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CARO, Jodo Pedro Betanza Dal. Segmentacdo da pneumonia causada por COVID-19
em imagens tomograficas. Trabalho de Concluséo de Curso, Graduagdo em Engenharia
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RESUMO

Com o surgimento da pandemia de COVID-19, causada pelo novo coronavirus chamado
de Sars-COV-2, houve uma corrida global na busca por formas de diagnosticar a doenca e
entender seus efeitos no corpo humano. Como os casos mais graves compreendem infecdes
pulmonares, o efeito do virus nos pulmdes possui alta relevancia para os estudos da area,
tornando bastante popular a utilizacéo e analise de imagens de tomografia computadorizada
(TC) do térax. Visando auxiliar o profissional de saide no acompanhamento da doenca,
este trabalho apresenta uma estratégia algoritmica com o objetivo de segmentar a regido
comprometida pela pneumonia de COVID-19. Utilizando técnicas de operagdes
morfolégicas e um método de limiarizacdo adaptativa para adquirir as mascaras
pulmonares e de infecgdes, o trabalho foi capaz de sugerir um nivel percentual de
comprometimento pulmonar do paciente com um erro médio de 3,55%. O algoritmo
também apresentou uma acuracia média de 99,11% e uma especificidade de 99,65%.

Palavras-chave: COVID-19, segmentagéo, processamento digital de imagens, tomografia,

comprometimento pulmonar.
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CARO, Jodo Pedro Betanza Dal. Segmentation of pneumonia caused by COVID-19 in

tomographic images. Conclusion Work Project, Biomedical Engineering Bachelor
Degree, Federal University of Rio Grande do Norte, 57p., 2022.

ABSTRACT

With the arrival of the COVID-19 pandemic, caused by the new coronavirus Sars-CoV-2,
there was a global race in search of methods to diagnose the disease and understand its
effects on the human body. As most severe cases refer to pulmonary infections, the effects
of the virus in the lungs reached high interest for the area research, popularizing the usage
of computed tomography (CT) chest scans. Aiming to ease the healthcare professional’s
follow-up, this work presents an algorithmic strategy with the objective of segmenting the
COVID-19 compromised region within the lungs. Using morphologic operations and an
adaptive limiarization technique to achieve lung and infection masks, the algorithm could
suggest a compromise rate with a mean error of 3.55%. It also presented a mean accuracy
of 99.11% and a specificity of 99.65%.

Keywords: COVID-19, segmentation, digital imaging processing, tomography, lung

compromise.
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1. INTRODUCAO

A COVID-19 surgiu no fim do ano de 2019, mas so foi descoberta no inicio
de 2020 ap6s a investigacdo de uma epidemia de pneumonia severa que havia
surgido em Wuhan, na provincia de Hubei, no sul da China (WOROBEY, et al.,
2022). A doenca causada pelo virus Sars-Cov-2 de natureza provavelmente
zoonotica que surgiu do contato entre seres humanos e animais contaminados
com o Sarbecovirus proveniente dos morcegos da familia Rhinolophidae (LYTRAS
et al., 2022).

Pacientes afetados pela COVID-19 podem apresentar uma variedade de
sintomas, leves e graves, sendo 0s mais comuns: febre, tosse e falta de ar. Apesar
do alvo principal da infeccao ser os pulmdes, diversos outros 6rgaos como 0s rins,
figado, sistema nervoso central e cardiovascular, podem ser afetados. Sintomas
gastrointestinais como vémito, diarreia e dor abdominal também foram reportados
em uma parcela significativa dos pacientes. A deteccédo de uma baixa quantidade
de células de defesa e uma média menor de hemoglobina no sangue também
ocorre com frequéncia (CIOTTI et al., 2020).

Devido a sua facilidade de transmisséo, a doenca foi reconhecida pela
Organizacdo Mundial da Saude como pandemia em 11 de marco de 2020 e, desde
entdo, diversas medidas foram tomadas pelos governos para que se evitasse 0
contagio e a consequente morte por parte da populacdo. O uso de mascaras se
tornou indispensavel e pessoas doentes ou idosas foram recomendadas a ficar
em isolamento social em diversos paises (CIOTTI et al., 2020).

Apesar disso, segundo a Atualizacdo Epidemiolégica Semanal da COVID-
19 (COVID-19 Weekly Epidemiological Update) do dia 21 de setembro de 2022,
disponibilizado pela Organizacdo Mundial da Saude — OMS, a COVID-19 atingiu
609.095.968 casos e 6.505.455 mortes confirmadas, sendo a Europa e as
américas 0s responsaveis pelo maior nimero de casos (41% e 29%
respectivamente) e pelo maior nimero de mortes (América com 44% e Europa
com 32%) (OMS, 2022).

Dada a gravidade da situacdo, métodos foram desenvolvidos para
diagnosticar a COVID-19 de forma mais eficiente. Ainda que o teste RT-PCR seja

o procedimento padrao para diagnéstico, devido sua possivel indisponibilidade e



baixa sensibilidade, alguns estudos sugerem o uso de imagens de tomografia
computadorizada (TC), permitindo a visualizagdo em 3 dimensdes dos pulmdoes,
podem ajudar no diagnostico, no acompanhamento da evolucéo da doenca, e na
avaliacdo da severidade da mesma (PAKRAY, 2020; RAJINIKANTH et al., 2020).

Contudo, exames de imagem para pneumonias possuem diversas
caracteristicas que dificultam o trabalho do radiologista para definir a éarea
contaminada pela doenca, tornando a atividade de segmentar manualmente,
diversas imagens de TC de apenas um paciente, um trabalho lento e tedioso
(RAJINIKANTH et al., 2020).

Assim, as técnicas de processamento digital de imagens (PDI) compdem um
conjunto de métodos contra a lentidao dos trabalhos de analise manual de imagens,
além de possuir inUmeras areas de aplicagdo. As areas compreendem a aquisi¢ao
de imagens em diversos espectros eletromagnéticos incluindo os que o ser humano
se mostra incapaz de visualizar a olho nu como raios-x e ultrassons, ambos
amplamente utilizados em imageamento médico, ajudando a tratar imagens e
facilitar a visualizacéo de informagdes significativas (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Desse modo, para que seja possivel determinar o nivel de infec¢do,
facilitando a realizacdo de acompanhamento meédico de acordo com a evolucao
da doenca, foi desenvolvido um algoritmo capaz de realizar a segmentacéo de
regides de pneumonia causada por COVID-19 nas imagens de TC, melhorando a
visualizagdo das informagbes importantes e determinando a razdo de

comprometimento dos pulmdes.

1.1. OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um algoritmo capaz de segmentar
regides afetadas pela COVID-19 em imagens pulmonares de tomografia

computadorizada através de técnicas de processamento digital de imagens.



1.1.1. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e pesquisar bases de dados utilizadas na literatura;

e compreender o comportamento visual do COVID-19 e outras pneumonias
em imagens de tomografia computadorizada,;

e selecionar técnicas para segmentacéo da area de infeccéo por COVID-19;

e implementar técnicas para pré-processar os slices dos exames de TC;

o efetuar o processamento das imagens para realizar a extragcdo de
caracteristicas relevantes;

e calcular a taxa de infeccdo pulmonar,

e comparar os resultados com as mascaras disponibilizadas pela base de

dados.

1.2. ESTADO DA ARTE

Buscando destacar o conhecimento da literatura sobre a COVID-19 no que
diz respeito a imagens médicas, Kanne et al. (2021) compilaram informacdes de
diversas publicacdes, e a importancia do PDI para a area devido a utilidade das
imagens médicas para avaliacdo da gravidade dos casos e manejo de cada um
deles. Sao discutidas as diferentes técnicas de imageamento; a alta eficiéncia de
inteligéncias artificiais para diagnostico; assim como caracteristicas fisicas da
infecgao presentes nas imagens.

Rajinikanth et al. (2020) elaboraram uma técnica de processamento de
imagens para adquirir, em imagens de TC pulmonares, a area afetada por COVID-
19. O método foi baseado em 2 etapas de processamento principais, sendo a
primeira delas o isolamento do pulmdo usando um corte de intensidade; e a
segunda o isolamento das regides infectadas dentro dos pulmdes, usando a
técnica de watershed. A técnica foi inicialmente implementada em imagens de TC
do plano coronal e em seguida, experimentada também no plano transversal.
Ainda que o trabalho ndo apresente resultados de comparacgdo, os resultados
visuais condizem com o descrito na literatura sobre a detecgéo de pneumonias.

Yao et al. (2021) elaboraram um método para treinar redes de Deep

Learning sem a necessidade de bancos de dados com imagens de tomografia



computadorizada (TC) de pacientes com COVID-19 segmentadas. Com o
conhecimento de que esses bancos sao raros; a segmentacao foi feita de forma
manual e subjetiva; e que pulmdes saudaveis apresentam estruturas que podem
ser confundidas com a infecéo, os pesquisadores decidiram treinar a rede de Deep
Learning com imagens de TC de pulmfes saudaveis e construir um algoritmo
simulador da pneumonia para que fosse possivel detectar onde estaria apenas a
infecdo. A rede apresentou um resultado, para 0 mesmo de banco de dados deste
trabalho, de 66,2% de sensibilidade, 82,1% de precisdo e um coeficiente de
Sorensen-Dice de 69,8%.

Fields et al. (2021) apresentou um comparativo das caracteristicas visuais
da infeccdo por COVID-19 entre os 3 tipos de imagem (tomografia
computadorizada, PET Scan e ressonancia magnética) mais utilizados com o
objetivo de avaliar suas vantagens e desvantagens. Devido a versatilidade do
exame e alta fidelidade de detalhes, ainda que os resultados apresentados
pudessem ser de qualguer pneumonia, a tomografia computadorizada se
apresentou como melhor candidata como exame de imagem para
acompanhamento da doencga.

Behnaz et al, (2010) criou uma interface grafica capaz de realizar uma
segmentacdo semiautomatica de tumores no figado. O algoritmo realiza uma
filtragem de difusdo anisotrépica na imagem e, com o auxilio do input do usuario
foi selecionada uma area de interesse para entao ocorrer a segmentacao baseada
em niveis de intensidade. Comparando o resultado com uma segmentacao
manual, o trabalho proposto obteve uma diferenca média de area tumoral de 7%,
diminuindo o tempo de segmentacdo manual em 30 minutos em situagbes mais
complexas.

OULEFKI et al. (2021) desenvolveu um algoritmo capaz de segmentar e
medir automaticamente as regides lesionadas por COVID-19 em imagens de TC
no ambiente do MATLAB. O algoritmo funciona utilizando e otimizando a entropia
de Kapur para encontrar limiares para realizar a limiarizacdo de pequenas sub-
regides da imagem. O algoritmo alcancou resultados de acuracia de 98,9%,
sensibilidade de 73,3% e especificidade de 99,4%.

Fan et al. (2020) utilizaram uma Deep Network em conjunto com um

sistema semi-supervisionado para segmentacdo de COVID-19 em imagens de



tomografia computadorizada, que por sua vez criou um banco de dados para ser
utilizado pela Deep Network. Apés o treino da rede, foram alcangados os
resultados de 72,5% de sensibilidade, especificidade de 96% e coeficiente de
Sorensen-Dice de 73,9%.

Saood e Hatem (2021) utilizaram duas redes de Deep Learning populares
e compararam seus resultados a partir de um banco de dados de referéncia,
previamente segmentado por outra método automatico. Utilizando o otimizador
estocastico ADAM, as redes U-NET e SegNet foram treinadas e obtiveram,
respectivamente, uma média de sensibilidade de 66.1% e 67.3%, uma média de
especificidade de 95,8% e 95,9% e um coeficiente de Sorensen-Dice de 33,7% e
31,7%.

Neste trabalho, foi desenvolvido um algoritmo capaz de segmentar, sem o
auxilio de qualquer tipo de inteligéncia artificial, a &rea de pneumonia causada por
COVID-19. Utilizando técnicas basicas de PDI e uma limiarizacéo de Otsu (1972)
adaptada, o algoritmo alcancou uma sensibilidade de 60,08%, uma especificidade
de 99,65%, uma acuracia de 99,11% e um coeficiente de Sorensen-Dice de
58,35%.

1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho foi seccionado em 6 partes. Na sec¢éo 2, serdo apresentadas
caracteristicas comuns referentes a todas as pneumonias e, de forma mais
especifica, o comportamento do virus Sars-Cov-2 enquanto atua no corpo
humano. Na secédo 3, serdo abordados os conceitos e técnicas voltados para o
processamento digital de imagens que foram utilizados no algoritmo, explorando
as técnicas que envolvem o contraste de uma imagem e operac¢des morfologicas.
Na secao 4 sera detalhado o algoritmo desenvolvido, descrevendo cada etapa
necessaria para chegar aos resultados que, por sua vez, serdo apresentados na
secdo 5 ao compara-los com outros resultados encontrados na literatura. Na
secao 6, estdo descritas as conclusdes do trabalho e as perspectivas para futuros

trabalhos.



2. COVID-19

O novo coronavirus SARS-CoV-2 possui uma similaridade de sua
sequéncia nucleotidicas de 79% com o0 SARS-CoV (causador da SARS em 2002)
e consequentemente, possuem muitas caracteristicas em comum. Ambos foram
coronavirus que apresentaram transmissdo zoonGtica, foram espalhados entre
humanos e causaram uma sindrome respiratoria aguda grave ao se ligarem as
células hospedeiras pela angiotensina ao converter a enzima ACE2, levando a
uma alta taxa de mortalidade nas ultimas 2 décadas (BARUPAL et al., 2020).

Estudos sugerem que o virus do COVID-19 tenha se originado de
morcegos, e utilizado pangolins como hospedeiro intermediario até que ocorresse
a zoonose aos seres humanos no mercado de Huanan, onde era vendida uma
diversidade de animais silvestres. Nesse local, amostras ambientais como as de
gaiolas, carrinhos de compras e freezers que tinham relacdo com o mercado de
animais silvestres apresentaram resultado positivo para o virus SARS-CoV-2
(BARUPAL et al., 2020; WOROBEY et al., 2022).

A partir de uma amostra de lavado broncoalveolar, o SARS-CoV-2 foi
isolado pela primeira vez e, posteriormente, também foi detectada presenca do
RNA viral em esfregacos nasofaringeos, fezes e em fluidos corporais como
sangue, urina e saliva (BARUPAL et al., 2020).

Sendo assim, a doenca transmitida de entre seres humanos por vetores
passivos, contato fisico, goticulas de agua, transmissédo nosocomial e zoonose. O
contato com mucosas da boca e nariz colabora grandemente com a infeccao
mesmo em individuos assintométicos ou em periodo de incubagéo e, devido a
isso, politicas e recomenda¢Bes como 0 uso de mascaras, uso de alcool em gel
ou sabao para lavar as maos constantemente, manter distanciamento de 1 metro
de outras pessoas, evitar contato fisico e lockdown foram implementados em
diversos paises (BARUPAL et al., 2020; OMS, 2022).

2.1. CARACTERISTICAS

Os coronavirus sao particulas envelopadas esféricas ndo segmentadas, de

150 a 160 nm de diametro, ligadas a RNA de fita simples. Proteinas virais mais



relevantes desses virus sdo as proteinas do nucleocapsideo, que protege 0 RNA
e colabora na replicagéo e transcriptase do genoma; da membrana, que define o
formato do virus e sua organizacdo; da glicoproteina spike, responsavel pela
ligacdo com as células hospedeiras; e da proteina da pequena membrana do
envelope, que ao interagir com a proteina da membrana, forma o envelope viral.
Diferente de outros coronavirus, o0 SARS-CoV-2 tem ainda a capacidade de
codificar uma glicoproteina suplementar que possui propriedades de acetilterase,
e hemaglutinacdo (BARUPAL et al., 2020). As estruturas que compdem o SARS-

CoV-2 podem ser observadas na Figura 1.

Figura 1: Estrutura viral do SARS-CoV-2
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Fonte: Adaptado de Barupal et al., 2020

2.1.1. SINTOMAS

A COVID-19 passa por um periodo de incubacdo no qual ndo apresenta
sintomas por aproximadamente 5 dias e, depois desse periodo, ha mais 4 estagios
de desenvolvimento da doenca referentes a condicdo pulmonar do paciente. Os
sintomas se agravam gradativamente até aproximadamente o 10° dia, no 3° estagio
e em seguida, comecam a amenizar (LAUER et al., 2020; PAN et al., 2020).

A doenca afeta uma diversidade de 6rgados dependendo da capacidade
imunologica de cada individuo, portanto, os sintomas podem ser variados.
Normalmente, pacientes com sintomas moderados ou leves se deparam com febre
baixa, tosse seca, dor de garganta, fadiga, irritacdo respiratéria e mal-estar, mas

também podem sentir dores de estbmago, perda de olfato, rouquidao, dor muscular,



dor no peito, diarreia e confusdo. Em casos em que ha risco de morte, além da
possibilidade de sentirem os sintomas anteriores em maior intensidade, o paciente
apresenta febre alta acompanhada de hipdxia causada por pneumonia (BARUPAL
et al., 2020).

Outros sintomas que a COVID-19 pode ocasionar sao os sintomas ligados a
Covid longa. Com escala de duracéo representada na Figura 2, os sintomas podem
durar até 12 semanas ou mais e se originam das sequelas deixadas pela doenca
durante sua fase aguda, inflamacdo, efeitos colaterais de medicamentos,
problemas psicologicos, entre outros. Os sintomas podem ser fadiga, falta de ar,
tosse, dor no peito, palpitacbes, dor de cabeca, dor nas articulacdes, mialgia e
fraqueza, insbnia, formigamento, diarreia, erupcédo cutanea ou perda de cabelo,
equilibrio e marcha prejudicados, problemas neuro cognitivos, incluindo problemas
de memodria e concentracdo e piora da qualidade de vida (RAVEENDRAN;
JAYADEVAN; SASHIDHARAN, 2021).

Figura 2: Duracéo da COVID Longa
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Fonte: Adaptado de Raveendran et al., 2021
2.1.1.1. PNEUMONIA

A aspiracdo de secrecbes nasofaringeas ou orofaringeas consiste na
principal forma de contaminacdo das vias aéreas inferiores, ainda que seja
impedida enquanto acordados pelos reflexos da epiglote, quando dormimos,
aspiramos regularmente pequenas quantidades dessas secrecfes, que contém
uma infinidade de microrganismos que estavam no trato respiratorio ou que foram
adquiridos ha pouco tempo através do contato da mao contaminada com a boca ou
nariz (BROADDUS, 2016).



Como descrito por Pan et al., (2020), apos o inicio dos sintomas, a COVID-
19 apresenta 4 fases principais de desenvolvimento baseadas na evolucdo da
pneumonia causada:
e De 0 a4 dias: Opacidade de vidro fosco (OVF) com padréo de pavimentacéo
em mosaico (PPM) e consolidacgéo.
e De 5 a 8 dias: Expansédo da OVF a outros lobos pulmonares com PPM e
consolidagéo.
e De 9 a 13 dias: Consolidacdo como principal manifestagcdo da pneumonia,
diminuicdo da OVF e PPM.
e Mais de 14 dias: Consolidacéo parcialmente absorvida e sem PPM.
Representado na Figura 3(a), um pulméo saudavel apresenta uma imagem
com background da imagem limpo, contendo apenas as informacdes bem definidas
gue compdem 0s vasos sanguineos, brénquios e alvéolos. Em comparacéo, A OVF
compreende uma regido nebulosa que mantém a visualizacao das delimitacées dos
vasos e brénquios nas imagens de TC, ocorre devido ao preenchimento parcial dos
brénquios e alvéolos pulmonares com algum material diferente do ar, observado na
Figura 3(b). O PPM se refere a organizacao das regides com OVF, que tendem a
preencher os lobos pulmonares, que sdo bem delimitados. Observada na Figura
3(c), a consolidacdo diz respeito ao preenchimento completo dos alvéolos com
macrofagos e fragmentos de neutrdfilos, impedindo as trocas gasosas (DONG et al.,
2020).

Figura 3: Comparativo entre: (A) pulméo saudavel, (B) com presenca de OVF, (C)
com presenca de consolidagdo

3
i

Fonte: Adaptado de Paiva (2020).



2.2. DIAGNOSTICO

Para diagndstico, amostras do nariz e da garganta podem ser usadas para
detectar o COVID-19 por meio de ensaios de reagdao em cadeia da polimerase por
transcricao reversa (RT-PCR) em tempo real. Apesar da alta especificidade do RT-
PCR, podem surgir resultados falso-positivos ou falso-negativos. Individuos com
resultados negativos de RT-PCR e com manifestacbes clinicas podem ser
solicitados a realizar tomografia computadorizada (TC) de acompanhamento e
outros testes de esfregaco (SARANGI et al., 2022).

Atualmente, o RT-PCR quantitativo (RT-qPCR) e o sequenciamento de alto
rendimento sdo as ferramentas de diagndstico para a infeccdo por SARS-CoV-2
mais utilizadas, sendo o primeiro deles o mais pratico e comum. Apesar disso, a
deteccdo do método RT-gPCR ainda possui uma sensibilidade de 50% a 79% e,
portanto, pacientes com resultado negativo desse exame s&o recomendados a
refazer o teste e realizar um exame de TC de alta resolucdo para a triagem. Ainda
gue exames de TC nédo sejam capazes de identificar a COVID-19, eles conseguem
detectar a presenca de uma pneumonia, o que facilita 0 acompanhamento médico
(SARANGI et al., 2022).

Ha também testes sorolégicos como o ensaio de imunoabsorcéo enzimatica
(ELISA), o teste de diagnéstico rapido (RDT), 0 imunoensaio por
qguimioluminescéncia (CLIA) e o teste de neutralizacdo. O RDT, um exame que
utiliza a mesma tecnologia que testes de gravidez e requer uma gota de sangue
para deteccdo de anticorpos que atuem contra 0 SARS-CoV-2 (IgA, IgM ou IgG).
CLIA e ELISA sdo ambos sequenciamentos de alto rendimento que funcionam
ligando os anticorpos a uma superficie e adicionando uma substancia quimica que
reagira com os anticorpos, gerando uma mudanca de coloracdo que pode ser
medida por um espectrofotbmetro. O teste de neutralizacdo consiste no teste de
prevencdo da infeccdo viral pelos anticorpos, feito com o virus e células in vitro
(SARANGI et al., 2022).
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3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Imagens sdo de extrema importancia para nés humanos pois dizem
respeito ao mais avancado de nossos sentidos, a visdo. Ainda assim, existem
muitas informagdes “invisiveis” no mundo que nio estao contidas na banda visual
do espectro eletromagnético (EM). Portanto, utilizamos de tecnologias Unicas para
capturar imagens a partir de bandas nao visiveis do EM, como raios X, ultravioleta,
infravermelha, micro-ondas, radio, etc. (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Segundo Gonzalez e Woods (2010), o processamento digital de imagens
(PDI) corresponde ao processamento de imagens digitais, com o auxilio de
computadores digitais e suas ferramentas, com o intuito de atingir um certo
objetivo.

PDI apresenta alguns processos classicos fundamentais, sendo os mais
relevantes para este trabalho a aquisicdo, o processo de obter a imagem a ser
utilizada, podendo conter pré-processamentos; realce, a manipulacdo de uma
imagem para facilitar um processamento especifico; processamento morfolégico,
a manipulacédo das formas contidas em uma imagem, para extrair informacdes
importantes; segmentacao, a divisdo de uma imagem em uma ou mais partes; e a
exibicdo de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Essa secdo apresentara a descricdo das técnicas e ferramentas de PDI
utilizadas para atingir o objetivo deste trabalho, a segmentacdo de regides de

pneumonia causada por COVID-19.

3.1. IMAGENS DIGITAIS

Para entender as técnicas de PDI, se faz necessario primeiro o
entendimento das imagens digitais. Imagens digitais sdo matrizes finitas na qual
cada posicao possui um nivel de intensidade, para imagens em niveis de cinza, e
trés niveis para imagens coloridas (no padrdo RGB por exemplo, um para
vermelho, verde e azul), essas posi¢cdes sdo chamadas de pixels (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

A intensidade denota o atributo referente a variacao de luz monocromatica

gue um pixel da imagem possui, podendo variar do escuro, com intensidade 0, ao
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claro, com intensidade 255. Quando essa intensidade se refere a escala do preto
ao branco, dizemos que o pixel esta na escala de cinza (GONZALEZ; WOODS,
2010). A influéncia das intensidades cromaticas e monocromaticas em imagens

digitais pode ser visualizada na Figura 4.

Figura 4: Intensidades em imagens (A) em escala de cinza e (B) coloridas

Fonte: MathWorks, 2022.

De forma alternativa, existem as imagens bindarias, nas quais o nivel de
intensidade varia apenas entre dois valores, entre o preto e o branco, nao
possuindo uma escala de cinza (ABDULRAHMAN e VAROL, 2020). O Gonzalez
(2010) descreve que os pixels de valor 1 sao a frente da imagem, e os de valor 0 o
fundo, utilizados amplamente em operacdes morfoldgicas e de segmentacéo
(Figura 5).

Figura 5: Comparacédo entre imagens em (@) niveis de cinza e (b) imagens binarias.

Fonte: Autor.

3.1.1 HISTOGRAMA

Imagens médicas podem ser obtidas através de uma variedade de

tecnologias, modelos de equipamentos e condicdes ambientais, com o auxilio ou
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nao de contraste. Desse modo, dificiimente sdo encontradas imagens brutas de
equipamentos diferentes com as mesmas propriedades e, portanto, a analise do
histograma das imagens para cada caso possui alta relevancia (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

Um histograma consiste na representacdo mais utilizada para exibir a
distribuicdo das intensidades dos pixels de uma imagem. Deriva de uma funcao
discreta h(k) = n onde k representa o nivel de intensidade e n a quantidade de
pixels com a intensidade k, podendo ser normalizado ao se dividir n pela
guantidade de pixels total da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Histogramas séo importantes para PDI por nos fornecerem uma série de
estatisticas Uteis sobre a imagem e nos ajudam a realizar compressoes,
segmentacOes e realces de imagens. Referente aos realces, as imagens
apresentam propriedades diferentes dependendo da distribuicdo do histograma,
como observado na Figura 6 (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Uma imagem clara apresenta em seu histograma, uma quantidade maior
de pixels com altas intensidades, enquanto imagens escuras possuem mais pixels
de baixa intensidade. Imagens com baixo contraste sdo vistas como sem brilho e
desbotadas e costumam nao apresentar uma boa distribuicdo de intensidades,
concentrando-as no meio do histograma. Enquanto uma imagem com alto
contraste possui uma ampla distribuicdo de intensidades (GONZALEZ; WOODS,
2010).

Figura 6: Comparacéao entre imagens com histogramas diferentes, (A) imagem
escura, (B) imagem clara, (C) imagem com baixo contraste, (D) imagem com alto
contraste.

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, 2010.
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3.2. FILTROS

A filtragem diz respeito a um processo diretamente interligado com o
aprimoramento da imagem por se tratar de um método capaz de remover ruidos,
destacar bordas, ou borrar a imagem. A filtragem pode ocorrer tanto no dominio
espacial, atuando diretamente sob os pixels da imagem com o auxilio de uma
mascara ou kernel, quanto no dominio da frequéncia. A filtragem espacial possui
ainda a possibilidade de ndo ser linear, tornando-a mais versatil que a filtragem no
dominio da frequéncia (GONZALEZ; WOODS, 2010; SOLOMON; BECKON,
2011).

Realizada pela convolucéo entre aimagem que se deseja filtrar e um kernel,
a filtragem pode ser descrita, para imagens bidimensionais, como

g, y) = f(x,y) *h(x,y) (3.1)
onde g(x,y) representa a imagem filtrada, f(x,y) a imagem antes do filtro, e h(x,y)
o0 kernel utilizado (SOLOMON; BRECKON, 2011).

O kernel dado por uma matriz de pixels menor que a imagem que se deseja
filtrar e durante a convolucéo, percorre os pixels da imagem de interesse e gera
uma nova. A Figura 7 representa as etapas da filtragem por mediana, nesse
exemplo, ao utilizar um kernel 3x3 com valor 1 em todos 0s seus pixels, 0 mesmo
percorre a imagem e em seguida, a mediana dos valores contidos no kernel
substitui o pixel central (GONZALEZ; WOODS, 2010; SOLOMON; BECKON,
2011).

Figura 7: Filtragem por filtro de mediana com kernel 3x3
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Fonte: Autor.
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3.3. LIMIARIZACAO

Nas imagens médicas, a segmentacdo de regifes especificas costuma
possuir interesse clinico, seja para medir o tamanho e formato de um tumor ou
nodulo, a dilatacdo de um vaso, a area comprometida por um aneurisma, etc. Além
disso, as propriedades fisicas de determinados tecidos no corpo humano
permitem a diferenciacédo deles nas imagens médicas a partir da disparidade de
suas intensidades (SOLOMON; BRECKON, 2011).

O método da limiarizagcdo serve para realizar a segmentacdo de
informacdes de interesse quando h& dois grupos predominantes de intensidades
diferentes. Denotada pela Equacéo (3.2), a limiarizacdo se trata de um método de
binarizacdo com um valor limiar de entrada T referente & intensidade de corte.
Pixels na posicao x e y com intensidade f(x,y) maior que a intensidade de corte
escolhida se tornam 1 e pixels com intensidade menor, 0 (ABDULRAHMAN e
VAROL, 2020).

(L, fC,y)>T
9(xy) = {o, fy) <0

Dependendo do limiar escolhido, as imagens binarizadas apresentam

(3.2)

resultados diferentes, como apresentado na Figura 8. Existem alguns métodos
para realizar o calculo do valor ideal para o corte da limiarizacdo, mas o método

desenvolvido por Otsu (1979), utilizado neste trabalho.

Figura 8: Limiarizacdo com intensidade de corte (a) 89 e (b) 153.
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(b)
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Fonte: Autor.

3.4. OPERACOES MORFOLOGICAS

Segundo Solomon e Breckon (2011), a palavra morfologia se refere ao
estudo da forma ou estrutura e, no campo de PDI, as operacdes morfolégicas séo
Uteis tanto na extracdo de descritores importantes relacionados as formas e
estruturas da imagem, quanto para modificar pixels de frente e fundo, com o auxilio
de um elemento estruturante, para atingir objetivos especificos.

A principio, as operacdes morfologicas podem ser aplicadas a qualquer tipo
de imagem, mas sao frequentemente usadas em imagens binarias devido a
facilidade do entendimento e aplicacdo (SOLOMON; BRECKON, 2011).

3.4.1. ELEMENTO ESTRUTURANTE

Em imagens binarias, o kernel, ou elemento estruturante, também
representa uma matriz de tamanho menor que a imagem original e, nesse caso,
realiza modificagbes na forma da imagem fazendo uso das propriedades de
conectividade e vizinhanca (GONZALEZ; WOODS, 2010; SOLOMON; BECKON,
2011).

A conectividade diz respeito a relacédo entre um pixel central e os pixels de
uma vizinhanga pré-determinada. Caso possuam o mesmo valor, dizemos que
eles fazem parte de uma Unica regido conectada e que ndo sao conectados caso
contrario (GONZALEZ; WOODS, 2010; SOLOMON; BECKON, 2011).

As vizinhangas mais usadas séo as vizinhangas-4 e vizinhancga-8, ambas
destacadas visualmente na Figura 9. A primeira verifica a conectividade de um
pixel central com seus pixels horizontais e verticais vizinhos enquanto a
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vizinhanca-8 verifica se estdo conectados os pixels vizinhos diagonais. Ambas
determinam a forma como a imagem deve ser processada durante algum
procedimento, oferecendo resultados distintos (GONZALEZ; WOODS, 2010;
SOLOMON; BECKON, 2011).

Figura 9: Elementos estruturantes de vizinhanga-4 e vizinhanga-8

VIZINHANGCA-4 VIZINHANGCA-8
0o]1 0 1 1 1
1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1

Fonte: Autor.
3.4.2. EROSAO E DILATACAO

A eroséo e a dilatacdo sdo os operadores morfolégicos mais basicos que
existem, de modo que todas as outras operacdes podem ser descritas como
combinacfOes entre eles. Assim como na filtragem espacial, essas operagdes
funcionam de forma semelhante a convolucdo do Kernel, modificando a imagem
conforme o elemento estruturante a percorre (SOLOMON; BRECKON, 2011).

A erosao (Figura 10(a)) descrita como um processo que erode a imagem,
mantendo apenas os pixels que possuem outros pixels de intensidade 1 a sua volta
no mesmo formato e em quantidade que o elemento estruturante, envolvendo-o
completamente (SOLOMON, 2011).

A dilatacao (Figura 10(b)) dilata a imagem, modificando pixels para o valor
de intensidade 1 se houverem quaisquer outros pixels de intensidade 1 dentro do
campo do elemento estruturante, caso ele estivesse sobrepondo centralizadamente
o pixel a ser modificado (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Figura 10: Funcionamento dos operadores de (a) erosao e (b) dilatagéo.
B -0
ATTLITT] EROSAO

et ! ol1]o

B[] T [ 1] owatacao

Fonte: Adaptado de Solomon, 2011.
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3.4.3. PREENCHIMENTO

Apés a binarizacdo de uma imagem, espacos vazios residuais dentro de
regides que normalmente representam uma Unica regido sdo comuns e, para lidar
com esse problema, o processo de preenchimento pode ser utilizado. O
preenchimento (Figura 11) toma como base um pixel pertencente a um espaco
vazio ou um pixel qualquer definido previamente. Para determinar se um pixel faz
parte de um espaco vazio, ha a verificacdo da existéncia de qualquer caminho para
chegar as bordas da imagem sem passar por um pixel de valor 1. Para preencher,
sequéncias de dilatacdes do pixel de referéncia sdo executadas até que o espaco
esteja completamente preenchido (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Figura 11: (a) Imagem original e (b) seu preenchimento.

Fonte: Autor.

3.4.4. ABERTURA E FECHAMENTO

A abertura, uma operacao morfolégica que consiste na erosao seguida por
dilatacao utilizando o mesmo elemento estruturante e sua aplicacdo responsavel
por remover pequenos objetos isolados, eliminar conexdes estreitas entre objetos
e suavizar suas bordas. O fechamento, por sua vez, compreende a dilatacao
seguida por erosdo, usando também um mesmo elemento estruturante. Sua
funcdo tem como objetivo remover pequenos buracos e conectar objetos que
possuem pouco espaco entre si (GONZALEZ; WOODS, 2010; SOLOMON;
BRECKON, 2011).

Ambas as operacdes também podem ser executadas em imagens em niveis
de cinza. A abertura (Figura 12(a)), nesse caso, possui a tendéncia de remover

pequenas regides de alta intensidade enquanto o fechamento (Figura 12(b)) faz o
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mesmo, mas para pequenas regides de baixa intensidade (SOLOMON; BRECKON,
2011).

Figura 12: Procedimento morfoldgico de (a) abertura e (b) fechamento.

Fonte: Autor.
3.4.5. TRANSFORMADA TOP-HAT

Segundo Solomon e Breckon (2011), a transformada top-hat foi definida
como a diferenga entre a imagem e ela mesma apds uma abertura. Como visto
anteriormente, a abertura consiste na remocéo de regiées pequenas com alta
intensidade e mantém as regides mais escuras. Desse modo, como visto na
Figura 14, quando subtraimos da imagem original a sua abertura, temos apenas

as regides pequenas com alta intensidade.

Figura 14: Top-Hat mantém regides pequenas de alta intensidade e remove outras.

Imagem original aberta Transformada Top-Hat

Fonte: Autor.
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4. ALGORITMO DESENVOLVIDO

Nesta secéo, sdo apresentados o banco de dados e as técnicas utilizadas
para realizar a segmentacéo da pneumonia causada por COVID-19 em imagens de
tomografia computadorizada. O algoritmo foi desenvolvido no programa MATLAB e
possui trés etapas, 0 pré-processamento, o processamento da mascara pulmonar
e 0 processamento da mascara de infeccdo. As trés partes possuem suas etapas

definidas no diagrama de blocos da Figura 15.

Figura 15: Diagrama de blocos dos processamentos.
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Processamento da mascara pulmonar
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Processamento da mascara de infecgao D

Aui - Aplicar transformada
icar a mascara Top-Hat em (c) e N .

p em (b). (c) (MP) a]usla;)r seu comrasle Subtrair c1 de ¢ (c2) Dilatar c2
Limiarizar c3 com Aplicar equagao Calcular o limiar
a intensidade de de ajuste da pela técnica de

corte obtida limiarizagao Otsu de c3

A\ 4

Fonte: Autor.

/

Aplicar MP & c2
(c3)

No pré-processamento, foi realizada desde a leitura até a obtencdo de uma
imagem caracteristica que serve de base para os processamentos da mascara
pulmonar e de infec¢ao. No processamento da mascara pulmonar, sdo empregadas
operacOes morfolégicas que fornecem ao fim uma mascara que, se aplicada ao
slice do exame, consegue isolar o pulm&o do resto da imagem. Por fim, o
processamento da méascara de infeccdo utiliza a mascara pulmonar aplicada a
imagem caracteristica do pré-processamento, alguns passos sdo entao executados

para que seja obtida a regido da pneumonia.
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4.1. BASE DE DADOS

A base de dados utilizada neste trabalho foi o COVID-19 CT Lung and
Infection Segmentation Dataset, um banco que contém um conjunto de 10 exames
de tomografia computadorizada retirados do site CORONACASES.ORG (PAIVA,
2020). Os exames foram originalmente publicados com a intencdo de treinar
radiologistas para a doencga que, na época da publicacdo era nova e néo tinha o
seu comportamento radiolégico conhecido. Os exames estdo no formato .nii e
possuem uma meédia de 262 slices, cada um com resolucdo de 512x512 pixels,

oferecendo uma 6tima resolucéo espacial longitudinal.

Somado a esses exames, Jun et al, (2020) produziram manualmente, com
o auxilio de 2 radiologistas e um radiologista experiente, um banco com
segmentacbes de areas pulmonares e éareas de infeccdo dos exames do
CORONACASES.ORG. A Figura 16, ilustra um exemplo visual das informacdes
fornecidas pelo banco de dados. Essas informacdes sdo importantes pois servem

como parametro como parametro para verificar a eficacia do algoritmo.

Figura 16: Exemplo das imagens (a) originais, (b) de mascara pulmonar e (c)
mascara de infec¢do fornecidas pelo banco de dados do slice 114 do exame 9.

l 1 ¥ . 4‘!

|

4.1.1 IMAGENS SELECIONADAS

Fonte: Adaptado de Paiva (2020).

Os exames de TC do banco escolhido também possuem slices que contém
pouca ou nenhuma informacédo sobre os pulmdes e, para facilitar o trabalho do
algoritmo, foram selecionados para a analise apenas 0s slices que apresentaram
area pulmonar total maior que 20000 pixels. A Figura 17 exemplifica os tipos de

slices que foram utilizados e que n&o foram.
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Figura 17: Exemplos de imagens (b) utilizadas, (a) e (¢) ndo utilizadas.

Fonte: Adaptado de Paiva (2020).

4.2. PRE PROCESSAMENTO

A primeira etapa, denominada pré-processamento e apresentada no
diagrama de blocos da Figura 18, séo realizadas a leitura das imagens, ajustes de
contraste, transformagcdes morfoldgicas e operacdes lbégicas com o objetivo de
alcancar uma imagem caracteristica, que mantém as propriedades tanto do formato
pulmonar, quanto das regides com opacidade de vidro fosco da pneumonia de
COVID-19. Essa imagem possui a capacidade de ser manipulada para se obter as
mascaras pulmonares e de infeccao.

Figura 18: Diagrama de blocos do pré-processamento.

/ Pré-processamento \
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/

Fonte: Autor

O primeiro passo foi ler a imagem em formato .nii fornecida pelo banco
CORONACASES. Arquivos em formato .nii sdo imagens tridimensionais, portanto,
para observar um corte transversal devemos exibir todos os pixels das
coordenadas, x e y e apenas um valor de z. Ainda assim, a imagem apresentada
na leitura direta possui um baixo nivel de contraste e o ajuste da Figura 19 se fez

necessario.
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Figura 19: Exibicao de (a) corte transversal de exame de TC e (b) seu ajuste de
contraste.

Fonte: Autor.

Em seguida, foi aplicada a transformada top-hat a imagem para isolar
pequenos detalhes com altas intensidades. Remover esses detalhes da imagem
original gera uma imagem que contém as regides com opacidade de vidro fosco
bem definidas, e reduz a intensidade dos vasos e bronquios. No entanto, executar
essa subtragcdo sem nenhum processamento prévio resulta em imagens borradas
e sem nitidez (Figura 20) portanto, foi necesséaria a aplicacdo de mais duas
operacfes nessa etapa, a atenuacéao de intensidades na transformada top-hat e a

aplicacdo de um filtro anisotrépico na top-hat atenuada e na imagem original.

Figura 20: (a) Imagem original, (b) transformada Top-Hat sem processamento
preévio e () sua subtracao.

Fonte: Autor.

llustrada na Figura 21, foi aplicada uma atenuacéo na transformada top-hat
para evitar um problema durante o processamento da mascara pulmonar no qual
regides das costelas na parede toracica possuiam intensidade baixa, semelhante
ao das regides com pneumonia, fazendo com que o algoritmo as reconhecesse

como area pulmonar.
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Figura 21: Top-Hat (A) original e (B) atenuada.

Fonte: Autor.

A atenuacéo foi denotada pela Equacéo (4.1)

Ni(i,j) = 1G,)) -2 (4.1)

1(0,j)03

onde I(i,j) representa a intensidade dos pixels de posicédo i e j, e Ni(i,j) a nova
intensidade na mesma posicdo. O comportamento da Equacéo (4.1) pode ser

observado na Figura 22.

Figura 22: Comportamento da equacéo de atenuacéo.
150

100

Ni(i.))

) i} a0 100 150 200 250
Fonte: Autor.

O filtro anisotropico por sua vez, foi util em aumentar a nitidez da imagem
caracteristica final, delimitando melhor as paredes da caixa toracica, reduzindo
erro em que o algoritmo confundia regifes consolidadas com as paredes toracicas

devido sua proximidade e semelhancga de intensidade.

Com a subtracdo entre as imagens da top-hat atenuada filtrada (Figura
23(b)) e a imagem original filtrada (Figura 23(a)), foi obtida uma imagem
caracteristica que consegue delimitar bem tanto a regido pulmonar quanto a da

pneumonia causada por COVID-19 (Figura 23(c)).
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Figura 23: (a) Imagem original filtrada, (b) top-hat atenuada e filtrada e a (c)
subtracgao entre elas.

S &
o e

Fonte: Autor.

4.3. MASCARA PULMONAR

No processamento da mascara pulmonar, apresentado no diagrama de
blocos (Figura 24), o algoritmo utiliza procedimentos morfolégicos binarios,
portanto, foi necessaria aplicacdo de uma limiarizagdo da imagem caracteristica
obtida na fase de pré-processamento. Foram realizadas operacdes de erosao e
dilatacdo entre as etapas da fase para garantir uma maior suavizacao das bordas

da mascara.

Figura 24: Diagrama de blocos do processamento da mascara pulmonar.

Processamento da mascara pulmonar

Dilataco de (b1 Preenchimento de Pequena erosio Inverséo de (b4) Pequena eroséo
Limiarizagéo de (b). (b1) 'a‘agflfz]‘” ) (b2) pelas dle(bap o) o) das bordas de
extremidades. (b3) . (b3). (MP)

Fonte: Autor.

A limiarizacao utilizou o método de Otsu (1979) para calcular o valor de
referéncia, mas para as mascaras pulmonares, foi necesséario realizar a
multiplicacéo do valor resultante do método para cada slice pela constante 1,67,
escolhida manualmente ap6s a analise das intensidades das imagens

caracteristicas e a execu¢ao de varios testes.

Apo6s a limiarizacdo apresentada na Figura 25(a), foi necessério isolar a
regido pulmonar. Para isso, foi executado o procedimento de preenchimento a
partir das extremidades diagonais da imagem (Figura 25(b)), obtendo uma
imagem negativa da mascara pulmonar. Entdo, com o objetivo de suavizar

levemente o perimetro pulmonar, ha a execucdo da operacdo morfolégica erosao
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(Figura 25(c)), uma inverséo (Figura 25(d)) e mais uma eroséo, finalizando com a
mascara pulmonar apresentada na Figura 25(e).

Figura 25: Sequéncia de operacdes de (a) limiarizacdo da imagem caracteristica do
pré-processamento, (b) preenchimento a partir das extremidades, (c) erosdo, (d)
inversao, (e) erosao.

[ = =
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Fonte: Autor.

4.4. MASCARA DE INFECCAO

O processamento para obter a mascara de infeccao de forma automética foi
a etapa mais dificil de se executar, devido aos diferentes niveis de intensidades
gue a pneumonia pode apresentar, além dos artefatos como brénquios e vasos
sanguineos (YAO et al., 2021). Portanto, o desafio foi desenvolver um algoritmo
que fosse capaz de manter as regibes com opacidade de vidro fosco e de
consolidacédo ao mesmo tempo que remove as informacdes naturais da anatomia
pulmonar, podendo ser confundidas com anomalias em uma limiarizacdo. Como
explicitado anteriormente, a imagem caracteristica do pré-processamento possui

algumas dessas particularidades e foi utilizada nessa fase (Figura 26).

Figura 26: Diagrama de blocos do processamento da mascara de infecgdo

Processamento da mascara de infecgao

Aplicar transformada
Aplicar a mascara (MP) Top-Hatem (c) e " "
em (b). (c) ajustar seu contraste. Subtrair c1 de ¢ {c2) Dilatar c2
{c1)
Limiarizar c3 com Aplicar equacao Calcular o limiar
a intensidade de de ajuste da pela técnica de
corte obtida limiarizagao Otsu de c3

Fonte: Autor.

Aplicar MP a c2
(e3)

Para isolar apenas a regido de interesse do processamento, foi aplicada a

mascara pulmonar obtida na fase anterior a imagem caracteristica obtida no pre-
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processamento (Figura 27(a)), desse modo, ndo foi necessario observar as
informacdes fora dos pulmfes. Além disso, foi essencial a subtracdo da
transformacao top-hat (Figura 27(b)) para remover as informac¢des dos brénquios,

alvéolos e vasos sanguineos, resultando na Figura 27(c).

Figura 27: (a) Mascara pulmonar aplicada a imagem caracteristica do pré-
processamento (b) sua transformada top-hat e (c) sua subtracéo.

Fonte: Autor.

Apoés a subtracdo da transformada top-hat, foi observada a presenca de
buracos (Figura 27(c)). Desse modo, para restaurar a homogeneidade, foi aplicada
uma operagcdo de dilatagdo visualizada na Figura 28(b) e, novamente, foi
empregado a mascara pulmonar (Figura 28(c)), fatiando os pixels de intensidade
maior que 0 proveniente da dilatacdo que estivessem fora da regido da mascara

pulmonar adquirida durante o processamento anterior.

Figura 28: Sequéncia de operacdes no (a) resultado do ultimo passo: (b) dilatacéo da
imagem, (c) aplicacdo da mascara pulmonar e (d) ajuste de contraste.

Fonte: Autor.
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Assim, adaptando o contraste da Figura 28(c), temos uma imagem (Figura
28(d)) que pode ser limiarizada para obter a mascara de infeccdo. No entanto, foi
detectado que os resultados para todos os slices e exames néo sdo satisfatorios
executando uma limiarizacdo com apenas um valor de corte de intensidade. Além
disso, o limiar fornecido pelo método de Otsu (1979), que varia dependendo dos
histogramas das imagens dessa etapa do processamento, ndo realizava boas
limiarizacdes linearmente, sendo necessario utiliza-lo como variavel em uma
equacao polinomial para encontrar limiares mais eficientes. A Equacéao (4.4.1) foi

utilizada com esse objetivo.
Nt(x) = 0.615 — 4.72x + 16.7x? (4.4.1)

Para alcancar a Equacéo (4.4.1), diversas limiarizagcbes manuais foram
realizadas em slices de varios exames aleatoriamente com o intuito de se obter
dados suficientes para executar uma aproximacdo polinomial. Os dados dos
limiares de Otsu e os limiares escolhidos manualmente foram inseridos na tabela
da Figura 29(a) no programa web Google Sheets onde, apds plotagem dos pontos
no grafico da Figura 29(b), foi encontrada a Equacao (4.4.1), que relaciona os dois

eixos de forma polinomial.

Figura 29: (a) tabela com valores dos limiares escolhidos e de Otsu para 0s exames e
slices correspondentes, (b) grafico com os valores da tabela e aproximacéao
polinomial.

A Exame Slice Limiar de Otsu Limiar escolhido B
9 123 0,1098 0,29
10 148 0,2078 0,35 0,40 ®
10 197 0,1765 0,33
8 97 0,1688 0,30
131 0,1451 0,27
79 0,0902 0,33
77 0,1765 0,30 0,25 L
65 0,1020 0,34
142 0,0745 0,35
95 0,2275 0,40
147 0,1255 075 Limiar de Otsu

0,45

Limiar escolhido

0,20
0,0750 0,1000 0,1250 0,1500 0,1750 0,2000 0,2250

= N ;3 ~N N

Fonte: Autor.

Aplicando o valor de Nt(x) da Equagéo (4.4.1) como limiar de binarizagao
na Figura 30(a), foi alcancada a méscara de infec¢@o desenvolvida, apresentada
na Figura 30(b).
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Figura 30: (a) Imagem a ser limiarizada para obter (b) a méascara de infeccéo.

Fonte: Autor.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Concluido o processamento, se faz necessaria a visualizagdo e analise dos
resultados para entender os pontos positivos e negativos do algoritmo. Para isso,
foram escolhidos 2 slices de exemplo da base de dados para apresentacdo
compilada de todos resultados ao longo das etapas do processamento. O primeiro
deles (Figura 31), diz respeito ao slice 136 do paciente do exame 9, que possuia
um comprometimento pulmonar de 7,325%, com presenca de ambas OPV e

consolidacoes.

Figura 31: Sequéncia de operagdes do algoritmo para o slice 136, paciente 9.
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Fonte: Autor.

O segundo exemplo, apresentado na Figura 32, diz respeito ao slice 175 do
paciente do exame 10, que possuia 0 segundo maior comprometimento pulmonar

da base de dados, com 18,514%, com presenca de intensas consolidagdes.
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Figura 32: Sequéncia de operacdes do algoritmo para o slice 175, paciente 10.
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Fonte: Autor.

Na Tabela 5.1, sdo exemplificados resultados da mascara pulmonar para os
slices 30 a 40 do exame 2, sendo a tabela completa com o resultado de todos os
slices para todos os exames, fornecida no anexo. Nessa tabela de analise, foram
calculados a partir do algoritmo, quantidade de pixels contidos nas mascaras
pulmonares e de infeccao originais e desenvolvidas (AP Ori, AP Dev, Al Ori e Al
Dev), informacbes relevantes para o calculo do nivel de comprometimento
pulmonar. Também foram executadas as operacdes légicas descritas nas
Equacbes 5.1 a 5.4, retornando os valores referentes a pixels verdadeiro positivos
(VP), verdadeiro negativos (VN), falso positivos (FP) e falso negativos (FN), todos

descritos ainda neste capitulo.
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Tabela 5.1: Tabela de resultados para o processamento da mascara pulmonar dos
slices 30 a 40 do exame 2.

Slice
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

AP Dev
20026
21053
22128
22440
23024
23645
24895
25303
25701
25893
25611

AP Ori
17546
19371
19664
19449
21690
22139
22133
22888
24341
24350
24815

VP
15732
16726
17556
17726
18603
19311
20187
20841
21884
22445
22656

VN
240304
238446
237908
237981
236033
235671
235303
234794
233986
234346
234374

Fonte: Autor.

FP
4294
4327
4572
4714
4421
4334
4708
4462
3817
3448
2955

FN
1814
2645
2108
1723
3087
2828
1946
2047
2457
1905
2159

Na Tabela 5.2, sdo observados os mesmos resultados, mas para o

processamento da mascara de infeccao.

Tabela 5.2: Tabela de resultados para o processamento da mascara de infeccédo dos

Slice
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

slices 30 a 40 do exame 2.

Al Dev
1665
2256
2411
2346
2275
2500
3071
2673
3084
2604
1566

Al Ori
686
1011
899
1016
1361
1222
1191
1177
1213
1264
1218

VP
634
844
826
979
1067
1130
1147
1139
1185
1178
971

VN
260427
259721
259660
259761
259575
259552
259029
259433
259032
259454
260331

Fonte: Autor.

FP
1031
1412
1585
1367
1208
1370
1924
1534
1899
1426
595

FN
52
167
73
37
294
92
44
38
28
86
247

Os resultados do algoritmo aplicado foram comparados com as mascaras de

referéncia pulmonares e de

infeccdo fornecidas pela base de dados

CORONACASES. Realizando a divisdo entre numero de pixels da pneumonia e

namero de pixels da mascara pulmonar para todos os exames, foi possivel

comparar o grau de comprometimento pulmonar sugerido pelos especialistas do

banco de dados e do algoritmo desenvolvido, sugerindo uma diferenca média de
3,55% + 4,13% (Tabela 5.3).
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Tabela 5.3: Nivel de comprometimento pulmonar desenvolvido comparado com o
sugerido pelos radiologistas do banco CORONACASES.

Exame Comprometimerlto ‘ Comprometimen'to Erro
pulmonar de referéncia | pulmonar do algoritmo
1 14,580% 4,956% 9,62%
2 4,344% 6,638% 2,29%
3 29,770% 17,081% 12,69%
4 1,479% 0,817% 0,66%
5 1,845% 2,412% 0,57%
6 3,159% 3,132% 0,03%
7 3,485% 4,354% 0,87%
8 7,735% 8,121% 0,39%
9 7,325% 11,029% 3,70%
10 18,514% 23,228% 4,71%
Média do erro 3,55% Desvio padréo 4,13%

Fonte: Autor

Além desse parametro de comparacdo, a partir das operacdes logicas,

definidas nas Equacfes 5.1 a 5.4, entre as mascaras pulmonares e de infeccao

fornecidas (Mascara Original) e desenvolvidas (Mascara Desenvolvida), foram

obtidos parametros referentes a pixels VP, VN, FP e FN para ambos os tipos de

mascara.

VP = Mascara Original N Mascara Desenvolvida

VN = —Mascara Original N —Mascara Desenvolvida

FP =

—Mascara Original N Mascara Desenvolvida

FN = Mascara Original N —Mascara Desenvolvidas

5.1

5.2

5.3

5.4

Para esse trabalho, um pixel VP foi representativo de uma regidao de

pneumonia e detectado como corretamente pelo algoritmo, como destacado em

branco na Figura 33(c), VN se trata de um pixel corretamente identificado como

fora de uma regido de pneumonia, FP, quando uma regido detectada como

pneumonia de forma equivocada, e FN, quando uma regiao de pneumonia néo foi

identificada (DEEKS, 1999).
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Figura 33: Exemplos de (a) mascaras de infec¢do originais, (b) desenvolvidas e suas
(c) intercessdes (pixels verdadeiro positivos em branco).

Slice 136 — Exame 9

Fonte: Autor.

Operacdes entre esses 4 parametros foram realizadas para encontrar
indicadores importantes para verificar a eficiéncia do algoritmo, sdo eles: a
sensibilidade (SENS) (Equacé&o 5.5), a probabilidade de uma regido afetada por
COVID-19 ser detectada corretamente, a especificidade (ESP) (Equacao 5.6),
como a probabilidade de uma regido néo afetada pela doenca néo ser detectada,
a acuracia (ACC) (Equacgéo 5.7), como a probabilidade de o algoritmo fornecer
resultados corretos (DEEKS, 1999) e o de Sorensen-Dice (SDC) (Equacéo 5.8),
que verifica o nivel de similaridade entre duas amostras (YAO et al., 2021). Os

calculos dos indicadores de performance sdo dados por:

Sensibilidade = VP /(VP + FN) 5.5
Especificidade = VN/(VN + FP) 5.6
Acuracia = (VN +VP)/(VN +VP + FN + FP) 5.7
Sgrensen — Dice = (2VP)/(2VP + FN + FP) 5.8

Desse modo, para obter o valor de SENS, ESP, ACC e SDC de cada exame,
foi utilizado como VP, VN, FP e VN, nas Equacgdes 5.5 a 5.8, o valor da soma de
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todos os slices das colunas correspondentes da Tabela 5.1. Os resultados desse

procedimento foram apresentados na Tabela 5.3:

Tabela 5.3: Resultado de cada exame comparado com os resultados do banco
CORONACASES.

Mascara pulmonar

Méscara de infecgdo

Sxame Sensibilidade Especificidade| Acurdcia |Sorensen—Dice Sensibilidade|E5pecificidade Acurdcia  |Sorensen-Dice
1 52,571% 98,775% 58,88a% 55,349% 22,801% 59,831% 58,447% 34,544%
2 94,069% 98,760% 97,931% 94,140% 82,437% 99,458% 99,327% 65,272%
3 91,532% 99,731% 98,518% 94,811% 43,95%% 99,795% 97,557% 63,829%
4 54,464% 59,58a% 58,899% 56,17a6% 14,399% 59,900% 59,681% 18,791%
5 94,694% 99,643% 98,750% 96,471% 66,134% 99,800% 99,688% 58,545%
6 93,497% 99,719% 98,783% 95,854% 70,303% 99,336% 99,745% 72,382%
7 52,033% 59,704% 58,680% 54,903% 61,928% 59,741% 59,565% 36,977%
8 93,386% 99,717% 98, 744% 95,807% 71,281% 99,659% 99,321% 71,397%
9 53,250% 59,812% 58,714% 56,041% 85,935% 59,307% 59,144% 71,088%
10 51,502% 59,805% 58,842% 54,824% 76,610% 59,122% 58,638% 70,714%
Média 93,100% 99,625% 98,655% 95,438% 60,081% 99,650% 99,111% 58,354%
Desvio Padrdo 1,10% 0,30% 0,26% 0,71% 23,05% 0,25% 0,67% 17,01%

Fonte: Autor.

O algoritmo desenvolvido apresentou indicadores médios de 93,1% de
SENS, 99,625% de ESP, 98,655% de ACC e 95,438% de SDC para as mascaras
pulmonares, e 60,081% de SENS, 99,65% de ESP, 99,111% de ACC e 58,354%

de SDC para as mascaras de infeccdo. Na Tabela 5.4 esses valores sdo

comparados com outros métodos de segmentacao para infeccao apresentados na

literatura.

Tabela 5.4: Comparacdo entre métodos da literatura e o desenvolvido.

Meétodo SENS

U-NET (SAOOD; HATEM, 2021) = 66,1%

SegNet (SAOOD; HATEM, 2021)  67,3%

Fan et al, (2020) 69,2%
OULEFKI et al., (2021) 73,3%
YAO et al., (2021) 66,2%
Método Desenvolvido 60,08%

ESP
95,8%
95,9%
94,3%

99,4

82,1%

99,65%

Fonte: Autor.

ACC

98,9%

99,11%

SDC
33,7%
31,7%
68,2%
71,4%
69,8%

58,35%

35



A SENS e o SDC do algoritmo desenvolvido possuem valores relativamente
baixos devido a 3 problemas principais encontrados durante o processamento. O
primeiro deles, destacado na Figura 34(c), diz respeito a perda de informacéo da
mascara pulmonar quando h& uma regido de consolidacdo muito préxima as
paredes do pulmao. Como regides de consolidacdo possuem intensidades muito
altas, se estiverem proximas das paredes toracicas, podem acabar sendo
excluidas da mascara pulmonar, impedindo a posterior deteccdo da pneumonia

durante o processamento da mascara de infeccao.

Figura 34: Exemplo de (a) slice original, (b) mascara pulmonar fornecida pelo banco
e (c) mascara pulmonar desenvolvida.

Fonte: Autor.

O segundo problema, exibido na Figura 35(c), acontece quando se tenta
remover as informacdes referentes aos bronquios, alvéolos e vasos sanguineos
durante o processamento da mascara de infeccdo. Como destacado
anteriormente, a subtracdo da transformada top-hat foi utilizada para remover
detalhes pequenos de alta intensidade, no entanto, se informacbes de
consolidacéo também séo pequenas o suficiente, elas serdo removidas durante o

processamento, gerando falhas na mascara de infeccéo.

Figura 35: Exemplo de (a) slice original, (b) méscara de infeccao fornecida pelo
banco e (c) méascara de infecdo desenvolvida com informacdes perdidas durante a
subtracdo da top-hat.

Fonte: Autor.

36



Além disso (Figura 35), ainda h& a terceira situacdo, em que os artefatos
presentes nos pulmdes influenciam o resultado. Esse problema pode ser reduzido
ao aplicar uma dilatacdo a transformacéo top-hat antes da subtracédo, contudo,
realizar esse procedimento reduziria ainda mais a deteccdo de regides
consolidadas pequenas. Desse modo, foi escolhida uma solu¢cdo, mantendo

algumas regides consolidadas ao custo de detectar alguns pixels FP.
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Ao longo dos ultimos 2 anos, observamos a gravidade que o despreparo
diante de uma pandemia pode causar a nossa sociedade. Dado que a COVID-19
demora cerca de 10 dias para chegar em seu estado mais avancado, a evolucao
das técnicas de PDI possui relevancia para o acompanhamento de pacientes e
para a adaptacao de tratamentos médicos em tempo real, devido & economia de
tempo oferecida aos profissionais da saude.

Considerando essas informacdes, esse trabalho apresentou um método
capaz de realizar a segmentacao da pneumonia causada por COVID-19, de forma
automatica e com processamento agil para exames com mais de 250 slices de
TC. Se trata de uma ferramenta para auxilio e acompanhamento no qual o
profissional de saude podera avaliar o comprometimento pulmonar do paciente, e

responder com tratamento adequado.

Diante da existéncia de estruturas naturais nas imagens radiologicas do
pulmdo com intensidades semelhantes ao da pneumonia em estado de
consolidagéo causada por COVID-19, a segmentacao aplicada apontou como uma
tarefa ndo tdo facil nestes tipos de imagens desta base de dados. Ainda que o
algoritmo tenha apresentado uma SENS de 60,08%, relativamente baixa se
comparada a outros métodos especializados para 0 mesmo objetivo, a média de
desempenho de todos os indicadores foi satisfatéria, tendo em vista que o
desempenho da ESP foi de 99,65% e a ACC de 99,11%, indicando que o algoritmo
costuma acertar os pixels VN e que o desempenho geral dos VN e VP, juntos, se

mostra elevada.

Além disso, a acuracia também reforca a informacdo de que, ainda que a
intersecdo direta entre as mascaras originais e desenvolvidas no calculo dos pixels
de VP traga uma eficiéncia de 60,08%, os pixels FP e FN estdo préximos a regiao
demarcada pelas mascaras. Como o algoritmo n&o se trata de um programa de
suporte a remocao de tumores, por exemplo, a gravidade da nao identificacao

correta dos pixels FP e FN néo se faz tao elevada.
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Outro ponto positivo do trabalho se destaca na alta eficiéncia em sugerir um
nivel de comprometimento pulmonar. Com um erro médio de 3,55% + 4,13%, a
guantidade de pixels da mascara pulmonar e da mascara de infeccdo sao

semelhantes aos valores de referéncia fornecidos pelo banco de dados.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro, existe a possibilidade de seguir as tendéncias atuais
de uso de redes neurais visto que a eficiéncia dessa técnica para executar a
segmentacdo pulmonar tém exibido resultados satisfatérios. Caso implementada
corretamente, a técnica podera resolver o problema da nao identificacdo das
regides consolidadas proximas a pleura pulmonar, aumentando a eficiéncia do

processamento da mascara de infecgao.

Outro ponto importante, a sugestao de implementacdo de um método de
classificagdo capaz de separar 0 processamento entre imagens que possuem
mais consolidacdo que opacidade de vidro fosco e vice-versa. Essa incluséao
permitiria uma melhor escolha de métodos de processamento para cada slice,

tendo em vista que as duas situagfes possuem caracteristicas visuais diferentes.

A possibilidade de implementacdo do método de limiarizacdo adaptativo
desenvolvido no processamento da méascara de infeccdo também no
processamento da mascara pulmonar se mostra como uma ideia viavel. Essa
implementacéo pode resolver a ma formacao de mascaras pulmonares em slices

gue possuem muita consolidagao.
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