse trabalho foram: Otsu, detec¢do de bordas, watershed, binarizagdo simples, e
segmentacdo baseada em Equacdo Diferencial Parcial (PDE). Foi observado nos resultados
que a tomografia computadorizada tornou o exame em que o tumor foi segmentado mais
facilmente e a técnica que obteve resultados relevantes foi a segmentagao watershed.

Yao. (2021), propds métodos de segmentagdo para tomografia computadorizada de
pulmao, utilizando de referéncia padrdes normais e anormais de voxel (pixel com trés
dimensdes). O autor utilizou da seguinte premissa, se todos os voxels que se comportam
de forma normal forem identificados, os voxels anormais serdo as areas afetadas por
alguma patologia. A rede neural denominada NormNet foi a utilizada para fazer a
classificagdo. Em seus resultados obteve um aumento em sua eficiéncia comparado a
outros modelos, com a possibilidade de expansdo para outras doengas pulmonares.

Shariaty. (2019), apresentou o reconhecimento e a segmentacdo de nddulos
pulmonares vindas de tomografia computadorizada. No pré-processamento foi utilizado a
técnica threshold para separar o que era tecido pulmonar dos restos das estruturas. Fez uso

do processamento morfolégico e um algoritmo de reconstru¢do. Os autores observaram



que o sistema criado teve resultado semelhante aos algoritmos mais complexos em relagao
a sua eficiéncia e velocidade de processamento.

Raj. (2020), fez uso do Fuzzy C-means para a segmentacao de doencas no pulmao.
Este trabalho separou o background da é4rea pulmonar em imagens de tomografia
computadorizada, onde utilizaram a segmenta¢do baseada em clustering e morfologia
matematica para real¢ar algumas caracteristicas de borda. Foi descrito pelos autores o
desafio de segmentar exames de pulmdo, por existir similaridade entre os tecidos, um
baixo contraste e possuir ruido na imagem. Com o algoritmo desenvolvido as imagens
resultantes obtiveram uma melhora de 1.67%, considerando as caracteristicas das doengas
pulmonares observadas nos exames.

Li. (2021), em seu trabalho desenvolveu um algoritmo usando técnicas de
aprendizado de maquina denominado Hybrid Adaptive Feature Selection (HAFS) para o
reconhecimento de lesdes causadas pela doenca COVID-19 em exames de tomografia
computadorizada. Esse algoritmo procurou destacar as quatro lesdes mais comuns nesse
tipo de imagem. A base de dados utilizada, possuia 319 pacientes, somando 3734 lesodes
por todos os slices. Como resultado obteve acuracia de, 93.06%, 96.84%, 99.58% e
94.30%, dentre as 4 principais lesdes.

Zhao. (2021), descreveu o desenvolvimento de um algoritmo de segmentacdo para
detectar automaticamente lesdes em imagens radioldgicas do térax em pessoas acometidas
com o COVID-19, para isso foi usado 112 scans de tomografia computadorizada. A rede
escolhida para a extracdo de caracteristicas foi a 3D V-net, comparando seu resultado com
uma segmentagdo realizada manualmente pelo especialista. Os resultados obtidos

mostraram uma especificidade de 0.92 e uma sensibilidade de aproximadamente 0.96%.

1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

Para a implementagdo dessa metodologia, foram realizadas pesquisas para
compreender melhor algumas condigdes pulmonares que possam trazer risco ao paciente,
com a finalidade de idealizar um método computacional capaz de auxiliar no diagnostico e
facilitar o acompanhamento de pacientes em tais situacdes. Portanto, este trabalho esta
organizado em 5 secdes, descritas a seguir. A secdo 2 descreve a patologia a ser estudada,
em relacdo a sua origem, forma de tratar, diagnostico e caracteristicas em exames de

imagem. A secdo 3 descreve as técnicas de processamento digital de imagens usadas no



trabalho. A secdo 4, apresenta a base de dados selecionada, como também, detalha a
estratégia algoritmica criada. A secdo 5 aborda e discute os resultados obtidos a partir do
processamento das imagens dos exames de TC do térax. Por fim, a seccdo 6 expdem a

conclusdo e trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. CARACTERISTICAS GERAIS

O virus SARS-CoV-2 foi inicialmente identificado no final de 2019, onde alguns
casos de uma pneumonia atipica foram reconhecidos em cidaddos chineses, em especifico
na cidade de Wuhan. Com a propagacdo desse virus, em marco de 2020 foi declarada
pandemia pela Organizagdo Mundial de Saude (WHO) (SANTOS, 2020).

Ainda ha incerteza com relacdo a origem do SARS-CoV-2, portanto, foi
investigado um mercado em Wuhan, onde se vendia animais silvestres como morcegos,
cobras e outros animais. Essa investiga¢do expds a proximidade do genoma do SARS-
CoV-2 com alguns virus tipicos de morcegos (LOTFI, 2022; SANTOS, 2020).

Ao analisar esse genoma do virus foi possivel notar uma similaridade de 88% com
os virus bat-SL-CoZ C 45 e bat-SL-CoZ XC21, no caso do virus CoV RaTGl13 a
semelhanca chega a ser de 92%. Pela proximidade dos primeiros casos a essa feira em
Wuhan, ndo foi descartada a possibilidade de um portador intermediario, sendo o mais
suspeito o animal da espécie pangolim, outros possiveis portadores seriam cobras e
tartarugas (LOTFI, 2022).

Ademais a transmissdo dessa doenga pode ocorrer de diferentes formas (Figura 1),
sendo a mais comum pelo ar, como espirro, tosse e fluidos corporais. O SARS-CoV-2
consegue ficar suspenso no ar por aproximadamente 3 horas. Outra forma bastante comum
de transmissdo pelo ar foi atribuida aos procedimentos odontoldgicos, onde esses casos
necessitam de um cuidado maior tanto para o paciente quanto para o profissional. Contato
em superficies e subsequente na sua propria mucosa (nariz, boca e olhos) também se
considera uma forma de propagacao, neste caso o virus tende a permanecer em objetos de

4 a 72 horas dependendo do material da superficie (KARIA, 2020).

Figura 1: Formas de transmissao do COVID-19.

PRINCIPAIS FORMAS DE
TRANSMISSAO DO NOVO CORONAVIRUS

Fonte: (SINDMEDICO, 2021)



2.2 SINTOMAS

O periodo de incubagdo do COVID-19 gira em torno de aproximadamente 5.2 dias,
podendo se estender at¢ 14 dias. Com estudos de exames usando tomografia
computadorizada pode se perceber alguns padrdes na evolucao da doenga sendo, até 4 dias
equivale ao estagio inicial, de 5 a 8 dias comega a progressdo dos sintomas, o pico sendo
entre 9 ¢ 13 dias de infectado (NICOLA, 2020).

O grau de severidade dos sintomas tem uma varidncia grande, justificado pela
quantidade de varidveis que altera como o virus ird se comportar dentro do corpo humano.

Os sintomas (Figura 2), e sua gravidade podem ser divididos em (BULUT, 2020):

e Assintomatico: Sem nenhum tipo de sintoma clinico.

e Leve: Febre, dor na garganta, tosse, coriza nasal etc.

e Moderado: Pneumonia, febre e tosse.

e Severo: Progressao rapida da doenga, hipoxemia e saturagcao do oxigénio abaixo de
92%.

e Critico: Sindrome respiratoria aguda grave, parada respiratdria, entre outros.

Figura 2: Frequéncia dos sintomas em pacientes com COVID-19.
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Fonte: Adaptado de (SHOAIB, 2021)

Uma caracteristica importante dessa nova pandemia tange a relacdo entre a
severidade dos sintomas e algumas condi¢des que acometem a populagdo, chamadas de
comorbidades. Nesse conjunto de comorbidades existe uma grande variedade de
condi¢des, sendo algumas delas, doencas nos rins, obesidade, condi¢cdes neuroldgicas,
diabetes, entre outras. Por tanto, pessoas que sofrem com isso, devem tomar um cuidado
extra para que nao haja nenhum tipo de complicacdo vinda de um teste positivo para essa

nova doenga (CDC, 20222).



Outra comorbidade bastante grave esta relacionada com a faixa etéria (Figura 3). A
maioria dos casos de COVID-19 foram de pessoas entre 30 e 40 anos, contudo os casos
mais severos foram em pessoas acima de 50 anos e em relagdo a parte mais jovem da
populacdo teve mais casos assintomaticos (SHOAIB, 2021).

Figura 3: Distribuicio de idade de acordo com a severidade dos sintomas.
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Fonte: Adaptado de (SHOAIB, 2021)
2.3. DIAGNOSTICO

Por ser uma nova patologia, diferentes tipos de métodos de detec¢do foram
rapidamente criados, com o objetivo de iniciar o tratamento de forma mais eficaz e para o
controle da quantidade de pessoas infectadas dentro de uma populagao.

O RT-PCR, teste que utiliza um cotonete para retirar uma amostra da mucosa nasal
que serd analisado para saber se existe a presenga do virus no corpo (LIU, 2020). Outro
tipo de teste laboratorial pode ser referido através de anticorpos, onde sdo feitos utilizando
uma amostra do sangue de uma pessoa para saber a presenca de anticorpos o qual estdo ou
estiveram combatendo o virus podendo ser feito com no minimo uma semana da presenca
de sintomas (KEVADIYA, 2021).

Outra forma de examinar um paciente pode ser através de uma imagem, como por
exemplo o raio x. Esse exame pode vir somado a outros tipos de teste para obter um
diagnéstico definitivo da doenga, caso tenha sido apresentado sintomas (DENNIE, 2020).
Apesar de muito usado em problemas respiratorios, tende a ser mais Util com casos mais
graves da doenca, visto que as caracteristicas visuais de um exame sdo mais proeminentes
nesta fase. Contudo, o raio-x nao exclui outras doengas respiratorias no qual apresentam as

mesmas caracteristicas do COVID-19 (Al 2020).



A tomografia como o raio-x tem uma sensibilidade baixa em diferenciar entre uma
pneumonia comum e a causada pelo COVID-19. Este fato pode ser confirmado pela grande
variacdo no periodo em que as caracteristicas da doenga sdo achadas no paciente. Pode
tanto vir a aparecer depois dos sintomas, como também em pacientes assintomaticos
(ZHOU, 2020). Contudo ver se necessario o uso desses exames radiograficos para
acompanhar a evolugdo e a severidade da doenca, pois uma grande gama de pacientes
acometidos pelo COVID-19 sofrerd alteragdo pulmonar, numero chegou a 97%
(MINISTERIO DA SAUDE, 2020).

Enquanto a ressondncia magnética (RM) normalmente tem uma visualiza¢do de
tecidos moles bem maior do que a tomografia computadorizada. Por tanto a observagdo de
células inflamatorias, causadas por substincias liberadas pelo virus, tende a ser mais
indicada neste tipo de exame (KEVADIYA, 2021). Todavia, ndo tem recomendacdo para
exames de pacientes com COVID-19, pois a dedetizacdo de uma RM tem complicagdes
intrinsecas ao uso e leva mais tempo, diminuindo a eficiéncia e a seguranga desse tipo de
exame (ACR, 20222).

Outro exame bastante usado foi o ultrassom, por possuir algumas vantagens
comparado aos outros tipos como: o custo-beneficio e a portabilidade. Esse exame pode ser
usado como um método rdpido para ver qual local do pulmdo estd sendo atingido pela
doenca. E para algumas caracteristicas pulmonares, pode obter resultados tdo sensiveis
quanto a tomografia e o raio-x (CONVISSAR, 2020).

A metodologia ideal para um diagndstico preciso, tange a soma de varios métodos,
sendo preciso somar o resultado laboratorial (sangue e RT-PCR) e o do exame por imagem
(ultrassom e tomografia computadorizada). S6 assim o escopo completo da situa¢do do
paciente e de uma populagdo pode ser analisada.

Seguindo os mesmos passos rapidos da producdo dos métodos de diagnosticos,
multiplas empresas estavam com suas vacinas na etapa de producdo. Em novembro de
2021, existiam160 vacinas sendo pesquisadas e 8 foram aprovadas para uso emergencial

pela WHO (Liu, 2022).



2.4. CARACTERISTICAS DE EXAMES VISUAIS

Algumas caracteristicas sdo procuradas ao fazer um exame de imagens, sdo
aspectos no qual um profissional da satide pode identificar uma possivel doenga, sua
gravidade e o local do 6rgdo afetado. Por tanto, se faz necessario um bom sistema de
diagndstico e uma boa qualidade de imagem, para que a sensibilidade do método ndo sofra
alteracdo. Em relacdo a exames de COVID-19, por exemplo, existe um certo padrdo
relacionado aos achados como também o seu estagio.

Ademais, a maioria das regides pulmonares acometida por alteragdes vindas do
COVID-19 sao as subpleurais, regido mais periférica do pulmao proxima a caixa toraxica,
dentro desse conjunto de areas a uma prevaléncia maior na area subpleural do 16bulo
inferior (FARIAS, 2020).

Assim sendo, quando o profissional analisa um exame para obter um diagnostico,
procura por alguns padrdes na imagem, como: cor, forma e local. Alguns padrdes,

mostrados na Figura 4, se destacam, como (HANSELL, 2008):

e Opacidade de vidro fosco ou Ground Glass Opacity (GGO): Uma
opacidade de pouca densidade, Figura 4(a).

e Consolidagdo: mais denso do que a opacidade de vidro fosco, por tanto se
ver com um branco mais intenso, Figura 4(b).

e Padrdo em arvore: definida por sua semelhanga a uma arvore e seus galhos,
Figura 4(c).

e Padrao reticular: Pequenas opacidades lineares, assemelhando a uma rede,
Figura 4(d).

e Padrio de pavimentacdo: Semelhante a paralelepipedos irregulares,
geralmente ficam no plano de fundo de uma opacidade de vidro fosco,

Figura 3(e).
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Figura 4: (a) Opacidade de vidro fosco, (b) Consolidacao, (c) Padriao em arvore, (d)
Padrao reticular e f) Padrao de pavimentacio.

(d) ()

Fonte: Adaptado de (MATOS, 2021) e (HANSELL, 2008).

Em termos estatisticos pode ser subdividido as alteragdes no pulmio pela

frequéncia em que aparece em exames do torax: (KWEE, 2020)

e Alta frequéncia: Ocorre em 70% dos pacientes com COVID-19.
e Frequéncia intermedidrias: Entre 10% a 70%.

e Frequéncia baixa: Anormalidades com incidéncia menor do que 10%.

As caracteristicas identificadas na imagem de forma automdtica através do
algoritmo desenvolvido, s@o relevantes para discernir uma possivel pneumonia causada por
esta patologia. Portanto, técnicas laboratoriais precisam vir somadas aos exames de

imagens para entender o estado do paciente.
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3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagem (PDI), tem como definicdo o uso de técnicas
processadas em um computador, com a finalidade de estudar imagens, realcando ou
extraindo caracteristicas especificas, como por exemplo, reconhecimento de rostos,
segmentacdo de imagens médicas, restauracdo de imagem, entre outras. Dessa forma, PDI
abrange inumeras areas da ciéncia, desde calculo e algebra até ciéncias biologicas
(DEWANGAN, 2016).

Gonzalez (2009), descreve todas as etapas que envolve o tratamento de imagens,
desde o processo de aquisicdo, estudo da imagem, tratamento e o realce ou extracdo de
atributos, tendo como o objetivo principal as caracteristicas significativas da imagem.
Dessa forma podem ser utilizados os processos computacionais, como: 1) Baixo nivel:
Processos simples como, equalizagdo e redu¢do de ruido. Englobando tudo que envolve o
pré-processamento, 2) Médio nivel: Envolve o reconhecimento de padrdes, a extracio e a
classificagdo de caracteristicas e 3) Alto nivel: Tem como objetivo interpretar os dados
extraidos do nivel médio, tentando simular a fun¢do do sistema visual humano. Dessa
forma, diante da quantidade de técnicas existentes, este trabalho ird descrever apenas as
técnicas utilizadas para o desenvolvimento da estratégia algoritmica.

O estudo de imagens médicas se d4 na procura de padrdes para auxiliar no
diagnéstico. Por tanto, todas as etapas que envolvem o processamento de imagem tém um
significado importante para ajudar o especialista em um diagndstico mais rapido e preciso,

seja este processo de forma automatica ou semiautomatica.
3.1. IMAGEM DIGITAL

Uma imagem pode ser considerada um espectro de luz captado pelo o olho e
processado pelo sistema visual (ZHANG, 2006). Para que o computador gere uma
informagao de forma grafica para que o olho humano assimile, a imagem sera separada em
blocos pequenos chamados de pixels com valores de posi¢do (X, y) e intensidade de cores
(KHAN, 2013). A partir dessas informacgdes de pixels, o computador gera uma matriz de
duas dimensdes, valores de posi¢ao x e y, com valores de intensidade com tons de cinza,
ou de trés dimensdes, além de posi¢do x e y, temos a posi¢do z onde sera dado valores de
cores com diferentes intensidades para formar imagens coloridas. As imagens em tons de

cinza tém valores de 0 (preto) a 255 (branco) (Figura 5) (GONZALEZ, 2009).
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Figura 5: Imagem em tons de cinza.

204 255

Fonte: (KURAUCH]I, 2016).

A distribui¢do de cor mais comum se chama RGB (Red, Green, Blue), onde 3
matrizes de valores de cor vermelho, verde e azul se juntam em uma matriz de 3 dimensdes

para formar uma imagem colorida (Figura 6).

Figura 6: Imagem RGB
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:> colorido ':>

Azul

Fonte: Gonzalez, 2009.

Entretanto, o padrdo de cor usado e como esse arquivo de imagem vai ser
decodificado e interpretado por um computador, muda de acordo com o objetivo para qual
esse arquivo foi criado para um compartilhamento mais facil, edi¢do etc. Por isso, houve a
necessidade de criar inimeras extensdes de arquivo para separar cada tipo de imagem
como por exemplo, Joint Photographic Experts Group (JPEG), Portable Network Graphic
(PNG) e Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM). Neste trabalho as
imagens da base de dados possuiam formato JPEG (GONZALEZ, 2009).

3.2 TRANSFORMACOES DE INTENSIDADE

Nessa etapa as técnicas se fundamentam na modificagdo direta de pixe/ na imagem.
Os dois principais grupos do processamento espacial sdo as transformagdes de intensidade
e filtragem espacial, onde as transformacdes de intensidade atuam individualmente nos

pixels de uma imagem, principalmente para fins de operagdo de contraste e limiarizagdo da
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imagem. Enquanto a filtragem espacial atua com a manipulacdo como o realce de imagens,
trabalhando na vizinhanca de cada pixel/ de uma imagem (GONZALEZ, 2009).

Os filtros t€ém o intuito de suavizar a imagem, remover ruidos, borrdes, entre
outros. Podem ser separados em filtros lineares e ndo lineares (KUSHWAHA, 2020).
Sendo o ndo linear uma forma de mudar os valores de cada pixels em resposta as

caracteristicas dos pixels vizinhos (YAROSLAVSKY, 2004).
3.2.1. FILTRO DA MEDIANA

O filtro de mediana funciona envolvendo um nimero retirado de um conjunto de
valores, onde o pixel serd substituido pelo valor médio de seus vizinhos. Se por acaso a
matriz desse filtro for par, considera o valor da mediana, o valor da média dos dois valores

centrais (Figura 7).

Figura 7: Filtro da mediana: (a) Imagem Original e (b) Imagem filtrada.

(b)

Fonte: (MATHWORKS, 2022).

3.3. PROCESSAMENTO MORFOLOGICO

A morfologia matematica vem da biologia e estuda estruturas basicas de corpos
biologicos. Apds sua descoberta, esse termo foi adotado pela matematica para descrever
caracteristicas de objetos como, forma, area, fronteira etc. Muito utilizado em PDI para
caracterizar e modificar objetos presentes em uma imagem (GONZALEZ, 2009).

Por se tratar de métodos matematicos, muito relacionado a algebra linear, inimeras
formas de aplicagdo surgiram. Muito dos tipos de técnicas morfoldgicas, utilizam de um
elemento estruturante, sendo um objeto de formas diversas, sendo menor do que a imagem
original, onde os calculos matematicos sdo feitos, percorrendo por toda a imagem, como
ilustrado na Figura 8 (GONZALEZ, 2009). As operagdes basicas deste processo aplicada

no trabalho sdo bastantes utilizadas na literatura dentre eles:
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e FErosdo: Tem a fungdo de erodir a imagem, integrando pixels ao plano de fundo,
seguindo a forma do elemento estruturante, Figura 8(a) (GONZALEZ, 2009).

e Dilatacdo: Expande a forma de objetos da imagem, integrando pixels a uma éarea de
interesse, usando o elemento estruturante como guia, Figura 8(b) (GONZALEZ,
2009).

e Abertura: Suaviza o contorno de objetos, eliminando protuberancias destacadas

dentro da imagem. Podendo ser interpretada como uma erosdo seguida de uma

dilatacdo. Figura 8(c). (GONZALEZ, 2009)

Figura 8: Operadores basicos: (a) Erosao; (b) Dilatacio e (c) Abertura.

(b)

Fonte: adaptado de (MATHWORKS, 2022).

34. REALCE DE IMAGEM

Segundo Gonzalez (2009), realce de uma imagem ou image enhancements, foi
descrita como técnicas que sdo capazes de acentuar algumas das suas caracteristicas
expressivas para uma aplicacdo especifica. As operagdes praticadas encontradas na
literatura sdo: a melhoria da qualidade da imagem, aumento do contraste e uma forma de
facilitar algum processamento adicional, como a deteccao de regides e bordas.

As técnicas de realce estdo classificadas em espaciais e espectrais. As técnicas
espaciais levam em consideragdo o espaco como dominio da imagem, ou seja, como
funcdes de luminancia I (u, v) de cada pixel (u, v). Um exemplo de aplicagdo, o histograma
que analisa a distribuicdo de ocorréncia de niveis de cinza (cores) em uma imagem e define

os novos valores para cada pixe/. Em contrapartida, as técnicas espectrais entendem que as

15



imagens sdo moldadas de acordo com a frequéncia (w,,w,,) de variagdo das luminancias
entre os pixels ao longo da linha « e ao longo da coluna da matriz que compde a imagem,

ouseja, F(I(w,v)) = I(wy,w, ) (GONZALEZ, 2009).
34.1. HISTOGRAMA EQUALIZADO

As imagens de tons de cinza por ter poucas informagdes de cores, sofrem com
pouco contraste, dificultando a sua interpretacdo. A equalizacdo de histograma (grafico de
intensidade de cinza e suas frequéncias) realca as imagens utilizando de célculos para
suavizar seus histogramas (Figura 9), diminuindo tons de cinza com picos de frequéncia

abruptos, reorganizando em outros tons de cinza (GONZALEZ, 2009).

Figura 9: Histograma equalizado da imagem
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Fonte: Adaptado de (GONZALEZ, 2009).

3.5. LIMIARIZACAO

A limiarizagdo objetiva separar os grupos de cinza de uma imagem utilizando um
limiar, de forma que grupos de pixels com intensidades parecidas sejam separados de
outros (GONZALEZ, 2009). Um ponto determinante no processo acontece na escolha do
valor do limiar. Esse valor pode ser selecionado na observacdo do histograma, onde
apresenta as intensidades e a quantidade dos pixels da imagem. Dessa forma, pode perceber
a formacdo de vales. O valor do limiar pode ser indicado nestes vales, sendo este 0 mais

proximo do meio da escala dos niveis de cinza da imagem analisada.
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O valor do limiar (T) pode ser definido pela Equacgao (3.1):
s=T(r) 3.1

onde s representa a intensidade de uma imagem segmentada g e » descreve a intensidade de
uma imagem original ' em qualquer ponto (x, y) (GONZALEZ, 2009). De forma pratica os
pixels com valor 1 fazem parte do objeto e os com valor 0 representam o fundo da imagem

(Figura 10).

Figura 10: Limiarizacdo da imagem: (a) Imagem original e (b) Imagem limiarizada.

Fonte: adaptado de (MATHWORKS, 2022).

3.6. SEGMENTACAO

A segmentacdo estabelecida pela extracdo de caracteristicas abstratas ou ndo
abstratas. Segundo Gonzalez (2009), a segmentacdo pode ser separada em dois principais
topicos, a descontinuidade e a similaridade. Na descontinuidade a segmentacdo se baseia
em dividir a imagem em multiplos objetos utilizando uma diferenca de intensidade. Ao
passo que a similaridade divide a imagem, mas utilizando padrdes ao invés de diferencgas
entre as intensidades dos pixels.

A clusterizacdo, determina uma das maneiras de segmentar imagens, sendo o
processo de reorganiza-las em grupos com determinados padrdes. O algoritmo K-means
(Figura 11), Busca organizar, de forma iterativa, os dados de um conjunto em k centros de
forma que as varidveis com alguma caracteristica em comum permanegam mais proximos.
Levando em conta um conjunto X = {p; p, ...,p,} € uma distancia entre seus dados, o
algoritmo K-means inicia a escolha dos k centros {C;, C,, ..., C;} para o agrupamento,
associando cada variavel do conjunto X a um centro mais proximo, segundo a distancia d
formando assim os & grupos. A etapa seguinte do algoritmo acontece com a atualizagdo dos

centros. Os centros sdo escolhidos como sendo o ponto que minimiza a soma do erro
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quadratico da Distancia Euclidiana, d, sobre todos os k grupos. Para calcular a distancia
entre dois pontos assume os pontos A ¢ B como as coordenadas X; e Y; para o ponto A e X>
e Y> para o ponto B. Aplicando o célculo da distancia dada pela raiz quadrada do quadrado
da subtracdo das coordenadas X, mais o quadrado da subtracdo das coordenadas Y,
determinada pela Equacdo 3.2. Assim, o calculo determina quais pixels da imagem

pertencem a cada classe. (GONG, 2019).

d= \/((X1 - Xz)z + (Y1 - Yz)z) (3.2)

Figura 11: Segmentacio com o algoritmo K-means: (a) Imagem original e (b) Imagem
segmentada
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Fonte: adaptado de (MATHWORKS, 2022).
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4. SEGMENTACAO DE IMAGENS DO TORAX

O trabalho presente, teve como finalidade o uso de técnicas de processamento
digital de imagens para o tratamento e a segmentacdo de imagens de tomografia
computadorizada do térax em pessoas acometidas pelo COVID-19. O algoritmo foi
desenvolvido em trés etapas: 1) o pré-processamento, visando melhorar a qualidade da
imagem, removendo ruidos e realizando corre¢des na imagem provocada pelo processo da
aquisi¢do; 2) a segmentagdo com o objetivo de destacar o pulmao nas imagens; e 3) o pOs-
processamento aperfeicoando e potencializando a capacidade de extrair a informacao
significativa da imagem. Ao finalizar o processamento automatico do algoritmo, uma
andlise comparativa foi realizada, equiparando as imagens resultantes com as imagens
modelos, segmentadas manualmente pelos especialistas. A Figura 12 ilustra o diagrama de

blocos da estratégia algoritmica desenvolvida.

Figura 12: Diagrama de blocos da estratégia desenvolvida
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Fonte: Autor.
4.1. SOFTWARE DE IMPLEMENTACAO

Para o desenvolvimento do projeto, foi utilizado o software MATLAB (MATrix
LABoratory), utilizado frequentemente em diversas areas da ciéncia, por sua intuitividade,

programacao simples e com uma excelente eficiéncia computacional para algoritmos que

envolve calculos mateméaticos (MATLAB, 2022).
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O MATLAB inclui ferramentas importantes para facilitar a manipulagio e a analise
de imagens, como sua caixa de ferramentas para PDI chamada de Image Processing
Toolbox (MATLAB, 2022). Essa caixa de ferramentas inclui uma gama de funcdes
relacionadas a processamento digital de imagens, facilitando assim algumas etapas do

trabalho.
4.2, BASE DE DADOS

A base de dados utilizada para o desenvolvimento deste trabalho teve sua origem
na organiza¢do chinesa, China Consortium of Chest CT Image Investigation (CC-CCII).
Para este banco de dados foram adquiridos exames de 2743 pacientes (ZHANG, 2020B).

O banco de dados contém aproximadamente 50 gigabytes de arquivos separados
em pastas zip, uma tabela com todas as informagdes dos pacientes que participaram do
consorcio, mantendo sua privacidade (ZHANG, 2020B). Dessa forma a base possui
411529 imagens adquiridas a partir do consodrcio, separada por exames, com resolucdo de
512 x 512 e extensdes do tipo PNG e JPG. Em relagdo ao espectro de cores, todas as
imagens estdo em tons de cinza (ZHANG, 2020C).

Os exames de TC sdo classificadas em nova pneumonia por COVID-19, chamada
de NCP, pneumonia por causas mais comuns (CP) e exames ditos sauddveis (NORMAL),

como apresentado na (Tabela 1) (ZHANG, 2020A).

Tabela 1: Lista de identificacdo da base de dados.

zip_file | label | patient id | scan_id | n_slice
CP-1.zip CpP 0 3131 285
CP-1.zip CpP 1 3143 300
CP-1.zip CP 10 3152 297
CP-1.zip CP 1065 3104 58
CP-1.zip CP 1066 3105 59
CP-1.zip CP 1067 3106 62
CP-1.zip CP 1068 3107 62

Fonte: Adaptado de (ZHANG, 2020C).

Nesta base de dados existem algumas imagens retiradas de exame que foram
manualmente separadas e segmentadas, chamadas de imagens modelo. Nesta separacdo
diferentes partes da imagem foram demarcadas com cores diferentes pelos especialistas

como: plano de fundo, campo pulmonar, caracteristicas de vidro fosco e consolidagdo
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(Figura 13) (ZHANG, 2020A; ZHANG, 2020B). Para essa pesquisa foram utilizados
apenas os exames saudaveis e acometidos pela COVID-19.
Figura 13: Exemplo de um exame da base de dados: (a) Imagem com exame normal;

(b) Imagem com exame apresentando pneumonia; (c) Imagem do exame com
COVID-19 e (d) Imagem modelo delimitada pelo especialista.

Fonte: Autor.

A base de dados apresenta 150 exames com COVID-19, dentre esses exames
selecionaram apenas 5 slices de cada um, com a segmentacdo manual separadas por pastas

numeradas, totalizando 750 imagens segmentadas no formato JPG.
4.3. SELECAO DE IMAGENS

Ao passar por um exame de tomografia computadorizada, o paciente tem a maioria
do torso “fotografada”, por isso muitos dos slices salvos do exame ndo estdo dentro da area
de interesse analisados pelo profissional. Os critérios de exclusdo utilizados para a sele¢ao
dos slices das imagens nos exames de TC do torax, foram todas as imagens que ndo

apresentavam a area pulmonar (Figura 14).
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Figura 14: Exemplo de um exame de TC do torax: (a) Slices inicial do exame, (b)
Slices analisados e (¢) Slices finais do exame.
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Fonte: Autor, 2022.

4.4. PRE PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento teve como objetivo a retirada de algumas
imperfei¢cdes ou irregularidade que podem aparecer na imagem durante a aquisi¢dao do
exame. Imperfei¢des essas, de origens diversas que variam entre cada slices e realgam uma
aleatoriedade dentro do mesmo exame. Portanto, a retirada dessa irregularidade promove
uma padronizag¢do, facilitando sua andlise. Irregularidades essas que tém origem diversas
como, objetos de metais presentes na hora do exame, movimentacdo do paciente, defeitos

no proprio maquindrio, erros na impressao ou digitalizagdo de exames, entre outros.
4.4.1. SEGMENTACAO JLS

O método de segmentagdo utilizado nas imagens foi denominado Jodo Lucas
Segmentation (JLS). Estuda a intensidade dos pixels, limpando a imagem de qualquer

irregularidade. Com a andlise das imagens do banco de dados, foi percebido que
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irregularidades ou artefatos encontrados nos exames estdo com uma intensidade em tons de
cinza entre 0 a 195.

O algoritmo percorre a imagem analisando a intensidade de cinza e a localizagdo
em que se encontra o pixel, realizando a eliminacdo desses pixels e substituindo pela
intensidade 0. No sentido de melhorar a qualidade do algoritmo, esse processo foi feito
quatro vezes com diferentes condi¢des de localizagdo: 1) o algoritmo percorre a imagem de
cima para baixo e da esquerda pra direita, 2) da direita para esquerda e de baixo para cima,
3) da esquerda pra direita de cima para baixo e 4) percorrendo da direita pra esquerda de

baixo para cima, como demonstrado na Figura 15.

Figura 15: Caminho percorrido pela segmentacio JLS.

Primeira Segunda
iteracdo iteracdo

iteracao iteracao
Fonte: Autor.

Foi observado durante esse processamento que alguns tecidos e outras
caracteristicas dentro do pulmao possuem a mesma intensidade. Dessa forma, foi definido
um limiar de parada no algoritmo para que o algoritmo de andlise de exclusdo ndo
eliminasse as caracteristicas consideradas fundamentais no exame. O limiar de parada foi
baseado em uma frequéncia alta de valores de cinza com uma intensidade maior do que
195, constituido em sua maioria por tecidos corporais como 0ssos e 6rgdos, localizados ao
redor do pulmdo. A partir do momento em que o algoritmo reconhece a alta repeti¢do
desses valores na imagem acima do limiar, a limpeza para e segue a analise na proxima

linha ou coluna da imagem.
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podem

A Figura 16, mostra exemplos de quatro situacdes, antes e depois da analise que

acontecer quando esse algoritmo percorre toda a imagem. Essas situacdes foram

resolvidas aplicando o algoritmo de segmentacdo JLS:

1) Existem diferentes valores de pixels com valores de intensidade abaixo de 195,
sendo estes substituidos pelo valor de intensidade 0, Figura 16(a).

2) A Figura 16(b) mostra um exemplo onde parte da imagem apresenta alguns
valores de intensidade acima de 195, mas com uma repeti¢ao baixa, por isso esses
valores foram ignorados e transformados em intensidade 0.

3) O terceiro exemplo demonstra valores de intensidade do limiar de 195, com uma
repeti¢do alta, ocasionando a parada do algoritmo. Assim que esses valores sdao
encontrados o algoritmo interrompe a andlise, eliminando apenas os valores
anteriores com o limiar abaixo de 195 (Figura 16(c)).

4) No ultimo exemplo ha valores de intensidade frequentes acima do limiar, mas
diferente do terceiro exemplo esses valores aparecem primeiro, como o algoritmo
percorre toda a imagem em sentidos diferentes, apenas os Ultimos valores que estdo

abaixo do limiar sdo substituidos pela intensidade de 0, Figura 16(d).

Figura 16: Exemplo da analise: (a) Primeira situacio, (b) Segunda situacao, (c)

Terceira situacio e (d) Quarta situacio.
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Fonte: Autor.

Ap6s o algoritmo percorrer a imagem por completo eliminando irregularidades, foi

obtido resultados analogos ao exemplo da Figura 17.
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Figura 17: Exemplo da analise: (a) Imagem original e (b) Imagem segmentada.

Fonte: Autor.

4.4.2. FILTRO

Nesta etapa foi utilizado duas técnicas: a equaliza¢do de histograma adaptativa e o
filtro da mediana (Figura 18). O objetivo foi uniformizar a imagem, realcando alguns

aspectos necessarios para os proximos passos, COmo:

e Equalizagdo de histograma adaptativa: Suaviza o contraste relacionado aos tons de
cinza da imagem, adaptativamente, ou seja, pegando pequenas porcdes do
histograma de forma separada. Com um valor do limiar de contraste 0.002.

e Filtro da mediana: Substitui o valor de um pixe/ pela mediana dos valores dos
pixels ao seu redor, em forma de matriz. A configuracdo do tamanho da matriz de

vizinhanga utilizada para este trabalho foi de [2 2].

Figura 18: Exemplo dos filtros: (a) Imagem segmentada e (b) Imagem filtrada.

Fonte: Autor.
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4.4.3. SELECAO DE IMAGENS A PARTIR DOS EXAMES

A sele¢do de imagem propriamente, calcula o crescimento de tons de cinza de um
range especifico, durante a sequéncia de imagens de um exame. Com a analise do grafico
abaixo (Figura 19), foi observado que tanto as imagens do inicio quanto do final do exame,
tendem a ter menos pixels com tonalidade de cinza entre 60 e 140. Apesar das imagens
com algum tipo de patologia aparecer com tonalidade mais brancas, ainda existe um
crescimento de tons mais escuro nas imagens, justificado pela anatomia do pulmao que tem

um crescimento em sua area e um decaimento ao chegar mais proximo do seu final.

Figura 19: Resultado da selecio da imagem.

Quantidade de pixeis no range em cada slice
T

Soma de pixeis entre 60 e 140

Slices

Fonte: Autor.

Com essas informagdes, o calculo de exclusdo das imagens desnecessarias pode ser
realizado. Dessa forma, observando o grafico da Figura 19, foi separado em seu primeiro
quarto e ultimo quarto relacionado ao numero de sl/ices do exame. Apos esta separagado, foi
feita uma andlise de qual imagem nesses intervalos representa a menor soma de pixels. Em
seguida, este niumero total de pixels no range foi multiplicado por uma constante de 1.5
(Equagdo 4.1) e (Equagdo 4.2), e com esse novo valor o algoritmo procura a imagem que
tem a soma total de pixels pretos (0) de maior proximidade do valor calculado.

PQ =Vpm=%1.5 (4.1)
UQ =Vum=* 1.5 (4.2)

onde PQ representa os valores escolhidos para o primeiro quarto, Vpm dado pela imagem
do primeiro quarto com menor incidéncia de pixels pretos, UQ definido pelo valor
escolhido para o tltimo quarto e Vum pela imagem do ultimo quarto com menor incidéncia

de pixels pretos.
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A Figura 20 ilustra um exemplo de como foi aplicado. No primeiro quarto de
imagens, a imagem com menor soma de pixels no range foi a imagem de niumero 3 com o
valor de 2335, quando multiplicado pela constante o valor obtido foi aproximadamente
3502, a imagem (slice) que mais se aproxima desse valor foi a de nimero 6 do exame
(Figura 20(a)). Enquanto no ultimo quarto do exame, o minimo tem valor de 2569 (slice de
namero 150), multiplicado pela constante, o resultado se iguala a aproximadamente 3853,
com a andlise algoritmica a imagem escolhida foi de nimero 144 no exame (Figura 20(b)).

Figura 20: Exemplo da selecio do exame: a) Primeiro quarto selecionado; b) Segundo
quarto selecionado.
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Fonte: Autor.
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A quantidade de slices retiradas do exame, depende de como se comporta a analise
do algoritmo e das caracteristicas inerentes do proprio. Seja pela configuracdo do
maquinario utilizado ou pela natureza anatomica do paciente, o numero de imagens

excluidas pode ser um numero grande ou ter poucas variagdes.
4.4.4. SEGMENTACAOQO JLS2

A segunda segmentacdo JLS2, visa a retirada de partes da imagem com o objetivo
de tornar a etapa da segmentagdo do algoritmo K-means mais eficiente. Por causa das
tonalidades similares na imagem, o K-means tende a organizar as classes de forma erronea
e fora do lugar esperado. Apesar de ndo ser um processo visualmente perfeito, teve um
resultado essencial para a metodologia final da estratégia algoritmica criada.

O JLS2 baseia seu funcionamento na intensidade do pixel, sua vizinhanca e a
localizacdo em que ele se encontra na imagem. Apesar de semelhante ao JLS algumas
diferencas sdo pertinentes destacar, a primeira delas estd no fracionamento da imagem de
forma adaptativa e vetorial ao invés de ser pixel a pixel, ou seja, vetores de tamanho 1 x 20
contendo parte da imagem foi retirado e analisado separadamente. O algoritmo analisa esse
vetor, muda os pixels que tem as intensidades de pixels maiores do que 210 e menores do
que 246 estabelecido pelo algoritmo. Ao realizar a mudanga nos pixels analisados, coloca

essa parte extraida de volta na imagem (Figura 21).

Figura 21: Exemplo da segmenta¢io JLS2.

’—> Segmentagio JLS2 —l

h——— 4 h— 4

(a) (b)

Fonte: Autor.

Outra diferenga nesta segmentagdo estd no fato do algoritmo analisar o slice do
exame 5 vezes, com o vetor percorrendo no total de quatro sentidos com dire¢des

diferentes. Foi necessario passar de baixo para cima, da esquerda para direita duas vezes
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devido o detalhe da maca que fica abaixo do paciente e aparece na imagem (Figura 22). Foi
preciso analisar essa por¢do da imagem duas vezes com atributos diferentes para retirar
tanto a cama do paciente quanto outras especificidades, como tecidos corporais que sao

identificados com as mesmas intensidades da informacao do pulmao.

Figura 22: Exemplo da ordem de analise no slice.

Primeira Segunda
iteracao | | iter?géo

s
Terceira Quarta
e quinta iteragao
iteracao

Fonte: Autor.

Nem todas as caracteristicas possiveis de serem extraidas pelo algoritmo serdo
vistas nas imagens do exame, pois cada imagem possui caracteristicas distintas. A imagem

segmentada pode ser observada na (Figura 23).

Figura 23: Exemplo da segmentac¢io: (a) Imagem filtrada e (b) Segunda segmentacio.

(2) (b)

Fonte: Autor.
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4.5, SEGMENTACAO

O préximo passo consiste na segmentagdo do pulmdo. Esta etapa fez uso da
segmentacao através do algoritmo K-means para separar a imagem em diferentes regides.

O objetivo do K-means neste trabalho foi agrupar as imagens em diferentes classes,
visando o destaque do pulmado. Para isto, apos alguns testes, foi escolhido o uso de trés
classes para realizar a separacdo das regides de interesse na imagem, agrupando em plano
de fundo, areas com uma alta tonalidade de cinza e area pulmonar (Figura 24).

Figura 24: Exemplo da segmentac¢io com o algoritmo K-means: (a) Segunda
segmentacio e (b) K-means.

(a) (b)
Fonte: Autor.

4.6. POS-PROCESSAMENTO

Nesta etapa, algumas caracteristicas importantes nas imagens sdo extraidas,
resultando em algum tipo de discriminagdo entre as classes de objetos (GONZALEZ,

2009).
4.6.1. LIMIARIZACAO

Por defini¢do na configuragdo do algoritmo K-means, ocorre algumas mudancas na
tonalidade dos clusters em diferentes imagens, dificultando a padronizacgao dos resultados.
Dessa forma, foi necessario padronizar utilizando a limiariza¢do, onde foi comparado a
localizagdo dos cluster resultante do algoritmo k-means, com a tonalidade do pixel dos
centros, resultando em uma imagem bindria. Este processo também teve o proposito de
excluir as por¢des, que ndo foram consideradas areas de pulmdo determinadas pelo K-

means como mesma area e determinada como plano de fundo (Figura 25).
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Figura 25: Exemplo do processo da limiarizac¢io: (a) Resultado do algoritmo K-means
e (b) Imagem binarizada.

(a) (b)
Fonte: Autor.

Nesta etapa também foi aplicado a limiarizagdo nas imagens modelo,
transformando-a em uma imagem bindria contendo o plano de fundo e a 4rea pulmonar
(Figura 26).

Figura 26: Exemplo da limiarizacio nas imagens modelo: (a) Imagem modelo e (b)
Imagem binaria.

Fonte: Autor.

4.6.2. PROCESSAMENTO MORFOLOGICO

A técnica de morfologia escolhida foi a abertura e o elemento estrutural utilizado
foi o retangulo de tamanho [2 2]. Na etapa anterior, alguns ruidos fora da area do pulmao
ainda prevalecem, e esta operacdo aplicada nas imagens eliminou esses ruidos sem alterar

as caracteristicas essenciais da regido do pulmao (Figura 27).
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Figura 27: Exemplo do processamento morfologico: (a) Imagem binarizada e (b)
Operac¢ao morfologica de abertura.

Fonte: Autor.

No pos-processamento foi feita limiarizagdo e morfologia nas imagens dos exames,
como também uma limiarizagao nas imagens modelos para facilitar a analise comparativa.

Na etapa de comparacgdo, todas as imagens utilizadas na segmentacdo automatica
foram as mesmas utilizadas na confeccdo das imagens segmentadas manualmente. Em
especifico foi aplicado no exame de numeracdo 111 e para exemplos de cada etapa a
imagem de niimero 92 deste exame foi selecionada. A Figura 28 ilustra as imagens dos

exames na primeira fila e as imagens modelos na segunda linha.

Figura 28: Exemplo de exames e os modelos manuais.

23 jpg 69.]pg 92 jpg 115.jpg
v

23 seg.jpg 46 seg.jpg 69 seg.jpg 92 seg.jpg 115 seg.jpg

Fonte: Autor.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados obtidos sdo descritos a seguir. Para isto, essa se¢do foi dividida entre

o estudo dos resultados da segmentagdo do pulmao e os resultados da sele¢do de imagens.
5.1. RESULTADOS DA SEGMENTACAO DO PULMAO

A andlise dos resultados da segmentacdo do pulmlo consiste em erro médio
quadratico, comparativo entre a imagem original e a segmentada automaticamente, por fim

uma compara¢ao com as imagens modelos.
5.1.1. ERRO MEDIO QUADRATICO

O Erro Médio Quadratico ou Mean Square Error (MSE) tem a fungdo de calcular o
indice de similaridade de um experimento com seu valor ideal (Hodson, 2021). Sendo o
valor zero do erro quando o experimento tem valor igual ao ideal e o erro maximo, onde os
dois diferem por completo.

Em PDI o MSE utiliza a distancia de tonalidades de cinza entre dois pixels de
mesma coordenada para verificar a similaridade entre duas imagens. Esta distancia tem
como célculo a subtracdo entre o valor da tonalidade de pixel de uma imagem, com a
tonalidade de pixel de outra imagem, percorrendo por toda a imagem. Apos este célculo,
foi aplicada a média entre todas as distancias, para obter um valor de erro Unico por
comparagdo de imagens. Esta técnica de erro ndo leva em considera¢do a resolugdo da
imagem. Os valores minimos e maximos do MSE em imagens de tons de cinza sdo 0 (erro
ideal tedrico, mas ndo alcancavel, imagens idénticas) até 65025 (erro maximo tedrico, onde
a imagem difere totalmente da outra).

O erro médio quadratico foi utilizado em todos os exames contendo imagens
modelos. As imagens consideradas ideais na comparagdo feita pelo MSE, vém do resultado
do algoritmo de limiarizacdo dos modelos manuais. Como este método compara imagem
por imagem, foi calculada a média entre os erros de todas em cada exame. Outro calculo
realizado foi a regra de trés com o Méaximo Erro Teoérico (MET) e os Erros em Cada
Exame (ECE), com o objetivo de descobrir a Taxa de Acerto (TA) e a Taxa de Erro (TE)
de cada exame, demonstrado na (Equagdo 5.1) e (Equacdo 5.2), obtendo os resultados
ilustrados na (Tabela 2) que representa uma amostragem dos testes aplicados nas imagens

da base de dados:
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e O exame com o menor erro foi 0 48 que obteve um indice MSE de 517.78, obtendo

uma porcentagem de acerto de 99.2% enquanto a porcentagem de erro foi de 0.8%.

e O exame 108 obteve o maior erro quadratico, 2541.79, com uma taxa de acerto de

96.09% e uma taxa de erro de 3.91%.

e No total a base de dados teve uma média de 1149.51 em relacdo ao MSE ¢ uma

taxa de acerto de 98.24% resultando em uma taxa de erro de 1.76%.

Tabela 2: Resultado obtido do calculo do erro.

TE = (ECE X 100) + MET

TA = 100 — ((ECE X 100) + MET)

Exame| . qtd qtd Média do MSE % de erro % de acerto
imagens | modelos por exame

0 138 5 817,4223747 1,257089 98,742911
1 156 5 749,8047592 1,153102 98,846898
2 139 5 933,166951 1,43509 98,56491

3 134 5 1416,154572 2,177862 97,822138
4 148 5 1160,905103 1,785321 98,214679
5 177 5 905,7514793 1,392928 98,607072
6 150 5 879,3707428 1,352358 98,647642
7 141 5 1131,109942 1,7395 98,2605

8 173 5 981,8892639 1,510018 98,489982
9 146 5 1509,106097 2,320809 97,679191
10 139 5 616,3885933 0,947926 99,052074
11 152 5 1238,608612 1,904819 98,095181
12 139 5 920,6523766 1,415844 98,584156
13 145 5 860,5396248 1,323398 98,676602
14 135 5 1010,795182 1,554472 98,445528
15 129 5 1508,665552 2,320132 97,679868
16 121 5 1341,610648 2,063223 97,936777
17 139 5 1434,630221 2,206275 97,793725
18 144 5 1007,868379 1,549971 98,450029
19 168 5 2207,552569 3,394929 96,605071
20 147 5 1048,383234 1,612277 98,387723

Fonte: Autor.
5.1.2. COMPARATIVOS VISUAIS ENTRE IMAGEM

(5.1)

(5.2)

O proximo comparativo feito foi entre a imagem original e a segmentada

automaticamente. Foi observado algumas éreas dentro do pulmdo no qual foram
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consideradas outros tipos de classe, determinada pelo algoritmo K-means, ao contrario de
estar dentro da classe do pulmao (Figura 29). Essas areas podem ser tanto de estruturas

anatomicas do proprio pulmao ou areas acometidas pelo COVID-19.

Figura 29: Exemplo: (a) Imagem original e (b) Imagem segmentada
automaticamente.

Fonte: Autor

Em contraste, o algoritmo criado obteve sucesso em destacar a area do pulmao em
termos de perimetro, em pulmdes sem caracteristicas de pneumonia encontrados na sua
borda. Apesar da imagem utilizada ndo ter tais caracteristicas, alguns outros exames
tinham algumas manchas que alteraram o funcionamento do algoritmo, aumentando por
sua vez o valor do MSE.

Na comparagdo com a imagem modelo, foi observado que os pontos nao
considerados pulmdes, quando sdo estruturas anatdmicas ou parte de uma caracteristica do

COVID-19, de area pequena, a alteracdo do erro tende a ser baixa (Figura 30).

Figura 30: Exemplo: (a) Imagem modelo binarizada e (b) imagem segmentada
automaticamente.

(2) (b)

Fonte: Autor.
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A comparagdo da imagem modelo binarizada e a ndo utilizagdo do modelo sem
alteracdo, se da pela ndo especificidade na demarcagao dos locais acometidos pela doenca.
Em alguns casos, a imagem escolhida como exemplo dos processos, na area colocada
como acometida por COVID-19, ndo aparenta visualmente ter caracteristicas de
pneumonia (Figura 31). Portanto, a logica de comparagdo entre a imagem modelo e a
segmentada pelo sistema, se resume apenas em analisar a diferenga entre a area do pulmao

sem considerar os possiveis achados de pneumonia.

Figura 31: Exemplo: (a) Imagem original e (b) Imagem modelo.

Fonte: Autor.

5.2. RESULTADOS DA EXCLUSAO DE IMAGENS

Na anélise de resultados da exclusdo de imagem, ndo foi possivel usar uma grande
variedade de exames contidos na base de dados por causa de alguns problemas, como a
falta de organizacdo das pastas, onde algumas possuia multiplos exames, dificultando a
identificacdo da ordem. Outro fator estd nas pastas dos exames separadas, por ter imagens
modelos. A ordem numérica dos slices, se encontra em um modelo diferente da logica de
organizagdo do algoritmo, dificultando na identifica¢do da primeira e da Gltima imagem.

Alguns exames tém sua ordem dos slices trocadas, o que era para ser o ultimo esta
no inicio e vice-versa. Contudo, o algoritmo usa a mesma constante para o calculo de
selecdo, tanto para o comegco quanto para o final. Dessa maneira, este problema de
organizagdo da base ndo impede que a estratégia criada possa ser executada normalmente.

Foram selecionados dez exames com COVID-19 sem os problemas listados

anteriormente, para demonstrar a quantidade de s/ices excluidos da analise. (Tabela 3).
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Tabela 3: Dados de exclusio

Tipo | Numeragdo | Qtd de imagens | Nova imagem inicial | Nova imagem final Tota:e(:;;r:aasgens
NCP 41 151 10 143 17
NCP 42 146 7 139 13
NCP 100 139 7 127 18
NCP 101 136 10 128 17
NCP 102 132 5 124 12
NCP 103 150 6 144 11
NCP 104 139 3 134 7
NCP 105 145 9 141 12
NCP 106 150 6 144 11
NCP 107 146 2 140 7
Total 1434 125

Fonte: Autor.

Analisando as imagens excluidas pela etapa de selecdo das imagens, alguma delas
ainda apresentavam a 4rea pulmonar mesmo que infima, dificultando assim a andlise pelo

algoritmo desenvolvido
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6. CONCLUSAO

Existe uma grande dificuldade em segmentar imagens de tomografia
computadorizada, por causa da tonalidade de cor em diferentes tecidos que envolve ou
inserido no pulmao, pouco contraste no exame e uma elevada frequéncia de ruidos. Por
isso os tons de cinza de algumas éareas da imagem sdo bastante proximos e uniformes,
justificando o imenso trabalho na utilizagdo das técnicas de PDI para tentar destacar esse
orgao.

Outro angulo que corrobora com a dificuldade de se trabalhar com esse tipo de
exame, estd no fato da raridade de pesquisas que trabalham apenas com PDI na
segmentacdo de imagens. A maioria dos projetos atuais, ndo sé relacionados a doenca
tratada neste projeto, usam aprendizado profundo como objeto principal de estudo,
utilizando as técnicas de PDI apenas no pré e no pds-processamento. A escolha de
trabalhar apenas com PDI ao invés de inteligéncia artificial se d& por inumeros fatores
como pouco poder computacional e uma base de dados com imagens com pouca variacao.

A segmentacdo de imagens do térax, com o intuito de destacar o pulmao, precisa
ser refinada, para que seja possivel uma diferenciacdo maior entre o pulmdo e os outros
aspectos da imagem. Apesar disso, a binariza¢do do pulmao no final do algoritmo, deixou
evidente a eficiéncia do algoritmo para o destaque do pulmao em termos de perimetro.

Na analise de imagens ndo necessarias, pode ser observado uma diminui¢do de
slices em um exame que ajuda na procura por estruturas relacionadas a doengas
pulmonares. Como comentado na secdo 4, algumas imagens com pequenas areas
pulmonares acabaram sendo excluidas pelo algoritmo, caso isso seja consertado, o
algoritmo criado pode também oferecer uma possivel ferramenta aos hospitais para
diminuir a quantidade de imagens armazenadas no seu banco de dados, minimizando a
falta de armazenamento de dados no futuro.

Dessa forma, a metodologia aplicada neste trabalho teve o objetivo de ajudar os
profissionais da satde a obter resultados mais eficazes e rapido, visando ndo substituir as
técnicas mais tradicionais de se avaliar um exame, mas sim em adicionar mais ferramentas

para o analisador.
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6.1. TRABALHOS FUTUROS

Para dar sequéncia a esta pesquisa, existe a necessidade de continuar o
desenvolvimento de algoritmos mais eficientes. Como proposta para a melhoria do sistema

temos:

e Refinamento do algoritmo de segmentagdo, com técnicas mais robustas.

e A utilizagdo de outros tipos de técnicas relacionados ao processamento digital de
imagens.

e Adicionar pardmetros mais robustos na sele¢do de imagens em um exame.

e Criar um sistema de destaque para imagens apenas com algum tipo de area
acometida por doengas pulmonares.

e Estudar o uso de métodos mais simples de inteligéncia artificial para a classificacao

de doengas pulmonares, como a regressao linear.
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