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Resumo

RESUMO

A imagem médica obtida através de exames imagiolégicos, como
sejam a radiologia convencional com imagem analégica, tomografia
computadorizada, ressonancia magnética, medicina nuclear ou ecografia,

sofreu um grande incremento tecnolégico nas ultimas décadas.

Por outro lado o diagndstico apoiado por computador é uma area em
vasta expansdo, na qual diversos procedimentos tém vindo a ser
desenvolvidos. Estes procedimentos procuram obter o melhor e o maximo
das capacidades dos computadores no sentido de facilitar, melhorar e
aperfeicoar o diagnéstico médico.

Inicialmente foi efectuada uma descricdo das metodologias e técnicas
associadas a este projecto. Sao abordados aspectos relacionados com
Tomografia Computorizada, as caracteristicas relevantes do Diagndstico
Apoiado por Computador e os actuais sistemas comerciais que recorrem a
esta técnica.

Foi construido um sistema capaz de identificar com precisio a
existéncia de patologia, num exame proveniente de TC cerebral. E um sistema
de triagem que permite simplificar o trabalho de médicos e técnicos
especializados na unidade de Imagem da instituicao de satde.

Foram usadas as ferramentas Image] para extraccdo das
caracteristicas das imagens e a ferramenta WEKA para obtencdo do
diagnostico. O passo seguinte consistira na elabora¢cdo de uma metodologia
que permita conceber o sistema de triagem proposto. Este processo engloba
as etapas de estruturacdo do funcionamento do sistema, recolha de dados,
andlise de imagens e obtencdo de diagndstico.

Finalmente, é apresentado e discutido o resultado obtido e avaliado
qual o algoritmo de aprendizagem e o método de extrac¢do de caracteristicas

ideais para a implementacao do sistema.
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Abstract

ABSTRACT

Medical imaging exams such as analog image with conventional
radiology, CT scan,MR], ultrasound or nuclear medicine, has suffered a great
increased technology in recent decades. Furthermore the diagnosis
supported by computer is a vast area in expansion, in which various
procedures have been developed. These procedures are seeking the best and
maximum capacities of computers to facilitate, increase and improve the

medical diagnosis.

It is initially carried out a description of the methodologies and
techniques associated with this project. Discussed issues related to
Computed Tomography, the relevant features of Diagnosis Computer and

supported by the existing commercial systems that use this technique.

It was built a system capable of accurately identifying the existence of
pathology, in an examination from CT brain. It is a sorting system that allows
removing the excess of workload of doctors specialist in the institutions of

health care.

The tool used for extraction of the characteristics of images, ImageJ,

and WEKA tool for obtaining diagnosis are studied.

The following step is the preparation of a methodology that allows to
construct the system for screening proposed. This process includes the steps
of structuring of the system, data collection, analysis and obtaining the

sequences diagnostic.

Finally, it is presented, discussed and evaluated the results of the
learning algorithms and the method of extraction of features ideal for the

implementation of the system.
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Diagnostico Apoiado por Computador em Tomografia Computorizada Cerebral

CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Notas introdutdrias, imagem médica,
diagndstico médico, diagndstico apoiado por
computador, tomografia computorizada.
Motivagdo, objectivos, e organizagdo da

dissertagdo.

As infra-estruturas computacionais encontram-se em completo
processo de desenvolvimento e estdo constantemente a desafiar construtores
de Software e Hardware. Para além do elemento humano, estdo ainda a ser
colocadas a prova as tecnologias de integracdo, na medida em que o
crescimento da complexidade dos sistemas computacionais leva a
necessidade de integracdo de diversos subsistemas cooperantes, de forma a

resolver os problemas em larga escala (ETA S. BERNER, 1996).

Sistemas de Informacao Médica (SIM) computorizados sdo ja de vital
importancia quando se pretende construir um sistema de saldde mais
eficiente. Estes sistemas serdo necessarios para estabelecer a interligacdo
entre departamentos da propria unidade hospitalar e instituicdes de saude
distintas, de modo a garantir que os cuidados de satude sdo prestados de
acordo com as melhores directrizes e protocolos, sendo esta uma area em

que a Medicina e as Ciéncias da Computacao se irdo complementar.

Na Figura 1.1 é possivel observar o funcionamento de modo
estruturado de plataformas internas, criadas no sentido de garantir a
interoperabilidade dentro da unidade de saide. A Agéncia de Interoperacido
Difusao e Arquivo (AIDA) serve como plataforma de funcionamento de todos
os departamentos do hospital e ndo sé. Todo o ambiente da unidade de satde
estd contemplado por esta plataforma e a integracdo da informacdo é

garantida.
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Figura 1.1 - Agéncia de Interoperacio, Difusio e Arquivo (AIDA)

- Registar de uma forma segura, consistente, eficiente, clara e
estruturada todos os dados colhidos sobre o doente, a patologia e a terapia a
aplicar;

- Registar a situacao clinica do doente e correspondentes avalia¢des da
mesma por parte dos profissionais de satude;

- Fundamentar as acg¢des tomadas relativamente a pratica clinica e
tratamento do doente;

- Suportar acg¢des de prevencao e promogdo da saude;

- Suportar a continuidade da prestacao de cuidados de saude;

- Proporcionar evidéncia explicita da prestacao de cuidados de saude;

- Satisfazer requisitos legais e profissionais;

- Proporcionar informacdo adequada para a gestdo clinica, gestdo de
recursos, auditoria, avaliacdo e promoc¢ao da qualidade dos servicos;

- Implementar de uma forma segura e eficiente o protocolo de
utilizacao do processo clinico;

- Associar os médicos ao registo de dados clinicos;

- Manter um arquivo de processos clinicos electronicos juntamente com

um regulamento e auxiliar de preenchimento e manutencdo, informacao
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sobre legislacdo e ética, o protocolo de acessos, o plano de seguranca e cdpia,
o plano de auditoria;

- Manter uma estratégia de alerta e auditoria continua e auténoma;

- Potenciar a difusdao controlada de informacdo clinica ao nivel do
espaco de saude nacional e internacional, através da utilizacao de normas e
protocolos padrao;

- Suportar a formacgdo e investigagdo em medicina ao nivel do ensino
superior;

- Adoptar e implementar a metodologia de registo de informacao clinica

baseada na lista de problemas e suportar o registo em terminologias clinicas.

O processamento automatico de informagdo clinica pode fornecer
eficiéncia e poupancas ao sistema de sadde, nomeadamente numa melhor
utilizacdo do tempo dos agentes de satide, melhores diagndsticos e terapias,
prevencao de erros, menores tempos de internamento e melhor qualidade de

vida dos doentes (G. Octo Barnett, 1987) (Neves J., 1999).

A Informatica Médica (IM) é sem ddvida um campo emergente e,
naturalmente, novas tecnologias sdao chamadas para sustentar os seus
constantes avancos na melhoria da prestacdo dos cuidados de saude
(Wolfram, 1995). Pode ainda ser definida como um campo de pesquisa
interdisciplinar que se enquadra na intersecc¢ao de diversos outros campos. A

figura 1:2 procura fazer um pequeno resumo de todos esses campos.

Medicina e
Cuidados de Saide

Ciéncias da .
Computacdo i 3 Eiologia
Engenharia

Matematica Fisica

Figura 1.2 - Informatica Médica - interdisciplinaridade [Adaptado de (Yu, 2003)]
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Com o uso da internet uma nova oportunidade é criada, sem
precedentes, para a cooperacao global, trabalho em rede, acesso a informacao
e sua partilha. A internet oferece aos médicos a oportunidade de fazer parte
do esforgo pioneiro para fornecer acesso multimédia aos recursos médicos
globalmente interligados (Bodenreider O., 1998) (Neves J. A. V., 1999), assim
como participar na sua elaboracdo. Na Figura 1.3 é possivel visualizar um
esquema que demonstra a capacidade da internet na interligacao e

cooperacao, e 0 acesso multimédia aos recursos médicos.

* o 8§ 2

Doutor A Doutor B Doutor C Doutor ...
S 5
WWwW
|
email Video Conferéncia Chatting Qutros
Texto I
Voz Texto
Voz

Figura 1.3 - A internet como meio de partilha e aprendizagem

Os médicos sdo chamados a definir novos métodos de aprendizagem
0s quais, embora possam induzir algoritmos de diagnoéstico fiaveis a partir
duma descricdo, nem sempre completam o estado do paciente. Estas
ferramentas de diagnostico ndo podem, nem tdo pouco é sua finalidade,
substituir os médicos, mas poderao ser consideradas ferramentas uteis na

tarefa de melhorar o seu desempenho.
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1.1. Enquadramento

A imagem médica obtida através de exames imagioldgicos, como
sejam a radiologia convencional com imagem analégica, tomografia
computadorizada, ressonancia magnética, medicina nuclear ou ecografia,
sofreu um grande incremento tecnoldgico nas ultimas décadas. Os recentes
métodos apoiados em novas tecnologias informaticas tém alterado o conceito
de imagem médica, sendo a tradicional imagem em pelicula, cada vez menos
utilizada, dando lugar a imagem digitalizada, acessivel em monitores de alta
resolucdo, sendo facilmente armazenada sem os inconvenientes problemas

de espaco.

Um dos problemas que mais atormenta os gestores dos hospitais, os
médicos e os pacientes, é o tempo da demora de avaliacio dos exames
realizados com as técnicas da Imagiologia (técnicas de recolha de dados, por
exemplo radiologia) a que os pacientes sdo submetidos. Esta demora deve-se
ao facto do nimero de pacientes que recorrem (sdo submetidos) a este tipo
de servico ser muito elevado, aumentando diariamente. Um dos problemas
adicionais em Portugal é o reduzido numero de pessoal qualificado (médicos

e técnicos) para esta devida tarefa.

Foi neste contexto que surgiu uma ideia que podera ajudar nos
problemas e limitacdes acima descritos. A criacio de um conjunto de
aplicacdes que pudessem tomar essa funcdo, ou seja, analisar as imagens, ou
dados, fornecidas com as ditas técnicas de Imagiologia e diagnosticar mais
rapidamente, auxiliando os recursos médicos que necessitam desta
informacdo. Este diagnéstico automadtico ird fazer com que os médicos
avaliem em primeiro lugar os pacientes que a aplicacdo sinalizou como
prioritarios.

O diagnéstico automatico, ou seja, diagndstico feito pela aplicacao,
baseia-se em casos passados. Os dados de outros pacientes ja diagnosticados
por um médico (diagnoéstico credivel), serdo usados pela aplicagdo para

fundamentar o seu diagndstico.
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A aplicacdo terd que reconhecer padrdes de imagens para comparar
com os padrdes das imagens do repositorio (imagens ja diagnosticadas
correctamente). Inteligentemente, este tipo de servico vem fornecer uma

melhor qualidade no servico dos hospitais.

Nos ultimos anos o Diagndstico Apoiado por Computador (DAC)
tornou-se o tema de maior alvo de estudos e pesquisas na area da imagem

meédica e diagnostico radiologico.

Uma constante evolucao dos equipamentos de imagem confronta os
radiologistas com um problema, a capacidade de interpretar a quantidade de
imagens geradas nos estudos imagiologicos. Nos dias que correm, o fluxo de
trabalho torna inadequados os métodos de diagndstico, uma vez que chegam
a ser geradas 300 a 500 imagens num exame de rotina de tomografia
computorizada ao peito ou abdémen, ou seja, nada se comparado com as
1500 a 2000 imagens geradas por Ressondncias funcionais, por exemplo

(Radiological Society of North America).

No sentido de obter um sistema que seja fidvel é necessario, nao sé
desenvolver um algoritmo computacional, mas também investigar o quao util
podera ser o resultado obtido pelo mesmo para os radiologistas. Mais ainda,
sera necessario quantificar os beneficios dos resultados, assim como
maximizar o efeito do resultado do algoritmo nos diagnosticos dos médicos
ou radiologistas. Assim, e no sentido de atingir estes objectivos, tém sido
formadas equipas multidisciplinares que procuram o sistema perfeito de
DAC. Estas equipas sdo na maioria das vezes compostas por elementos de
diversas areas da ciéncia como fisicos, radiologistas, médicos, estatisticos,

engenheiros e psicélogos.

O principal objectivo deste trabalho é uma tentativa de apresentar
resultados que demonstrem que é possivel melhorar a exactiddo do
diagndstico médico através da utilizacdo de métodos de aprendizagem

automatica.

Quando se considera a aplicagao de sistemas de aprendizagem como
forma de assistir o médico, ha que considerar varios requisitos especificos

que o sistema devera contemplar. Serdo discutidos varios temas relacionados

6
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com a utilizacdo de métodos de aprendizagem no diagnéstico médico e
problemas de previsao, ilustrando casos problemadticos subjacentes a varias
aplicacoes desenvolvidas no passado. Estes métodos levam a que se
classifiquem os algoritmos de aprendizagem em trés grandes grupos (Michie

D., 1994):

- Métodos estatisticos e de reconhecimento de padroes (e.g., k-vizinhos

mais proximos, analise discriminante, classificadores Bayesianos);

- Aprendizagem indutiva de regras simbdlicas (e.g., inducdo de arvores

de decisdo ‘top-down’, regras de decisdo e inducao de programas légicos); e

- Redes Neuronais Artificiais (RNAs) (e.g, RNAs multinivel com
aprendizagem por backpropagation, redes auto-organizativas de Kohonem, a

memoria associativa de Hopfield).

A tecnologia associada aos métodos de aprendizagem parece ser
adequada para o diagnostico médico em alguns problemas especificos e de

pequena dimensao.

E possivel obter dados acerca de diagnésticos sob a forma de registos
médicos, em hospitais especializados e seus departamentos. Nestes casos
basta introduzir os registos dos pacientes com os diagnosticos conhecidos a
partida no sistema computacional e correr o algoritmo de aprendizagem.
Pode ser uma revisdo demasiado simplista de todo o sistema porém, o
conhecimento sobre o estado clinico de um dado paciente pode ser

automaticamente derivado da descricao de casos resolvidos no passado.

Estes sistemas poderdo entdo ser usados ndo sé para assistir o médico
no seu dia-a-dia de modo a melhorar a velocidade, exactidao e/ou fiabilidade
de diagndstico, mas também na reciclagem/formacdo de estudantes ou

médicos ndo especialistas.
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Os métodos de aprendizagem podem ser usados para derivar
automaticamente regras de diagndstico a partir de descricdes de pacientes
tratados no passado, para os quais o diagndstico final foi verificado.
Conhecimento sobre diagnostico derivado automaticamente pode assistir os
médicos de modo a tornar o processo de diagnostico mais objectivo e fiavel

(Alves, 2001) (Holmes, 1997).

1.2. Tomografia Computorizada

O problema de visualiza¢do de detalhes do interior do corpo humano
de forma nado invasiva tem sido sempre de interesse, e nos anos apos a
descoberta dos raios-X em 1895, as técnicas foram desenvolvidas para planos
seccionais de imagem do corpo. As técnicas de laminografia, planigrafia, ou
tomografia “cladssica” usavam movimento sincrono da fonte de raios-X e
pelicula de forma a produzir uma imagem relativamente nitida de um dnico
plano focal do objecto, com as imagens de todos os outros planos a ser
desfocadas (blurred). A Figura 1.4 ilustra um sistema simples de movimento
linear, onde a fonte de raios-X e a pelicula se movem ao longo de caminhos
em linhas rectas para manter o plano longitudinal (coronal), indicados pela

linha recta AB, no foco.

x2 Movimento da Fonte X1 Fonte de
Rains-X

[

_— o —

e e AT Meza do
T S - Pariente
L | £2
< R Cassete da
Al a1 3 g0 Pelicula

P
L

Movimento da Pelicula

Figura 1.4 - Sistema simples de movimento linear.
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A tomografia computorizada (TC) é uma modalidade da imagem
médica e usa como o nome indica os principios da tomografia. O
processamento geométrico digital é usado para gerar uma imagem
tridimensional do interior de um objecto a partir de imagens bidimensionais
de raio-X tiradas a volta de um eixo de rotacao. A palavra tomografia deriva

do Grego tomos (sec¢do) e graphein (escrever) (Hendee & Ritenour, 2002).

1.2.1. Introducao Histdrica

A tomografia computorizada ndo foi o primeiro método que usando
raios-X era capaz de produzir imagens transversais do corpo em estudo. Nas
décadas de 40 e 50 Takahaski, no Japao, publicou diversos artigos
descrevendo a técnica analdgica de tomografia transversal axial. O seu
meétodo foi comercializado pela Toshiba Inc. na década de 60. Este produto foi
ultrapassado com o aparecimento da tomografia computorizada na década de

70 (Hendee & Ritenour, 2002).

Alessandro Vallebona, radiologista italiano, foi o primeiro a propor um
método para representar um corte do corpo humano em pelicula radiografica

no inicio da década de 30. Este método ficou conhecido como tomografia.

A ideia deste radiologista era baseada em principios simples de
projecgdes geométricas. O método consistia em mover de forma sincronizada
e em direcgdes opostas o tubo de raios-X e a pelicula, girando em torno de um
diametro cujo centro era o local de focagem. A imagem criada mostrava os
pontos no plano focado mais nitidos e os restantes com maior ruido devido a

distancia ao plano de focagem.

O primeiro equipamento de tomografia
computorizada para aplicagdes clinicas foi inventado
por Sir Godfrey Hounsfield (Figura 1.5), em 1971,
baseando-se nas descobertas de Alan Cormack (1963)

acerca do desenvolvimento de um modelo matematico

de reconstrugdo de imagens a partir de projeccoes  Figura 1.5 - Sir Godfrey
Hounsfield (1919-2004).
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de raios-X. Esta invengdo valeu-lhe o Prémio Nobel da Medicina em 1979.

O primeiro protétipo de 1971 capturava 160 leituras paralelas
percorrendo 180 angulos espagcados por um grau. Cada captura demorava
cerca de cinco minutos para ser devidamente executada e na totalidade as
imagens demoravam cerca de duas horas e meia a serem processadas por
técnicas de reconstrucdo algébrica num computador. O scanner possuia
apenas um detector fotomultiplicador e operava segundo os principios de

rotacdo e translacao.

O primeiro sistema que conseguia captar imagens de qualquer parte
do corpo foi 0 ACTA (Automatic Computerized Transverse Axial). Este sistema
foi concebido por Robert S. Ledley na Universidade de Georgetown, possuia 30
tubos fotomultiplicadores a funcionar como detectores e completava um
exame em apenas nove ciclos de rotacao/translacdo. Foi adquirido pela
companhia farmacéutica Pfizer e comercializado com o nome “200FS”

apelidando assim a maquina de aquisi¢do rapida (FS - Fast Scan).

A unidade FS era verdadeiramente mais capaz que o protétipo
produzido por Hounsfield uma vez que a aquisicdo produzia imagens de
256X256 ao invés dos 80x80 da primeira maquina comercializada

(Computed Tomography, 2008).

Por volta de 1977 cerca de 16 empresas comercializavam cerca de 30

modelos de transmissao de TC.

Nos dias que correm aproximadamente 5000 unidades de TC estdo
instaladas em hospitais nos Estados Unidos. Cada unidade pode ultrapassar

os 750 mil euros (Hendee & Ritenour, 2002).
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1.2.2. Principios

Nos primeiros dispositivos de TC um feixe de raios-X é emitido ao
longo do paciente em sincronia com o detector no lado oposto do paciente, tal
como ilustra a Figura 1.4. Se o feixe for monoenergético a transmissao dos

raios-X é dada por (Prof. Alwin Elbern, 2000):

I =Ie ™ (eq.1.1)

onde:
u - Coeficiente de atenuagdo do meio;

x - Espessura do corpo atravessado pelo feixe.

Na equacgdo 1.1 assume-se que o paciente é um meio homogéneo. Isto
é, que nao ha variacdo no coeficiente de atenuacao. Porém, o feixe pode
interceptar duas regides com coeficientes de atenuacdo distintos e dessa

forma a transmissao sera dada por:

I = [Oe—(ﬂ1x1+ﬂzx2) (eq. 1.2)

A partir da equagdo 1.2 é facil generalizar para o caso de n regides com

n coeficientes de atenuacgao diferentes. Assim:

I = Ije” Zi=it1n (eq. 1.3)

Com uma Unica transmissao para medicao, os diferentes coeficientes
de atenuacao nao podem ser determinados, uma vez que existirdo
demasiados pi desconhecidos na equacao. Contudo, em medi¢des usando

multiplas transmiss6es no mesmo plano, mas em diferentes orientacdes do

11
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detector e fonte de raios-X, os coeficientes podem ser distinguidos de forma a
obter uma representacao transversal dos coeficientes de atenuacdo ao longo
dos diferentes planos da transmissao. Associando diferentes niveis de cinza a
gama de coeficientes de atenuacao, é possivel gerar uma imagem em escalas
de cinzento que representa as varias estruturas do paciente com diferentes
caracteristicas de atenuacdo dos raios-X. Este display de coeficientes de

atenuacao em escala de cinzentos é a imagem de tomografia computorizada.

As imagens de tomografia sdo normalmente descritas por
“distribuicdo de densidades” uma vez que fornecem a escala de cinzentos dos
coeficientes de atenuacdo dos tecidos, sendo que estes coeficientes estdo
intimamente ligados a densidade fisica dos tecidos. Estes coeficientes podem
ser organizados segundo uma escala denominada valores de Hounsfield e que

permitem identificar as estruturas do corpo em estudo.

A Figura 1.6 ilustra a evolu¢do dos equipamentos de TC e a forma
como as imagens siao obtidas em cada um dos casos. Na Figura 1.6-A é
possivel observar um scanner de primeira geracdo no qual o detector e o
emissor do feixe de raios-X estdo em lados opostos do corpo em estudo. Por
seu lado, na Figura 1.6-B o movimento rotacional e de translacdao dos
primeiros equipamentos ainda persiste, porém foram introduzidos multiplos
detectores. Nos equipamentos de terceira geracdo (Figura 1.6-C) os
detectores sao alinhados num array. Por fim, na Figura 1.6-D estdo
esquematizados os equipamentos de quarta geracdo, nos quais existe um
array circular de detectores. Em todos estes equipamentos o movimento

rotacional do feixe emissor de raios-X esta presente.

12
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Figura 1.6 - Equipamentos de TC (Hendee e Ritenour 2002).

Varias tentativas foram efectuadas no sentido de optimizar e acelerar
a aquisicdo de imagens em exames de TC. Até muito recentemente, para
efectuar uma reconstrucado através de slices contiguos, era necessario parar a
rotacdo do feixe emissor e voltar atras, uma vez que a maxima voltagem dos
cabos tinha sido atingida. Porém recentemente foi introduzida uma nova
técnica que acelera o processo de aquisicdo continua, denominada TC
helicoidal. A Figura 1.7 representa os dois métodos. Assim, e a partir desta
enorme descoberta, a reconstrucao 3D passou a ser mais rapida de executar

com a aquisicdo em espiral (Hendee & Ritenour, 2002) (Tatum 2008).

13
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L]

Figura 1.7 - Tomografia sequencial e helicoidal (Adaptado de (Tatum 2008)).

1.2.3. Utilizacoes

A tomografia computorizada é utilizada em diversas areas do corpo
humano no sentido de estudar as mais diversas patologias. As mais
relevantes passam pela tomografia ao torax. Este exame é usado com o
principal objectivo de detectar cancros, pneumonias, embolias pulmonares e

em geral pequenas situacdes de anomalia.

Exames pélvicos e abdominais sdo também efectuados, normalmente
para acompanhamento de cancros e seguimento da respectiva evolucao.
Apendicite, pedras nos rins, aneurisma adrtico abdominal. Para além das
utilizacdes anteriores a TC é ainda usada no cérebro como diagnoéstico e

acompanhamento de tumores, hemorragias.

Juntando a todas as aplicagcbes somam-se ainda exames aplicados a
fracturas complexas para verificar a extensdo das mesmas (Computed

Tomography, 2008).

Na Figura 1.8 é possivel observar a distribuicdo das diversas

aplicacdes da tomografia computorizada.
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= Abhddmen e Pélvis 2604 « Coluna 2694
Massa cerebral 2204 Mediastino 794
Pulmades 8% Trauma 5%

« TC de Intervencido 494 = Pedridticos 3%

= Crianio 304 e
Ouvido 1% = Ortopédicos 304

Figura 1.8 - Tomografia Computorizada - aplica¢cdes [Adaptado de (Keat, 2002)].

1.2.4. Vantagens

A TC apresenta diversas vantagens relativamente aos exames
radiograficos convencionais. As que mais se podem destacar sdo a nao
existéncia de sobreposicao de estruturas anatémicas, sobreposicdo esta que
estd presente nas técnicas radiograficas convencionais. Por outro lado a
tomografia computorizada permite a observagdo de finas camadas do corpo
humano devido a aquisicio de imagem em cortes seccionais de diferentes
planos. Ainda se pode destacar a possibilidade de visualizagdo do tecido mole
fornecendo desta forma mais informacdes, sobretudo em relacao a

interpretacao de pormenores (Computed Tomography 2008).

Nas técnicas de aquisicdo mais recentes, as vantagens sdo ainda mais
relevantes. O aumento da velocidade de aquisicio é substancial e a
reconstrucdo 3D facilitada. A partir da Figura 1.9 torna-se relativamente

simples compreender as suas vantagens e é possivel observar a diferenca de

aquisicao entre um sistema convencional e um sistema helicoidal.
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TC Convencional TC Helicoidal

Figura 1.9 - TC convencional vs Helicoidal (Adaptado de (Keat 2002)).

1.2.5. Analise critica

Apesar de todos os pontos fortes quer da tomografia convencional,

quer da tomografia helicoidal existem os pontos negativos.

O elevado custo do exame é um factor de grande peso neste tipo de
exames, dai ser usado apenas em casos de necessidade, isto €, quando um
simples exame de raios-X nao permite obter o diagndstico. A necessidade de
injeccao de um meio de contraste quando é necessario o estudo de um tecido
mole, torna o exame invasivo. A ndo especificidade dos tecidos, isto &, nao
tem capacidade para realcar em particular um tecido ou estrutura (Wllifred,

2001).

Por seu turno a TC helicoidal também possui desvantagens sendo que
as mais relevantes se prendem com a elevada quantidade de memoéria
necessaria para armazenar todas as aquisi¢des do exame, bem como o

elevado tempo necessario para proceder a uma reconstrucao.

Por fim de realgar ainda a dose de radiacdo emitida e as produgdes de
artefactos em consequéncia de objectos metalicos interferindo no resultado

do exame (Wang, 1998).
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1.3. Aplicabilidade

Embora os resultados de aplicagdo dos diversos algoritmos de
aprendizagem no diagndstico médico aparentem ser excelentes, esta
tecnologia ndo tem tido muita aceitacdo na area médica. As justificacdes

apresentadas pelos proprios médicos sdo diversas, e tomam a forma:

- Inflexibilidade na representacao de conhecimento. O conjunto de
atributos que descrevem o modelo dos pacientes é em geral fixo. A
informacdo usada na derivacdo do diagndstico final esta limitado a
parametros rigidamente definidos, enquanto reac¢des subjectivas, informais
e difusas (e.g., intuicdo, impressao) ndo sao em geral consideradas.

Os médicos argumentam frequentemente que se ndo tém a certeza
acerca de um diagnéstico final, podem sempre solicitar mais exames (e.g.,
testes laboratoriais) para certificacdo do diagnéstico. Nas situagdes em que é
facil efectuar mais exames ao paciente, os médicos ndo sentem a necessidade
de assisténcia no processo de diagnéstico. No progndstico ndo existe a
possibilidade de efectuar mais exames para a confirmacgao da previsao. Por
esse motivo é que os problemas de prognostico sdo ainda mais atractivos
para aplicacdo da tecnologia da aprendizagem do que os de diagnéstico

(Zwitter M., 1983).

1.4. Objectivos

O principal objectivo deste trabalho é, ndo s6 uma tentativa de
apresentar resultados que demonstrem que é possivel melhorar a exactidao
do diagnostico médico através da utilizacdo de métodos de aprendizagem
automatica, como também criar um método proéprio para efectuar o

diagnéstico.
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Presenteia-se o objectivo de desenvolver um sistema inteligente fiavel,
com capacidade de gerar um diagndstico a partir de um conjunto de dados

extraidos de imagens provenientes de exames de tomografia computorizada.

E prioridade contemplar todos os aspectos da tomografia
computorizada mas sobretudo atentar ao estado da arte do diagnostico
apoiado por computador. Efectuar uma revisdo sobre grande parte dos
estudos que estdo a ser desenvolvidos, bem como avaliar os resultados
praticos desses mesmos estudos. Classificar a utilidade destes sistemas em

ambiente clinico e a sua repercussao no diagnéstico médico final.

1.5. Organizac¢ao da dissertacao

No sentido de atingir o objectivo proposto foi seguido um conjunto de
etapas que se revelaram essenciais para a conclusao com sucesso da presente

dissertacao.

Neste primeiro capitulo foram apresentados os propositos deste
estudo, a aceitacdo pratica e diversos aspectos que revelam a importancia e a
vasta investigacao que se tem feito na area. Foram definidos os objectivos e
também este subcapitulo com a organizacdo e ordem de trabalhos. Sdo ainda
discutidos os aspectos ndo sé técnicos como historicos da Tomografia
Computorizada. Sao apresentados os principios que regem esta modalidade

da imagem médica e quais as suas principais vantagens e desvantagens.

O segundo conclave engloba consideragdes sobre o diagnostico
apoiado por computador. E apresentada uma visdo global sobre os sistemas,
a sua aplicabilidade e mercado actual, e nesta conjectura quais os sistemas
actualmente a disposi¢do no mercado. E abordado o futuro do diagnéstico
apoiado por computador tendo em conta alguns estudos estatisticos
reveladores da capacidade. Por fim, tal como efectuado na alinea anterior, sdo

esmiucadas as vantagens e desvantagens.
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O capitulo seguinte apresenta uma solucdo pratica para obtencdo do
diagndstico em tomografia cerebral. Uma subdivisdo é efectuada de forma a

distinguir os passos realizados até a obtencao dos resultados e sua discussao.

Assim um fluxo de trabalho bem como uma metodologia sao
propostas e discutidas. A discussdo sobre a analise das imagens e conduta
para esse propdésito bem como os procedimentos para a obtencao do

diagnostico sdo também enunciados.

Os resultados para todos os procedimentos sio apresentados. E
efectuada uma discussdo sobre os resultados obtidos e sobre a aplicabilidade
pratica da solucao obtida. Neste derradeiro capitulo sdo ainda mostradas as
principais conclusdes e trabalho que poderd e devera ser realizado no

sentido da obteng¢do de mais e se possivel cada vez melhores resultados.
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CAPITULO 2 - DIAGNOSTICO MEDICO VS

DIAGNOSTICO APOIADO POR COMPUTADOR

Sistemas de triagem e diagndstico automatizado, estado da
arte, e aplicacées existentes. Futuro e presente, vantagens e

limitagées. Comparagdo do desempenho entre DAC e DM.

2.1. Diagnostico Médico

Diagndstico, em Medicina, é o processo analitico de que se vale o
especialista ao exame de uma doenga ou de um quadro clinico, para chegar a
uma conclusdo. E também o nome dado a conclusdo obtida no final da analise

do quadro clinico (Diagndstico - medicina, 2008).

O diagnostico pode ser definido por um padrdo. Inicialmente é
efectuado um questionario ao paciente durante o qual sdo recolhidos os
dados anamnésicos; de seguida sdo efectuados exames preliminares durante
os quais sao recolhidos dados relativos ao seu estado. Conforme os dados
anamnésicos e de estado, o paciente efectua exames laboratoriais adicionais,

denominados meios complementares de diagnéstico (MCDTs).

O diagnéstico é depois realizado pelo médico que tem em atencao toda
a informacgdo disponivel relativo ao estado de sadde do paciente. Dependente
do diagndstico é prescrito um tratamento, findo o qual todo o processo se
poderd repetir. Em cada iteragdo o diagnostico poderd ser confirmado,
refinado ou rejeitado. A definicdo do diagndstico final estd dependente do

problema (médico) em equagao.

Em algumas situagdes o primeiro diagnostico é também o final;

noutros o diagnostico final é concretizado apds estarem disponiveis os
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resultados do tratamento; e em algumas situagdes nao existe nenhum modo

de se obter um diagnostico final que seja 100% fiavel.

Por exemplo, na situagdo de se pretender localizar o tumor primario, o
diagnostico final pode sempre ser obtido através de uma intervencao
cirargica onde a localizacao do tumor primario é obtida, embora este acto
médico seja geralmente evitado e substituido por outro tipo de exames. Na
situacdo concreta da previsao de recorréncia de um cancro de mama, apos
uma operacao de remocdo, o diagnostico final é impossivel até cinco anos

apos a intervencao cirdrgica.

2.2. Diagnostico Apoiado por Computador

2.2.1. Visao geral sobre sistemas de DAC

No sentido de obter um sistema que seja fiavel é necessario nao sé
desenvolver um algoritmo computacional mas também investigar o quao util
podera ser o resultado obtido pelo mesmo para os radiologistas. Mais ainda,
sera necessario quantificar os beneficios dos resultados e como maximizar o
efeito do resultado do algoritmo nos diagnosticos dos médicos ou
radiologistas. Assim, e no sentido de atingir estes objectivos tém sido
formadas equipas multidisciplinares que procuram o sistema perfeito de
DAC. Estas equipas sdo na maioria das vezes compostas por elementos de
diversas areas da ciéncia como fisicos, radiologistas, médicos, estatisticos,

engenheiros e psic6logos (Rossman 2005).

DAC é normalmente definido como um diagndstico efectuado por um
médico ou radiologista que tem como suporte auxiliar a sua analise do
exame, o resultado computacional baseado em analises quantitativas das
imagens. Esta definicdo é claramente distinta da definicdo estabelecida na
década de 60 e 70 que indicava que os radiologistas iriam ser substituidos

pelos computadores.
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O principal objectivo dos sistemas de DAC é ajudar os radiologistas
aumentando a precisdo e consisténcia dos diagnosticos radiolégicos e ainda

reduzir o tempo de avaliacdo da imagem (Rossman 2005).

Porque o conceito do CAD é vasto, pode ser aplicado a todas as
modalidades da imagem médica, tais como a radiografia da projeccao, TC,
RMI, ultra-som e imagem meédica nuclear, usadas para todas as partes do
corpo como o cranio, térax, coracdo, abdomen e extremidades, e todos os
tipos de exames compreendendo imagens do tecido mole, imagem funcional e
a angiografia. No entanto, a maioria dos esquemas de DAC desenvolvidos no
passado inclui a detecgdo de lesdes do peito nas mamografias, a deteccao de

nddulos do pulmao em CT tordcico, e a detec¢do dos pdlipos em colonografia.

Consequentemente, os resultados obtidos actualmente da investigacao
e das aplicagdes clinicas de DAC podem ser considerados a ponta do iceberg,
e assim um grande impacto por parte do DAC na imagem médica e na
radiologia diagnoéstica sdo esperados no futuro. Estudos revelam que na
deteccdo adiantada de cancro da mama é possivel obter um ganho de 20%.

(Freer e Ulissey 2001).

Um dos acontecimentos mais importantes na histéria do DAC foi o
sucesso que a R2 Technology obteve na comercializagdo do primeiro sistema
de DAC para a deteccao de lesdes do peito em mamografias. Permitiu
licenciar as tecnologias do DAC da Universidade de Chicago, e obteve a
aprovacdo da Agéncia de Medicamentos e Alimentos dos E.U. (FDA) para o
uso clinico do sistema em 1998 (Rossman 2005). Como consequéncia, 0s
usos clinicos do sistema de DAC mamografico comecaram a surgir os locais
da seleccao para o cancro da mama nos Estados Unidos, e mais de 1500
sistemas de DAC, no ano de 2005, estavam em funcionamento de forma a
ajudar radiologistas na detec¢dao adiantada do cancro da mama em muitos

hospitais, clinicas e em centros em torno do mundo.

Ao longo dos anos varios sistemas foram sendo desenvolvidos e
diversas empresas como a Mitsubishi foram pioneiras na criacdo desses

sistemas.
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Assim como a mamografia tem vindo a provar que é um método eficaz
na deteccdo prematura de cancro da mama a tomografia demonstra
resultados na detecgdo de lesdes cerebrais. Porém o sucesso destas técnicas
depende bastante da capacidade de leitura e interpretacdo dos técnicos

especializados.

A interpretacdo dos exames é uma tarefa exigente que requer a
identificacao de sinais por vezes muito subtis que se podem revelar de uma
importancia extrema. Tal como na mamografia os TC cerebrais podem conter
pequenas caracteristicas de valor inquestionavel que podem levar a deteccao

prematura de patologia.

Falsos negativos, isto é, exames cujos sinais passaram despercebidos
ao técnico, acontecem e, a acrescentar a este facto, o reduzido namero de
técnicos com capacidade suficiente para os detectar aumentam as
expectativas sobre os sistemas de DAC. No Reino Unido tém sido criadas
medidas de modo a contrariar o aumento do nimero de falsos negativos.
Cada exame deve ser repetido uma segunda vez com uma perspectiva
radiografica diferente. Mais uma vez o aumento do nimero de exames leva ao
reduzido numero de leitores especializados dos mesmos. Para além de
diferentes projec¢des uma segunda leitura é efectuada consumindo ainda

mais tempo e pessoal.

Uma postura mais econémica serd dotar melhorar a performance da
primeira leitura por parte dos técnicos e assim surge a oportunidade para os

sistemas de DAC (Astley 2004).

2.2.2. Valéncias de sistemas de aprendizagem em

diagndstico médico

Para que os sistemas de diagndstico médico possam ser uteis e
possam ser realmente integrados como subsistemas de avaliagdo médica, sdo

enumeras as qualidades que deverdo apresentar. De entre estas qualidades
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as que mais se destacam sdo apresentadas na seguinte listagem (Alves V.,

2002):

* Bom desempenho - o algoritmo deve ter a capacidade de extrair
informacdo significativa dos dados disponiveis. O acerto do diagnéstico deve
ser o maior possivel, isto é, a maior parte dos algoritmos tem de ter um
desempenho pelo menos tio bom quanto o dos médicos, quando em
presenca de exactamente o mesmo modelo do paciente. Portanto, o
desempenho médico devera ser utilizado para nivelar por baixo o
desempenho que os subsistemas de aprendizagem deverao apresentar numa
dada situacao;

* Lidar com informagdo incompleta - no processo que conduz ao
diagnodstico médico é vulgar nao se dispor de uma descrigdo completa do
estado do paciente. Os algoritmos de aprendizagem tém de ter a capacidade
de lidar apropriadamente com estas descricbes, com um certo ruido,
tornando um sendo num auxiliar ao diagndstico;

* Transparéncia no conhecimento sobre o diagnéstico - o
conhecimento gerado e a explicagdo de decisdes devem ser transparentes
para o médico, que deve ser capaz de analisar e compreender o
conhecimento gerado. [dealmente, o conhecimento gerado automaticamente
devera levar o clinico a equacionar a sua tomada de posi¢cdo face a um dado
problema; e

* (Capacidade de explicacao - o sistema deve ser capaz de explicar

decisoes aquando do diagndstico de novos pacientes.

Nos ultimos anos o diagnéstico apoiado por computador tornou-se o
tema de maior alvo de estudos e pesquisas na area da imagem médica e

diagnostico radioloégico.

De 2002 a 2005 nas conferéncias anuais da Sociedade Norte
Americana de Radiologia (RSNA) os artigos sobre Diagndstico Apoiado por

Computador (DAC) foram duplicando de ano para ano (Rossman 2005).

Diversos sistemas tém sido desenvolvidos no sentido de detectar ou

caracterizar diversas patologias ou lesdes em imagem meédica. Estes sistemas
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sdo usados em diversas modalidades incluindo a radiografia convencional,
Tomografia Computorizada, Ressondncia Magnética e ultra-sons. Os érgaos
que estdo a ser alvo de pesquisa em DAC sdo o peito, célon, figado, rins, seios,

cérebro e sistemas vascular e 6sseo (Doi 2007).

O conceito basico do DAC é fornecer uma saida no computador como
segunda opinido para ajudar os radiologistas a obter um correcto diagndstico

para as imagens.

Um elevado numero de sistemas de DAC tem vindo a ser desenvolvido
e diversos estudos provam que a ajuda do computador se tem revelado de

extrema importancia no sentido de melhorar a performance do diagnostico.

A principal vantagem dos sistemas de DAC é a sua aplicabilidade a
todas as modalidades, a todas as regides anatomicas e a todos os tipos de
exames. E provavel que o Diagnéstico apoiado por computador tenha o seu

maior impacto no diagndstico radiolégico do século XXI (Doi 2007).

2.2.3. Analise critica

Apesar de o DAC ter vindo a ser estudado durante as dltimas décadas
com grande afinco, a sua implementacdo ainda é de extremo grau de
dificuldade. Este nivel de dificuldade advém de diversos factores como baixo
contraste, sinais de patologia muito subtis que podem significar pequenas
alteracdes na ordem dos 0,1 mm na imagem, e a dificuldade de distinguir

essas altera¢des da vizinhanga.

Um potencial factor de limitagdo sao os elevados niveis de exigéncia
no meio clinico, dado que a satude de individuos esta envolvida. Os padroes a
seguir sao rigidos e incontornaveis e os procedimentos para colocar um
sistema de DAC no mercado sao morosos e restritos (Linda J. Warren

Burhenne, 2000).
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Outro grande ponto que tem vindo a ser apontado em diversos
estudos aos sistemas de DAC é a sua incapacidade de reproduzir o mesmo

diagnostico para a mesma imagem (Taylor CG, 2003).

Zheng et al mostraram no seu estudo que apenas em 42% dos casos o
sistema em estudo foi capaz de devolver o mesmo diagndstico (Zheng B,
2003). Assim sendo, vigilancia técnica é ainda possivel reduzindo assim as

suas vantagens em relacao a poupanca de recursos humanos e de tempo.

2.2.4. Abordagem esquematica

Esta documentado que podem aproximadamente 30% dos nédulos
nos pulmdes passam despercebidos aos radiologistas, apesar de alguns até
serem perfeitamente visiveis. Assim a principal finalidade dos sistemas de
DAC passa, como referido anteriormente, por apontar as possiveis regides
que surjam e que sejam de especial interesse para o estudo, servindo assim

como um alerta para os radiologistas.

As principais abordagens dos sistemas de DAC, desenvolvidos até ao
momento, é encontrar os locais onde possa existir uma lesdo ou identificar a
percentagem de probabilidade de existéncia de uma doenca. Estas duas

abordagens sdo definidas como a busca de lesdo e o diagndstico diferencial.

A segmentacdo automadatica e a aprendizagem sdo metodologias

intimamente relacionadas com DAC (Castellino 2005).

7

A segmentacdo é utilizada na determinacdo das caracteristicas da
imagem que se pretende analisar e em muitos casos, esta analise ja fornece

informacao clinica relevante.

A aprendizagem é baseada nas caracteristicas extraidas da
segmentacao e é efectuada recorrendo a imagens de treino que permitem ao
sistema obter autonomia. Assim, o sistema serda capaz de devolver uma

resposta adequada ao problema que lhe for colocado.
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Os artigos de DAC seguem uma abordagem pratica semelhante entre
eles. Esta abordagem encontra-se resumidamente esquematizada na figura

2.1 (O'Neill s.d.), (K.Kanazawa 1997), (Katsuragawa 2004).

Imagem —m» Anilise — s Diagnistico — s Resultado

Figura 2.1 - Diagrama de abordagem de Sistemas DAC

No bloco respeitante a andlise, a imagem passa por um processo de
segmentacdo, onde serdo extraidas informacdes relevantes, tais como o
histograma da imagem. Estas informagdes serdo, posteriormente, utilizadas
na obtencdo de um diagnéstico. No bloco de diagndstico sdao utilizados
algoritmos de aprendizagem que sao capazes de fornecer um resultado, com

base nos dados obtidos anteriormente.

Conjugando a esquematizacdo do processo anterior e a descricao dos
métodos seguidos nos diferentes artigos, é possivel identificar duas etapas
distintas no processo de DAC. Essa divisdo pode ser facilmente percebida na

figura 2.2.

Imagem ——  Andlise — » Diagnostico — 3 Resultado

. iy e vy
h'd v

Primeira Etapa - Segunda Etapa

Figura 2.2 - Divisao por etapas dos Sistemas de DAC.

A primeira etapa dos métodos DAC é denominada por “andlise da
imagem” e consiste na obtencao das caracteristicas gerais da imagem que sdo

consideradas essenciais para o resultado final.

Por sua vez a segunda etapa consiste no designado “diagndstico da
imagem”. Este passo visa coleccionar as caracteristicas obtidas através da

andlise da imagem. Recorrendo a métodos de aprendizagem e extrac¢ao do
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conhecimento, é possivel gerar um algoritmo capaz de obter resultados

adequados aos problemas propostos.

Um exemplo de DAC aplicado a mamografia pode ser visualizado na
figura 2.3. Neste método o resultado obtido ndo foi a identificacdo de um

diagnostico, mas sim de uma Regido de Interesse ROI (Region of Interest).

Candidato

Figura 2.3 - Identificacao do Candidato.

De entre as vdarias ferramentas encontradas que sdo usadas
actualmente com sucesso na detec¢ao de microcalcificacdes em mamografias,
decidiu-se dar énfase a duas aplicacdes existentes no mercado. Estas
aplicacdes revelam excelentes resultados praticos e sdo usadas em diversos

ambientes clinicos.

Os sistemas seleccionados sdo o CALMA e SECOND LOOK, ambos sao
detentores de processos de identificacdo de regides de interesse, com o

intuito de alertar o utilizador para algo fora do normal.
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2.2.5. Aplicagoes existentes no mercado

2.2.5.1. CALMA®

Este sistema desenvolvido foi pelo INFN (Instituto Nazionale di Fisica

Nucleare) em colaboracao com hospitais italianos. O hardware é composto

por um computador pessoal e um scanner CCD linear. Por outro lado o

software foi desenvolvido para correr no sistema operativo UNIX e

compreende os seguintes passos (LAURIA s.d.):

1.
2.

Digitalizacao do mamograma (12 bit/pixel);

Armazenamento do ficheiro num formato especial (~ 10
Mbyte);

Andlise automatica de deteccdo de microcalcificagdes, usando
algoritmos deterministicos e redes neuronais;

Obtencao das regides de interesse (ROI) onde as
microcalcificagdes sdo reconhecidas pelo sistema;

Para cada ROI é atribuido um valor numa gama de 0 a 1,
representativo da probabilidade de a regido conter
microcalcificagdes malignas.

Analise do ficheiro pelo radiologista, que recorre a varias
ferramentas de visualizagdo (aumento de contraste, zoom,
etc.);

O sistema CALMA® prevé a interaccao com o utilizador, na
medida em que este pode escolher um threshold para o valor da
probabilidade:

Perto de 0: o sistema devolve todas as ROI's encontradas ->
Elevada Sensibilidade;

Perto de 1: o sistema devolve apenas as ROI's com alta
probabilidade de representarem lesdes -> Elevada

especificidade.
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2.2.5.2. Second Look®

E um sistema, produzido no Canada, de detec¢ao de microcalcificacées

em mamografias (LAURIA s.d.).
Consiste num processo desenvolvido em trés etapas:

1. Digitalizacdo dos mamogramas (taxa de 12 bit/pixel);
2. Analise da imagem através de uma rede neuronal;
3. Producdo de uma versao impressa na qual as potenciais lesdes

daparecem com marcadores.

2.2.6. Estudos sobre DAC

A RSNA tem vindo a conhecer um crescendo de artigos cujo tema
dominante é o DAC. Um pequeno resumo pode ser observado na tabela XX,
onde se observa a distribuicdo dos artigos segundo regides anatdmicas
publicados entre os anos de 2000 e 2005. A maioria das apresentagdes incide
sobre o peito, os seios e o colon, porém outras regidoes tem vindo a ser alvo de
estudos, como o figado, o esqueleto e sistema vacular, bem como o cérebro,
como € o caso do presente trabalho (Freer & Ulissey, 2001), (D. Gur, 2004),
(R.L. Birdwell, 2005) e (E. Cupples, 2005).

No inicio os diversos estudos relatavam sistemas pouco fiaveis e com
reduzida sensibilidade, porém ao longo dos anos os sistemas aumentam a sua
capacidade e sensibilidade e cada vez mais a sua aplicabilidade a situagdes

reais tem vindo a ser estudada e até tentada.
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Tabela 2.1 - Evolucad dos estudos na RNSA (Adaptado de (Doi, 2007) ).

Ano

2000 2001 2002 2003 2004 2005

Peito 22 37 53 94 70 48

Seios 23 28 32 37 48 49

Célon 4 10 21 17 15 30

Cérebro - 4 2 10 9 15

Figado 3 - 5 9 9 9

Esqueleto 2 7 7 9 8 5

Sistema Vascular, etc 5 - 12 15 2 7
Total 59 86 134 191 161 163

Tal como visto anteriormente diversos sistemas comerciais foram ja
desenvolvidos, sendo que o primeiro surgiu por volta do ano de 1993 (Doi,

2007).

Facilmente se depreende da analise da tabela que as ferramentas de
DAC tém evoluido gracas aos diversos esforcos de cientistas e estudiosos, que
aliados a uma industria poderosa e em constante investimento conseguem

evolugdes rapidas e consistentes.

2.2.7. Novas estratégias e o futuro do DAC

O diagnéstico apoiado por computador caminha rapidamente para a
integracdo completa nos softwares de processamento de imagem nas
estacOes de trabalho. Este sera o rumo a seguir e a metodologia que sera
abordada neste sistema. Porém outra abordagem possivel serd a utilizacao
como packages implementados como parte integrante do sistema PACs.
Assim logo que a imagem fosse adquirida era logo mostrado o resultado do

diagnostico efectuado pelo computador. Porém, para que tal sistema fosse
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usado era necessario reduzir substancialmente o nimero de falsos positivos,
para que os radiologistas ndo se deixem perturbar e sejam apenas alertados

para situa¢des realmente importantes.

O elevado numero de esquemas que estdo a ser desenvolvidos para
deteccao e classificacdo de lesbes em imagem médica fazem antever
descobertas promissoras e de grande grau de relevancia num futuro

proximo.

E provavel que, no futuro, alguns sistemas de DAC sejam incluidos
juntamente com outro software de processamento de imagem nas estagoes
de trabalho de algumas modalidades especificas, tais como a mamografia
digital, TC, e ressonancia magnética. No entanto, muitos outros sistemas de

DAC serdo reunidos e implementados como parte de um PACS.

Por exemplo, o pacote para DAC a exames do térax podera incluir a
deteccdo de nddulos nos pulmoes, opacidades intersticiais e fracturas
vertebrais, bem como o sistema computadorizado de classificacdo de n6dulos
benignos e malignos e diagndstico diferencial das doencas intersticiais
pulmonares. Todas as imagens tiradas do peito e para qualquer efeito serao
submetidas a um sistema computadorizado para pesquisar varios tipos
diferentes de anomalias, todas estas detecc¢oes incluidas no pacote do DAC, e,
portanto, potenciais locais de lesdes, juntamente com as informacdes
pertinentes, tais como a probabilidade de existéncia de patologia e a
probabilidade de existéncia de uma determinada doenca podem ser exibidas

na estacao.

Para que um pacote deste calibre possa ser utilizado em situagoes
clinicas, é importante para reduzir o nimero de falsos positivos, tanto quanto
possivel, de modo a que os radiologistas ndo sejam perturbados por um
excessivo numero de falsos positivos, mas serdo solicitados apenas ou

principalmente por situacdes que sejam clinicamente significativas.

Os radiologistas poderdao utilizar este tipo de pacote de DAC na
estacdo de trabalho de duas maneiras diferentes. A primeira hipdtese é ler as
imagens no computador sem o auxilio do DAC, em seguida, solicitar um

monitor auxiliar do computador com o diagnoéstico gerado automaticamente

33



Capitulo 2 Diagnoéstico Médico vs Diagnostico Apoiado por Computador

e confrontar ambas e de seguida tomar a decisdo final. Se for decisdo do
radiologista manter as suas conclusdes iniciais de forma alguma esta
modalidade podera ocultar essa decisao, ou seja exercer um efeito prejudicial
na decisdo final, isto é, nao sera possivel contornar uma lesdo subtil
encontrada pelo técnico que nao foi revelada pelo sistema, uma vez que a

experiéncia do radiologista podera levar a um diagnéstico mais preciso.

No entanto, esta modalidade iria, provavelmente, aumentar o tempo
necessario para os radiologistas efectuarem a leitura das imagens, o que é

geralmente indesejavel.

A segunda possibilidade passaria por exibir primeiro o diagndstico
gerado pelo sistema e, em seguida, a decisdo final caberia ao radiologista.
Com este modo, é muito provavel que os radiologistas reduzissem o tempo de
leitura e interpretacdo das imagens, porém a incerteza sobre a possibilidade
de se perder algumas lesdes quando ndo sdo mostradas pelo diagndstico

computadorizado, devido a falsos negativos, seria superior.

O efeito negativo pode ser reduzido se a sensibilidade na deteccao de
anomalias se algasse a um patamar superior, que pode ser conseguido
recorrendo a inclusdo de diferentes esquemas de deteccao que se
complementariam. Por exemplo, apesar de dois sistemas DAC a funcionar
independentemente, poderem falhar na deteccao de nddulos pulmonares, é
possivel que a subtrac¢do temporal das imagens obtidas de um, percorridas
pelo seguinte, consiga superar essas lacunas. Esta seria uma das possiveis

vantagens em contemplar agrupamento de sistemas DAC em pacotes.

Ao longo dos anos, os investigadores tém vindo a desenvolver dois
tipos diferentes de sistemas DAC, uma para a deteccao de lesdes e outra para
diagnéstico diferencial de lesdes detectadas baseada na classificacao entre

lesdes benignas e malignas, e também entre as diferentes patologias.

Embora sistemas de DAC para a detec¢ao de lesdes, tais como lesdes
em mamografias tenham sido implementadas com sucesso em situagdes
clinicas, ndo foram feitas tentativas para aplicar estas ferramentas a

diferentes situacdes clinicas concretas, e nenhum sistema de DAC para
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diagndstico de outras patologias em diferentes zonas anatémicas foi

desenvolvido até ao momento.

No entanto, os niveis de desempenho dos sistemas de DAC para o
diagnostico diferencial, foram relatados com muito eficazes (Y. Jiang, 1996),
(Y. Jiang R. N., 1999), (H.P. Chan, 1999), (Z. Huo, 2002), (M. Aoyama, 2003) e
(F. Li, 2004).

Por exemplo, um sistema DAC (M. Aoyama, 2003) e (F. Li, 2004) para a
distingdo entre nodulos pulmonares benignos e malignos em TC toracica foi
desenvolvido, sendo baseado na observagdo da percentagem do risco de

existéncia de n6dulos malignos.

Li Feng et al. (F. Li, 2004) demonstra a utilidade deste regime de
observacao no desempenho dos estudos, nos quais a performance, avaliada
através do parametro A, dos radiologistas recorrendo a DAC (A, = 0.853) foi
maior do que a de radiologistas, quer isoladamente (A; = 0.785) ou do que o
resultado do sistema por si s6 (A, = 0.831). Os radiologistas em geral
aumentaram ou diminuiram a sua confianca quando a percentagem de
certeza devolvida pelo sistema de diagnéstico era superior ou inferior a 50%,
respectivamente. O aspecto mais relevante do estudo foi que o computador
foi capaz de ajudar na melhoria da performance dos radiologistas, em
situagdes por vezes muitos subtis. Para alguns noddulos, no entanto, os
radiologistas sem recurso a avaliacao dos sistemas de DAC acertaram no
diagnostico inicial e mesmo ap6s uma indicacdo errada por parte do
computador ndo se deixaram influenciar e nenhum erro grave devido ao uso
do sistema de DAC foi registado. Assim, os radiologistas foram capazes de
manter o julgamento correcto quando pareciam existir nédulos benignos ou

malignos, apesar de uma incorrecta saida do sistema de DAC saida.

Este estudo (F. Li, 2004), revela um factor importante, e mostra que o
uso de um sistema DAC como uma segunda opinido é uma implementagdo de
grande potencial, uma vez que os radiologistas foram capazes de manter as
suas proprias opinides e observar alguns casos Obvios, enquanto o
computador na producao assistida de diagndstico melhorava as suas decisdes

em casos com mais pormenor.
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Nodulo Maligno Nadulo Benigno
Probabilidade Inicial {0-1.0): 0.49 Probabilidade Inicial (0-1.0): 0.46
Sistema DAC:0.97 Sistema DAC:0.01
Segunda Avaliagio: 0.67 Segunda Avaliagio: .27

Figura 2.4 - Correcta influéncia do DAC no diagnéstico inicial. (adaptado de (Doi, 2007))

A saida do computador provou ser capaz de ajudar a maioria dos
radiologistas a tomar as decisdes. Como é possivel observar pela figura 2.4 a
saida do computador influenciou correctamente o diagnoéstico final, quer
para nodulos benignos quer malignos. Sendo que no ndédulo maligno a
probabilidade inicial era de 49% e passou a 67%, ou seja, o diagnostico foi
alterado em funcdo da certeza expressada pelo sistema DAC (97%) (Doi,

2007).

MNédulo Maligno Nédulo Benigno
Probabilidade Inicial (0-1.0): 0.67 Probabilidade Inicial (0-1.0): 0.21
Sistema DAC: 037 Sistema DAC: 0.60
Segunda Avaliagdo: 0.61 Segunda Avaliagdo: 0,31

Figura 2.5 - Correcta decisao final apesar de avaliacdo errada do DAC (adaptado de (Doi, 2007))
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A figura 2.5 demonstra que a saida fornecida pelo sistema DAC ndo
influenciou negativamente os radiologistas, que apesar da percentagem do

sistema mantiveram a sua avaliacdo inicial, que se veio a revelar correcta.

Doi, refere ainda que para ajudar os radiologistas na sua tarefa, no
futuro os sistemas para além de mostrar a probabilidade da existéncia de
patologia seria util fornecerem um conjunto de imagens similares ao caso
apresentado de forma auxiliar o diagndstico. Assim se o caso se assemelhasse
a um dos apresentados a percentagem de confianca do radiologista seria
maior e a probabilidade de acerto também seria superior. Desta forma,
imagens similares poderao ser utilizadas para complementar a probabilidade

da existéncia de patologia apresentada pelo sistema.

O potencial da inclusdo destas imagens auxiliares tem sido
contemplado em varios estudos. Q. Li, provou que o valor de que o valor de
Az obtido na distingdo entre n6dulos benignos e malignos em TC toracica foi

substancialmente superior (Q. Li, 2003).

A figura 2.6 demonstra o correcto diagnéstico obtido por parte dos
radiologistas que se socorreram de imagens auxiliares para fundamentar o

seu diagnostico.

Base de Dados
PACS

Desconhecido

Maligno

Figura 2.6 - Imagens auxiliares para obtencio de diagndstico (adaptado de (Doi, 2007))
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E possivel efectuar a comparacdo entre o caso desconhecido e duas
imagens de um tumor benigno e duas imagens de um tumor maligno. Os
radiologistas foram capazes de identificar o tumor como sendo mais similar

com os nddulos de exemplo malignos.

Ha pelo menos duas questdes importantes relacionadas com a
utilizacao pratica de imagens similares em situa¢des clinicas. Uma deles é a
necessidade de um unico arquivo de dados que inclui um grande nimero de
imagens que podem ser usadas como sendo semelhantes aos muitos novos
casos desconhecidos, e outra é uma sensivel ferramenta para encontrar
imagens semelhantes a um caso desconhecido. Embora se possa exigir tempo
e esforcos consideraveis, uma base de dados util para o efeito pode ser
desenvolvida no futuro e a utilizagdo de imagens armazenadas em PACS

possivel.

Actualmente, a maioria das imagens armazenadas em PACS nao sao
utilizadas para fins clinicos, excepto para as imagens dos doentes, usadas em
comparac¢des de uma imagem actual com imagens anteriores. Por isso, ndao
seria um exagero dizer que a grande maioria das imagens em PACS estdo
actualmente a "dormir"” e precisam ser despertadas no futuro para uso diario
em muitas situagdes clinicas. E possivel pesquisar e recuperar muitos casos
semelhantes com imagens do sistema PACS, se um método util e confiavel for
desenvolvido para quantificar a semelhan¢ga com um par de imagens (ou

lesOes) para a comparacgao visual por radiologistas.

O CAD sustenta assim o seu crescimento em estudos concretos e que
indicam grande margem de progressdo numa area em que a evolucdo e
constante. Diversos estudos demonstram a capacidade destes sistemas e a
sua utilidade quer sozinhos quer coadjuvados por sistemas complementares.
Apesar de a maioria dos estudos se centrar em Tomografias toracicas e
exames mamarios o grau de expansdo a outras zonas anatémicas revela-se

enorme € o seu uso promissor.
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2.3. Desempenho dos profissionais versus Sistemas

de Aprendizagem

Em geral, o diagndstico através de sistemas baseados em regras
geradas automaticamente ultrapassa, embora suavemente, o de médicos
especializados numa conjuntura em que estes dispdem do mesmo

conhecimento que a maquina.

A tabela 2.2 apresenta um confronto do desempenho de dois
algoritmos que implementam métodos de aprendizagem (i.e., classificadores
Naive Bayesianos e Assistant (Cestnik B., 1987)), com o desempenho médio
de quatro médicos especialistas em cada um dos quatro problemas de

diagnostico referidos no que se segue (Knonenko I., 2000):

- Localiza¢ao do tumor primario - o procedimento médico de pacientes
com metastases tem maior sucesso se a localizagdo do tumor primario no
corpo do paciente for sabida. A tarefa diagndstica passa por estabelecer uma
das 22 possiveis localizagdes do tumor primdrio, dispondo como dados da
idade, o sexo, tipo histolégico do carcinoma, grau de diferenciacao e 13

possiveis localizagdes das metastases descobertas;

- Previsdo de recorréncia de cancro da mama - para melhorar o
tratamento torna-se necessario prever a possibilidade de recorréncia tendo
como dados a idade, tamanho e localizacdo do tumor, e dados acerca de
nodos linfaticos. O problema é particularmente dificil para os médicos
especialistas devido ao longo periodo de observacao. Pouca experiéncia com

base no acto médico, ou seja na pratica, pode ser obtida nestes casos;

- Doencga da tirdide - o problema esta na determinacdo de um de quatro
possiveis diagnosticos tendo como base dados a idade, o sexo, dados
histolégicos e resultados de exames laboratoriais. Contudo, nas situagdes

reais do dia-a-dia os médicos socorrem-se de elementos adicionais para o
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diagnoéstico, os quais ndo estdo, em principio, disponiveis para

processamento pelo computador; e

- Reumatologia - o problema esta na seleccdo de um de seis grupos de
diagnosticos possiveis a partir de dados anamnésicos e de estado. Para os
médicos especialistas isto ndo sera com certeza um problema. Contudo, os
médicos de clinica geral tém de decidir entre doenca reumatoldgica ou
ortopédica para encaminhamento do paciente para um especialista. Estas
decisOes sdo geralmente pouco fiaveis e na opinido dos médicos especialistas

em reumatologia, erradas em mais de 30% dos casos.

Tabela 2.2 - Comparacido do desempenho entre alogritmos de aprendizagem e profissionais de
saude (Cestnik B., 1987).

Classificador Tumor Cancro da Tiréide  Reumatologia
primario (%) mama (%) (%) (%)
Naive 49 78 70 67
Baysiano
Assistant 44 77 73 61
Médicos 42 64 64 56

Ambos os algoritmos excedem expressivamente o desempenho dos
médicos em termos de correccdo da classificacdo. Porém devem ser
entendidos como uma estimativa para avaliacio do desempenho dos
algoritmos de aprendizagem e nao necessariamente para avaliar um eventual

mau desempenho dos clinicos.

Estes resultados necessitam de ser avaliados. Deve-se salientar que
nestas experiéncias, tanto os médicos como o computador dispuseram de
exactamente da mesma informacao. No caso do cancro da mama e da
reumatologia, o diagndstico de um paciente a partir de informac¢dao em papel
¢ algo muito pouco natural; nas restantes situa¢des isso até acontece na

pratica com alguma frequéncia.

O cenario posto é, de qualquer modo, pouco realista na pratica médica,

uma vez que durante o exame do paciente o médico geralmente observa a
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condicdo do paciente em termos de impressdes intuitivas, as quais nao
podem ser, regra geral, formalmente descritas e, portanto, ndo podem ser
alimentadas a um computador. A falta de tal informacao pode em alguns

casos ser fulcral para obtencao de diagnésticos mais fiaveis.

A utilidade dos sistemas DAC pode ainda ser investigada atraveés de
estudos de performance dos sistemas utilizados. Um estudo efectuado teve
como objectivo estudar a real distingdo entre um diagndstico apoiado por

computador e um diagnéstico nao apoiado por computador.

Assim dois grupos de radiografias toracicas foram apresentados a
radiologistas, um grupo sem e um grupo com resultado de uma andlise
efectuada por um computador. Foi pedido aos radiologistas para detector
ndédulos presentes nas imagens radiograficas. A performance foi avaliada
tendo em conta um valor numérico denominado A; que reflecte a area
inferior a curva definida pelo uso da ROC, isto é, as barras do grafico da figura

2.7.
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Observadores: 1,2: Radiologistas toracicos;

3-5: Radiologistas (geral);
2-16: Internos.

Figura 2.7 - Valores de Az (Adaptado de (Takeshi Kobayashi 1996)).

Os resultados deste estudo indicam claramente que o valor de A,

aumento de 0.894 para 0.940 quando um diagnoéstico auxiliar por
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computador estava disponivel. O nivel de performance do algoritmo de
identificacdo de regides de interesse usado neste estudo tinha um valor de
sensibilidade de 80% com um falso positivo por imagem. E as diferengas no
valor de A; obtidas foram consideradas estatisticamente relevantes (Takeshi

Kobayashi 1996).

A figura 2.7 mostra os valores de A; para 16 radiologistas, obtidos com
e sem a ajuda do computador. E facilmente observavel que todos os
radiologistas aumentaram a sua performance quando recorreram a imagens
previamente analisadas e identificadas por um algoritmo. Estes resultados
revelam assim que o DAC pode ajudar os radiologistas a melhorar o seu
diagndstico e a sua eficicia na deteccdo de nddulos em imagens de
radiografia toracica. Para além deste facto, também convém realcar que estes
resultados atestam assim a capacidade e o potencial do DAC na melhoria e

fiabilidade do diagndstico médico (Takeshi Kobayashi 1996).
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STAD: SISTEMA DE

CAPITULO 3
TRIAGEM E APOIO A0 DIAGNOSTICO

Apresentacdo da

Abordagem esquemdtica.
Imagens e caracteristicas

solugdo prdtica.
relevantes. Diagndstico.

Inicialmente foi criado um fluxo de trabalho com a finalidade de

avaliar todas as variaveis em questao. Na figura 3.1 encontra-se representado

o fluxo de trabalho desenvolvido.
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/

Figura 3.1 - Fluxo de trabalho

A pratica clinica é o ponto de partida do fluxo de trabalho uma vez que

sera, ndo s6 o alvo como também a base para obtencdo do conhecimento.
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O primeiro passo é obter as imagens de tomografia cerebral bem como
o respectivo diagndstico para a série. De seguida, é utilizado o ImageJ para
obtencdo das caracteristicas da imagem tais como o histograma ou a forma

da imagem (Image] Information and Documentation Portal, 2008).

Posteriormente, o WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) encarregar-se-a de processar computacionalmente os dados

extraidos através de técnicas de mineracdo de dados.
O passo final é fornecer ao clinico o resultado, isto €, o diagnéstico.

A base de dados consiste de 243 séries de imagens que foram

divididas em teste e diagnostico.

3.1. Metodologia

Um dos principais passos deste trabalho foi a elaboragao do diagrama
conceptual do sistema. Foram necessarias diversas tentativas até se
conseguir atingir uma arquitectura que fosse realmente interessante, e que
se adequasse ao objectivo do trabalho. Uma das caracteristicas fundamentais
seria a construcao de um sistema amigavel ao utilizador e sobre o qual este
pudesse intuitivamente trabalhar. A arquitectura desenvolvida focou-se
apenas na correcta integracao de todos os componentes, sendo deixada para

trabalho futuro a interface amigavel para o utilizador.

O objectivo do presente trabalho focou-se sobretudo na obtengdo de
bons resultados através de um processo autonomo, que permitisse ao
utilizador obter um diagndstico de confianca. Assim, a figura 3.2 pretende dar
uma ideia global do sistema, sem incidir nas especificidades técnicas que
serdo necessarias para o produto final. Nesta figura é possivel observar o

percurso que as séries de imagens seguem até serem diagnosticadas.
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Figura 3.2 - Estrutura esquematica do sistema DAC

O sistema desenvolvido baseou-se no desenvolvimento de um quadro
negro, ou seja, invisivel ao utilizador, que fosse capaz de processar as
imagens introduzidas pelo proprio utilizador e devolver o correcto

diagnostico.

As imagens seriam tratadas como foi demonstrado na figura 3.2, isto é,

inicialmente sera efectuada a analise e, de seguida, sera obtido o diagnostico.

Todo este processo € igual para treino e teste. Isto é garantido uma vez
que a patologia é introduzida no algoritmo de aprendizagem sem influenciar
0 processamento das séries. Assim, mesmo quando ndo existe a informacao
acerca da presenca de uma patologia, a obtencdo das caracteristicas da série,

através do Imagej, segue sempre o mesmo procedimento.
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3.1.1. Perfis de Utilizagao

A figura 3.3 representa as diferentes abordagens segundo perfis de

utilizador a dar ao sistema. Esta estrutura sera o objectivo de trabalho futuro.

@ Q b Q 9 Q

Médico, Técnico Médico/Técnico Admin
perfil utilizador

Interface do médico para R ) 4
utilizagio do sistema CAD administracio DJ:ET;';

Interface de preparacio
de casos de treing

| ! fFrnnﬁEa.ment:r_

Pré-processamento’
de exames l
\} -
& L o co- Ml
5 Dizgndstico de Fatologias
Vg

Directoria de Casos

Figura 3.3 - Estrutura esquematica do sistema de DAC. Abordagens: a)Médico/Técnico;

b)Médico/Técnico Perfil de Utilizador; c) Administrador.

Através da figura 3.3 é possivel identificar as diferentes abordagens ao

sistema construido, com o objectivo de obtencdo de resultados.

A abordagem a), médico/técnico, consiste na seleccdo das sequéncias
de imagens e obtencdo das caracteristicas através da segmentacdo. Essas
caracteristicas sdo submetidas ao processo de aprendizagem e armazenadas

na directoria de casos.

7

A abordagem b), perfil de utilizador, é a pretendida no caso da
avaliagio dos exames. E a fase na qual o sistema devolve automaticamente ao

utilizador a existéncia ou ndo de patologia.
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Por fim tem-se o controlo de toda a parte logistica, isto é, a gestdo do
armazenamento dos casos, a manutencdo de todo o sistema que sera

efectuada por um administrador (c).

3.2. Recolha de dados

Para efectuar o processo de aprendizagem do algoritmo foi necessario
recolher dados passiveis de serem processados. Esses dados consistiram em
exames de TC cerebrais que foram devidamente anonimizados para garantir

a privacidade dos pacientes.

Os exames foram recolhidos no Centro de Imagem da Ordem da
Trindade e estavam devidamente classificados quanto a existéncia ou nao de
patologia. Os exames perfaziam um total de trinta e um, nos quais cinco
possuiam contraste e os restantes vinte e seis ndo. Dos vinte e seis exames
sem contraste, treze foram classificados como patoldgicos e os restantes

treze como ndo patolégicos.

O passo seguinte a obtencao dos exames foi a recolha de informacao
necessaria de cada sequéncia, ou seja, efectuar o processamento das séries
através da ferramenta Image] para, deste modo, alimentar o sistema de

aprendizagem.

3.3. Anadlises das Imagens

O Image] é uma ferramenta desenvolvida em linguagem JAVA. E um
programa de grande amplitude que pode ser executado em diversas
plataformas (Windows, Linux, Unix e MacOs), e tem suporte para diversos

formatos de imagens: TIFF, GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS (WIKIPEDIA).

O Image] foi projectado com base numa arquitectura aberta para que

fornecesse extensibilidade através de plugins desenvolvidos em JAVA. O
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codigo fonte do programa esta livremente disponivel, sendo uma plataforma

de programacdo relativamente simples.

Esta aplicacdo calcula facilmente valores dos pixéis, contanto cada
microponto de tonalidade escura na imagem, cria histogramas de densidades
e perfil de linhas. Dada a sua extensibilidade, existem diversos plugins

disponiveis na rede de enorme interesse para o projecto.

3.3.1. Valores de Hounsfield

Uma das caracteristicas fundamentais na andlise de imagens TC
refere-se aos valores de Hounsfield. Este parametro merece grande
importancia neste estudo, sendo um factor determinante na deteccdo de

patologias nas imagens.

Numa imagem de TC cada pixel é representado por um brilho, ou
escala de cinzento. Este valor corresponde ao coeficiente de atenuacao linear
médio do tecido em questdo, que por sua vez deriva da intensidade incidente

e emergente segundo a equacao 3.1 (Hounsfield):

I =Ie ™ (eq.3.1)
na qual:
[ - Intensidade emergente;
Io - Intensidade incidente;
i - probabilidade de o feixe sofrer atenuagdo;

X — espessura do material.

O valor de Hounsfield é dado por:

(Ux—HH20)
= X — . D
HUx 1000 P (eq. 3.2)
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E utilizado como referéncia o valor da agua, de forma a efectuar uma

facil calibracdo dos aparelhos. A figura 3.4 apresenta alguns valores de

Hounsfield, que podem ser mais detalhadamente encontrados na tabela 3.1.

Osso

Massa Massa
Cinzenta Branca

3000
+ Sangue
60 I Tumor
. Misculo
Flmda

£ Gordura

Ar
-1000-| N

Figura 3.4 - Valores de Hounsfield [Adaptado de Correia 2007, Hounsfield]

Owvalor dadguaé0edo ar 6-1000. Os
valores relativos dos outros tecidos sdo

calculados em funcdo do valor da agua.

Tabela 3.1 - Valores de Hounsfield.

Material Intervalo
Ar e esponja (—o0; —430]
Gordura [—100; —-0]
Agua [-5; 5]
Fluido [10;20]
Musculo [10;40]
Sangue [38;50]
Massa cinzenta [38;50]
Massa branca [38;50]
Ossos [—150; o)
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Estes valores servirdo de base para o estudo efectuado, contribuindo
em larga escala nos parametros a serem estudados, de modo a distinguir

exames patoldgicos e ndo patologicos.

Os valores de percentagem apresentados referem-se a exames
normais. Portanto, uma variacao destes valores podera indicar a existéncia
de anomalias. Assim, os valores de Hounsfield, em conjunto com outros
factores, serdo preponderantes para o resultado final deste estudo

(Hounsfield).

3.4. Vector Caracteristicas Gerais (VCG)

Apébs a andlise dos dados provenientes de estudos de familiarizacao
com o Image] e de todas as caracteristicas relativas as séries, foram
identificados os valores considerados importantes para serem submetidos a

aprendizagem na ferramenta WEKA.

A ferramenta WEKA é alimentada com um vector. A geracao deste
vector foi feita recorrendo ao Image/, tendo-se adoptado a designacdo de

Vector Caracteristicas Gerais (VCG) para a identificacdo do vector criado.

O VCG foi gerado de diferentes formas, no sentido de verificar qual o
melhor processamento da imagem que permite obter os resultados
desejados. Consoante as diferente formas de gerar o VCG, o numero de

parametros é variavel.

Os parametros principais do VCG sao a identificacao do estudo, os
valores do histograma (divididos em intervalos), idade, sexo, contraste,

xxVar, yyVar, xyVar, xSkew, ySkew, xKurt, yKurt e Patologia.

Assim, o0 VCG é dado na forma:

VCG 4, = (ID,LS, fc(HE), fs(E),xxVar,yyVar,xyVar,D) (eq.3.3)
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onde:

- ID denota a identificacao do estudo;

- Idenota aidade;

- S denota o sexo do paciente;

- fc(EH) denota a fung¢ao do histograma da imagem;
- fs(E) denota a fungio da forma;

- E denota as imagens do estudo;

- xxVar denota a variancia em x;

- yyVAR denota a variancia emy;

- xyVAR denota a variancia em xy;

- D denota o diagnéstico.

O primeiro parametro, identificacdo do paciente, é um valor de

referéncia que deverd identificar o exame.

As caracteristicas seguintes referem-se ao sexo e a idade, que foram

obtidas recorrendo ao cabegalho DICOM da imagem.

Tendo em conta a andlise das séries, a maior dificuldade é encontrar
as caracteristicas de real importancia, isto é, identificar quais os aspectos das
imagens que revelam a existéncia ou nao de patologia. Ap6s analisar os 256
casos constantes da base de dados foi decido que o histograma e a forma
seriam as caracteristicas que melhor potencial teriam na obtencdo do
diagnostico. Contudo, outras caracteristicas foram englobadas no estudo, de

forma a garantir uma vasta gama de resultados.

A funcaofc(HE) corresponde a funcdo do histograma. Foram obtidas
diferentes gamas de intervalos, sobre perspectivas de aprendizagem,
também, diferentes. Tal como referido anteriormente, a informacgao relevante
de uma imagem de tomografia computorizada situa-se no intervalo [-
150;150] em valores de Hounsfield. Esta funcio, fCc(HE), representa o
histograma total calculado para todas as imagens do estudo. Como tal, um
passo intermédio foi necessario para chegar a esta func¢io. Colocando fci(HE),
como a fun¢ao do histograma para uma imagem, na qual, [ representa a

imagem, obtém-se:
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fei(IH) = (,72,%2, .., (eq. 3.4)
onde:
- x denota o numero total de pixéis para cada valor de Hounsfield
num intervalo de -2000 a 2000; e
- tdenota o numero total de pixéis na imagem.
De seguida foi calculada uma funcio, fc(HE), dada por:
fe(HE) = fei (S SF2 512, 50 ) (eq.3.5)
onde:

- idenota a primeira imagem do estudo; e

- ldenota a tltima imagem do estudo.

A figura 3.5 ilustra a funcdo resultante, fc(HE), no intervalo [-
2000;2000 (HU)].

reqidn 1

megiEn 2

-2000 2000

Figura 3.5 - Histograma do estudo.

Apéds analisar a tabela 3.1 e a figura 3.5 foi decidido efectuar um
threshold de intervalo [-150;150], uma vez que a informagdo relevante do
estudo se encontra neste intervalo. Assim a fun¢do do histograma final,
fC(HE), esta representada na regido 2 da figura 3.5. A regido 1, por seu lado,

representa o ar e o suporte da cabec¢a usado no paciente.
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Dado que a representacdo da funcdo do histograma leva um alargado
conjunto de dados para serem tratados desta forma, foram construidos
intervalos de cinco unidades de Hounsfield resultando em sessenta intervalos

uniformes, sendo esta fungdo representada por fc,(HE).

fS(E) representa a funcdo da forma da figura e engloba parametros
relevantes como a simetria da imagem em relacdo aos diversos eixos (xSkew,
ySkew). Este parametro revela-se de extrema importancia uma vez que uma
imagem cerebral sem patologia sera simétrica em relacdo a um eixo vertical.

E ainda a inclinacdo da imagem em relacdo também aos eixos (xKurt, yKurt).

xxVar, yyVar e xyVar representam a varidncia em X , y e Xy,
respectivamente. Por fim, e apenas no caso do treino, vem um valor booleano,

que indica a presenca ou nao de patologia.

O derradeiro parametro, D, apenas considerado nos casos de treino
representa o diagndstico. Este parametro é uma lista de valores e pode ser
representada por:

- Diagnostico={ }

- Diagnostico = {Patologia 1, Patologia 2, ..., n}

Tendo em conta o primeiro estudo, foi considerado que se D = @ o
valor é colocado a 0 e considerado ndo-patoldgico, por outro lado se D for
uma lista ndo vazia, isto é, D # @, D toma o valor de 1, ou seja, exame

patolégico.

Tanto a funcdo de forma fs(E) como os valores da varidncia foram
obtidos recorrendo a um plugin que se encontra descrito em anexo (Anexo-

1.). Também em anexo é possivel visualizar um VCG de exemplo (Anexo-2.).

Todo este processamento foi devidamente automatizado. Isto foi
conseguido recorrendo as propriedades do Image/, ou seja, construindo um
plugin em linguagem JAVA. Em anexo (Anexo - 2) encontra-se o cédigo JAVA

utilizado no desenvolvimento do respectivo plugin.
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O ficheiro gerado esta no formato *.csv, do Windows, e pode desta

forma ser aberto na ferramenta WEKA para aprendizagem ou teste.

Os algoritmos de classificagdo tém de ser previamente treinados para
que um certo grau de confianga possa ser depositado no seu diagnoéstico para
novos dados. Assim, um maior namero de casos de treino leva a um aumento
da probabilidade de aprendizagem por parte dos algoritmos. Para além do
processo treino, é também parte integrante dos estudos um processo de
teste, no qual o resulto obtido sera determinante para avaliar a capacidade

do algoritmo de aprendizagem.

Desta forma, o mgfoi sendo modificado com o intuito de examinar
quais os atributos que contribuem activamente para a correcta obten¢ao do
diagnostico. Assim, foram criados diferentes vectores e, para cada um deles
isoladamente, foi efectuado um estudo extensivo com diferentes algoritmos,
visando a quantificagdo da qualidade dos resultados obtidos. Esta
implementagdo pratica baseou o seu conhecimento em 256 estudos.
Inicialmente, os casos de estudo eram de 292. Porém, devido a presenca de
contraste em algumas séries, procedeu-se a remog¢ao das mesmas no sentido

de melhorar os resultados obtidos.

Nas préximas seccOes serao descritos os varios vectores criados,

assim como quais os algoritmos estudados para cada vector.

3.4.1. VCG:

Nos casos de teste, sdo introduzidas novas variaveis para as quais o
algoritmo nao tem, a partida, conhecimento, mas que devido ap6s o processo

de treino sera capaz de lidar.

Ap6s a introdugédo do primeiro vector, VCG 4, no WEKA foi removido

um parametro, nomeadamente a identificacdo do paciente, uma vez que nao

acrescenta nada relevante ao estudo em causa.
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Assim o VCG 4 é dado por:

VCG = (LS, fci(HE), fs(E),xxVar,yyVar,xyVar,D) (eq. 3.6)

Este vector sera a base, tal como o geral para todos os outros vectores,
uma vez que o parametro da identificacdo do paciente nao foi incluido em
nenhum dos outros estudos, uma vez que é um dado adquirido que a
identificacdo do paciente, nomeadamente o nome, em nada influencia a
probabilidade de este possuir ou ndo uma patologia. Apos a obtencdo dos

resultados para este vector procedeu-se a construcdo do vector seguinte.

3.4.2. VCG:

Uma segunda abordagem levou a construcdo do VCG ,. Este vector é
uma derivacao da primeira abordagem e foi, ndo so6 retirado o parametro
sexo, como a fun¢do da forma fg(E) foi modificada. xKurt, yKurt e ySkew

foram removidos e uma nova funcdao de forma, fs;(E) , foi construida. O

segundo vector, VCG , é dado por:

VCG , = (I, fc1(HE), f¢1(E),xxVar,yyVar,xyVar,D) (eq.3.7)

onde:

- f4(E) é constituida por:

- xSkew.

Desta forma serd avaliada a verdadeira importancia destes
parametros para o estudo. Uma vez que a sua relevancia ainda ndo esta
completamente definida. O Unico parametro deixado na funcao forma, foi o

xSkew, isto é, a simetria em x.
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3.4.3. VCGs e VCGs

Apés concluida a obteng¢do do segundo vector duas novas abordagens
foram tomadas com o objectivo de aferir a real importincia de alguns
parametros para o estudo. Ap6s abordagem anterior ter retirado todos os
parametros, desta vez retirou-se de forma alternada e assim, a compreensao

da sua importancia podera ser estudada.

Por um lado foi removido apenas o sexo do paciente e por outro foram
removidos apenas ou somente os parametros xKurt, yKurt e ySkew, isto

relativamente ao primeiro VCG. Assim foram obtidos mais dois vectores,

VCG 3, VCG 4:

VCG 3 = (I, fco(HE), f4(E),xxVar,yyVar,xyVar,D) (eq. 3.8)

VCG 4= (1, S, fci(HE), f41(E),xxVar,yyVar,xyVar,D) (eq.3.9)

3.4.4. Outras abordagens

Todos estes passos anteriores foram efectuados recorrendo as
caracteristicas do WEKA e foram apenas incluidos ou excluidos alguns

parametros do estudo.

Porém para além destas pequenas variagdes foram pensadas

abordagens diferentes, isto €, tentativas de fazer variar a geracao do vector

VCG 4.

Apesar destas hipdteses terem sido colocadas os ses resultados

praticos ndo foram avaliados sendo que trabalho futuro sera necessario para

auferir a sua capacidade.
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3.4.4.1. VCGs

Uma outra perspectiva seria atribuir peso aos intervalos da funcdo do

histograma. Foi introduzida a no¢dao de peso aos intervalos do histograma,

para tal usou-se como factor de ponderacao a funcdo seno. Esta funcao pode

ser aplicada devido a sua curva caracteristica que atribui maior grau de

relevancia a zona central, e tal como no histograma das séries a zona

relevante é a zona central. Assim atribuiu-se um peso maior aos intervalos

centrais. A figura 3.6 mostra a distribuicao da fungdo seno.
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3.4.4.2. VCGe

Figura 3.6 - Funcdo seno().

seria dado por:

(eq. 3.10)

Uma outra perspectiva de agrupamento em faixas etarias surgiu

também como solucdo a ser considerada. A tabela 3.2 mostra um

agrupamento possivel.
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Para esta abordagem sera necessario um alargado conjunto de dados
uma vez que o agrupamento por faixas etarias diminuira o nidmero de casos

em algumas delas limitando assim a aprendizagem.

Tabela 3.2 - Agrupamento por idade

zx Idade (anos)
Bebé 0-2
Crianca 2-6
Infantil 6-10
Iniciado 10-14
Juvenil 14-16
Jinior 16-18
Jovem 18-30
Adulto junior 30-45
Adulto sénior 45-60
Idoso +60

O VCG resultante, VCG ¢é dado por:

VCG ¢ = (I_agrupado,S, fc,(HE),f,(E),xxVar,yyVar,xyVar, D)

(eq. 3.11)
3.4.4.3. VCG~

Por fim, na ultima iteracdo o paramento referente ao diagnostico
poderia ser convertido em valores ndo Booleanos, que reflictam a
probabilidade de existéncia de patologia. Este vector permitiria atribuir uma
percentagem que seria avaliada pelos profissionais de satide para elaboracao

do diagnostico final.

VCG , = (Iagrupado,S, fc,(HE), f,(E),xxVar,yyVar,xyVar, D)

(eq. 3.12)
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Assim foi atingido o final do conjunto de vectores submetidos a testes.
No capitulo seguinte serdo apresentados todos os resultados atingidos que

serdo posteriormente discutidos e analisados.

3.5. Algoritmos e Cross-Validation

Os algoritmos de classificagdo tém de ser treinados antes de ser
depositada confianca no seu funcionamento para analise de novos dados.
Assim, como é dbvio, quanto maior for o conjunto de treino melhor sera a sua

aprendizagem e maior o grau de confianca que nele se podera depositar.

Para além do processo de treino, sera também efectuado o processo
de teste do classificador para, deste modo, garantir que se pode depositar
confianga nesse algoritmo. Para os casos de teste, novos dados tém de ser

introduzidos, dados para os quais o algoritmo desconhece a resposta.

Uma das grandes dificuldades surge na obtencdo de conjuntos de
dados prontos, para submeter ao algoritmo de aprendizagem. Um método

eficaz para contornar essa questao é o cross-validation (M. Lopez-Sanchez).

Os passos para efectuar o cross-validation sao:
1. Separar os dados num numero fixo de partes;

2. Seleccionar a primeira parte para teste, enquanto as outras sao

usadas para treino;
3. Efectuar a classificacdo e obter as quantificacdes de performance;

4. Seleccionar a segunda parte para teste e a primeira e as restantes

para treino;
5. Repetir a classificacao até a dltima particao ser usada para teste.

6. Calcular uma média de performance a partir das experiéncias

anteriores.
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3.5.1. ZeroR

O classificador por defeito da ferramenta WEKA é o ZeroR. Apesar de
ser um algoritmo bastante rudimentar serve de base para compara¢ao com
outros algoritmos. O método de aprendizagem deste algoritmo pode ser

descrito em dois pequenos passos:

2 - Para um dado conjunto de vectores, que tal como no caso em
estudo sio classificados como verdadeiros ou falsos, o classificador encontra

a resposta mais frequente (verdadeiro ou falso).

2 - Ap6s a obtengdo desse resultado qualquer nova questdo que surja

tera, por parte do algoritmo, essa resposta.

Os outros algoritmos usados usam processos de aprendizagem com
maior grau de complexidade. Todos os algoritmos usados neste estudo sao
parte integrante do pacote da ferramenta WEKA e de entre os quais se pode

destacar o Simple Logistic, o VFI, o LMT entre outros.
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CAPITULO 4 - RESULTADOS E

CONCLUSOES

Apresentacdo e discussdo dos resultados.
Contribuigées e avaliagio do  sistema

desenvolvido.

Tal como exposto no capitulo anterior foram gerados diversos
vectores recorrendo as potencialidades do Image/ e foram avaliados os
desempenhos de cada um, perante o problema proposto, tendo em conta
parametros como o indice de acerto, o numero de falsos positivos e

negativos.

Para cada um dos vectores foi construida uma tabela de analise, que
de forma intuitiva, permite avaliar a capacidade de seis algoritmos distintos

para cada vector de caracteristicas extraido da série de imagens.

4.1.VCG1

A tabela 4.1 representa a distribui¢do dos resultados em torno do

primeiro vector, VCG 1, na qual sdo demonstrados os seis algoritmos que
melhores resultados atingira. De recordar que este vector inclui todos os

parametros iniciais, sendo apenas removido o identificador do paciente.

Tabela 4.1 - Resultados do obtidos parao VCG ;.

. o o Falsos positivos Falsos negativos
Algoritmo Indice de acerto (%) (%) (%)
Logistic 69.23 53,85 7.7
Simplelogistic 65.38 30.8 38.5
MultiClassClassifier 69.23 53.85 7.7
VFI 76.92 30.8 15.4
LMT 65.38 38.5 23.1
RandomComitee 76.92 15.4 38.5
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Analisando a tabela anterior, deve-se referir que o indice de acertos é
na sua generalidade muito reduzido, uma vez que nenhum dos algoritmos
passou da marca dos 80%. O indice de acertos ficou centrado entre os 65 e os

77%.

No respeitante ao indice de falsos positivos houve uma distribuicdo
ndo uniforme dado que a gama de valores varia de 15% até aos 54%. Por
outro lado o indice de falsos negativos foi o que langou melhores expectativas

uma vez que determinados algoritmos ficaram-se pelos 7%.

O Logistic assentou a sua performance num baixo indice de falsos
negativos, porém a sua percentagem de acerto foi reduzida

comparativamente a melhor marca.

Assim o algoritmo com melhor performance foi o VFI uma vez que
para além de obter um elevado indice de acerto (76.92%), ainda que igualado
com o RandomComitee, consegue ainda um menor numero de falsos

negativos, indicador igualmente importante da sua capacidade.

4.2.VCG 2

Para o segundo vector os resultados obtidos foram substancialmente
melhores levando a concluir que as alteracdes induzidas no VCG anterior,

foram proveitosas. A tabela 4.2 mostra a distribui¢do dos resultados.

Tabela 4.2 - Resultados obtidos parao VCG ,.

Algoritmo indice de acerto (%)  Falsos positivos (%)  Falsos negativos (%)
Logistic 73.08 38.5 15.4
Simple Logistic 80.77 30.8 7.7
MultiClassClassifier 73.08 38.5 15.4
VFI 80.77 23.1 154
LMT 80.77 30.8 7.7
PART 65.38 23.1 46.2
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Neste vector foram retirados diversos parametros como o sexo, xKurt,

yKurt e ySkew no sentido de avaliar a sua contribuicao para o estudo.

Para este segundo vector é possivel observar que o indice de falsos
negativos foi igualado, o que indica que nenhuma melhora significativa
quanto a este parametro foi conseguida. Porém, e comparativamente aos

resultados do vector anterior, o indice de acertos subiu na generalidade.

E possivel observar ainda que um dos algoritmos que melhor se
comportou para com o vector anterior nem conseguiu chegar aos melhores 6
para este vector Verifica-se assim que o desempenho dos algoritmos é

dependente do vector de alimentacao, tal como seria de esperar.

Existem dois algoritmos, que para este vector conseguiram igualar
resultados, obtendo uns relevantes 80.77% no indice de acertos, 30.8% no
indice de falsos positivos e uma marca igual a anterior de 7.7%, no que a
falsos negativos diz respeito. Estes algoritmos sdo o Simple Logistic, e
novamente o VFI, que tal como anteriormente consegue obter bons

resultados.

4.3.VCG3eVCG4

Para estes dois vectores foram também obtidas tabelas de estudo.

Tabela 4.3 - Resultados obtidos para vector sem o parimetro sexo

Algoritmo indice de acerto(%) Falsos positivos (%) Falsos negativos (%)
Logistic 76.92 38.5 7.7
Simple Logistic 69.23 38.5 23.1
MultiClassClassifier 76.92 38.5 7.7
VFI 73.08 30.8 23.1
LMT 69.23 38.5 23.1
PART 73.08 15.4 38.5

Os resultados revelam uma quebra em relagdo ao vector anterior. O
que indica que a remoc¢do do parametro sexo por si s6 ndo influencia

positivamente o resultado, apesar de no sentido contrario a sua remocao
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juntamente com a alteracao dos parametros da funcdo forma, leva a melhores

resultados.

Para este estudo dois algoritmos obtiveram o mesmo resultado e
colocaram-se na linha da frente no indice de acerto. Foram esses algoritmos o
Logistic e o MultiClassClassifier ambos com um indice de 76.92%. O minimo
para o numero de falsos negativos foi atingido também por estes mesmos

algoritmos.

E necessario perceber a influéncia da alteracdo da fung¢ao forma e para

tal foi construido o vector 4.

Os resultados obtidos para o vector 4 estao apresentados na tabela

4.4,
Tabela 4.4 -Resultados obtidos para vector sem os parametros xKurt, yKurt, ySkew
Algoritmo Indice de acerto(%) Falsos positivos  Falsos negativos
(%) (%)
Logistic 69.23 38.5 23.1
Simple Logistic 69.923 30.8 30.8
MultiClassClassifier 69.23 38.5 23.1
VFI 80.77 23.1 15.4
LMT 69.23 30.8 30.8
PART 69.23 23.1 38.5

Os resultados obtidos foram ainda inferiores aos anteriores apesar de
o algoritmo mais consistente ter obtido um resultado acima da média no que

diz respeito ao indice de acerto, falsos positivos e negativos.

O maximo atingido de acertos foi de 80.77% e foi atingido pelo
algoritmo VFI. Este algoritmo foi ainda superior comparativamente aos

restantes no numero de falsos positivos e negativos.
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Em jeito de conclusdo o melhor dataset escolhido apresentava as

seguintes caracteristicas:
1. Funcao do histograma com sessenta intervalos uniformes;
2. Sem os parametros sexo, xKurt, yKurt e ySkew.

Por outro lado, os algoritmos que apresentaram melhores resultados
foram o Simple Logistic, e o LMT. Porém o VFI (Voting Features Intervals) foi
um algoritmo que apresentou melhores indicagdes, ndo s6 para o melhor

dataset, bem como para a maioria das outras abordagens.

Outro factor que deve ser levado em conta neste projecto é o reduzido
numero de séries de estudo. Este factor é de extrema relevancia, e um
aumento do ndmero de casos pode levar ao surgimento de novas conclusdes
e melhoramento da aprendizagem dos algoritmos. Uma das mudangas
poderia ocorrer na distribuicdo das idades por faixas etarias, como foi
identificado anteriormente. Este factor pode ser comparado com a realidade,
uma vez que nenhum técnico especializado conseguiria aprender a analisar

TC cerebrais apenas com vinte e seis casos de estudo.

4.4. Alegacoes Finais e Trabalho Futuro

Os objectivos primarios do trabalho proposto foram completamente

atingidos. Contudo os resultados obtidos ndo foram os desejados.

Foi construido um sistema que nao procura substituir a intervengdo
humana no diagnéstico médico mas que podera contribuir para uma triagem

prévia de forma a canalizar os esforcos para exames relevantes e prioritarios.

Foram identificados quais os parametros irrelevantes para a extrac¢do
do conhecimento como sdo caso da identificagdo do paciente, e da presenca
ou ndo de contraste. Foram ainda identificados quais os parametros que
influenciam significativamente os estudos, como sdo o caso do xKurt, yKurt,

sexo, ySkew.
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Apés a analise de todos os algoritmos de aprendizagem foram
identificados quais os melhores algoritmos de conhecimento, isto é os
algoritmos que mais se adequavam e melhores resultados devolviam para o
dataset apresentado. Verificou-se que os algoritmos que geraram os
melhores resultados foram o Simple Logistic e o LMT alimentados por um
vector sem os parametros sexo, xKurt, yKurt e ySkew, nos quais a
percentagem de acerto foi de 80,77%, e a de falsos negativos foi de 7,7%.
Porém o algoritmo mais estavel foi o VFI, que manteve um comportamento
mais estavel ao longo dos estudos. Os resultados obtidos foram
condicionados pelo reduzido nimero de casos e o trabalho futuro sera

desenvolvido no sentido de melhorar os resultados obtidos.

Apesar de ndo ter sido construido um processo totalmente automatico
de processamento das imagens, como foi inicialmente proposto, para essa
solucdo foi efectuado um esbogo, que podera ser implementado em trabalho
futuro. O processo obtido é semi-automatico uma vez que o plugin construido
permite a extrac¢do automdtica de um vector para alimentar o WEKA,

ficando a faltar a integragdo automatica do vector no WEKA.

E ainda uma perspectiva futura integrar este projecto numa
plataforma em ambiente hospitalar, porém torna-se necessario efectuar

estudos exaustivos de avalia¢do de capacidade e desempenho.

Este trabalho deverd evoluir no sentido de se obterem resultados,
dado que tem grande margem de progressdo assente em bases seguras. As
ultimas abordagens pensadas para gerar o VCG, deverdo ser testadas e
estudadas no sentido de avaliar a sua capacidade. Devera ser efectuada a
aprendizagem com um maior nimero de séries, de forma a permitir os
algoritmos de aprendizagem e deles extrair o conhecimento necessario para
identificar a existéncia ou nao de patologia em exames de Tomografia

Computorizada cerebral.
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ANEXOS

ANEXO 1 - PLUGINS DE AUTOMACAO DOS

PARAMETROS DAS IMAGENS

O plugin file_opener é o plugin geral que chama o plugin import_dicom
sequnce, para importar as sequéncias e o plugin vector_maker para fazer os
calculos devidos e gerar o VCG para a série em questdo. Depois de fazer isto
para todas as séries que constam no -txt lido, ele reabre os VCGs gerados para

cada uma das séries e coloca tudo junto no ficheiro " general.csv".

Este plugin foi construido na sequéncia deste trabalho de dissertacado e
foi utilizado para fazer a geracao do VCG para alimentacdo do WEKA, vector

esse que se encontra no Anexo-2.
FILE_OPENER:

import ij.*;

import ij.process.*;
import ij.gui.*;
import java.awt.*;
import ij.plugin.*;
import ij.i0.*;

import java.io.*;
import java.util.*;

public class File_opener implements Plugin {

String examsDir, resultsDir;
String folderNames = "C:\\Imagiologia\\dir.txt";

int nFolders;

public void run(String arg) {

try{
BufferedReader in = new BufferedReader(new
FileReader(folderNames));
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examsDir = in.readLine();
resultsDir = in.readLine();

nFolders = Integer.parselnt(in.readLine().trim());
Exams data = new Exams();

String[] id = new String[nFolders];

String[] name = new String[nFolders];
String[] diagnostic = new String[nFolders];
boolean[] train = new boolean[nFolders];

for (int i=0; i<nFolders; i++){
data.setParameters(in.readLine());
id[i] = data.id;
name[i] = data.name;

diagnostic|i] = data.diagnostic;
train[i] = data.train;

}
in.close();

for(int i = 0; i<nFolders; i++){
1J.runPlugin("Import_Dicom_Sequence", examsDir +

namel[i] + "\");

1J.runPlugin("Vector_Maker", train[i] + "," + name][i] +"," +

diagnostic]i] + "," + resultsDir);

saveAll(name);
new Opener().open(examsDir + "final.jpg");

catch(IOException e) {
1J.write("Deu Pau!");
}

void saveAll(String[] name){

try{

File general = new File(resultsDir + "general.txt");
PrintWriter out = new PrintWriter(new FileWriter(general));

for(int i= 0; i<nFolders; i++){
String filename = resultsDir + name]i] + ".txt";

try{
BufferedReader result = new

BufferedReader(new FileReader(filename));

if( i == 0) out.printin(result.readLine());
else result.readLine();
out.printin(result.readLine());

/l.write("Exame " + i + ": " + name][i] + ".txt" + "

" + result.readLine());

result.close();
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catch(IOException e){
[J.write("N&o deu para abrir " + filename + "1");
}

out.close();

catch(IOException e){
1J.write("Deu pau para salvar!");
}

}

Import_Dicom_Sequence:

import ij.plugin.*;

import java.awt.*;

import java.awt.image.*;
import java.io.*;

import java.awt.event.*;
import ij.*;

import ij.io.*;

import ij.gui.*;

import ij.process.*;

import ij.measure.Calibration;

public class Import_Dicom_Sequence implements Pluglin {

private static boolean convertToGrayscale = false , convertToRGB = false;
private static double scale = 100.0;

private int n;

private int start = 1, increment = 1;

private String filter ="";

private Filelnfo fi;

private String infol;

public void run(String arg) {
OpenDialog od = new OpenDialog("Open Image Sequence...", arg);
String directory = od.getDirectory();
String name = od.getFileName();

if (name==null)
return;
String[] list = (new File(directory)).list();
if (list==null)
return;
String title = directory;
if (title.endsWith(File.separator))
title = title.substring(0O, title.length()-1);
int index = title.lastindexOf(File.separatorChar);
if (index!=-1) title = title.substring(index + 1);
if (title.endsWith(":"))
title = title.substring(0O, title.length()-1);

1J.register(Import_Dicom_Sequence.class);

list = sortFileList(list);

if (1J.debugMode) lJ.log("Import_Dicom_Sequence: "+directory+" ("+list.length+" files)");
int width=0,height=0,depth=0,bitDepth=0;

ImageStack stack = null;

double min = Double.MAX_VALUE;

double max = -Double.MAX_VALUE;
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Calibration cal = null;
boolean allSameCalibration = true;
|J.resetEscape();
try {
for (int i=0; i<list.length; i++) {
if (list[i].endsWith(".txt"))
continue;
IJ.redirectErrorMessages();
ImagePlus imp = (new Opener()).openlmage(directory, list[i]);
if (imp!=null) {
width = imp.getWidth();
height = imp.getHeight();
bitDepth = imp.getBitDepth();
fi = imp.getOriginalFileInfo();
if (IshowDialog(imp, list))
return;
break;
}
}
if (width==0) {
IJ.error("Sequéncia Importada", "This Esta pasta parece ndo conter nenhum ficheiro
TIFF,\n"
+ "JPEG, BMP, DICOM, GIF, FITS or PGM files.");
return;

}

if (filter!l=null && (filter.equals(") | | filter.equals("*")))
filter = null;
if (filter!=null) {
int filteredimages = 0;
for (int i=0; i<list.length; i++) {
if (list[i].indexOf(filter)>=0)
filteredlmages++;
else
list[i] = null;
}
if (filteredimages==0) {
lJ.error("Nenhum dos "+list.length+" ficheiros contem\n the string "+filter+" no

seu home.");
return;
}
String[] list2 = new String[filteredimages];
intj=0;
for (int i=0; i<list.length; i++) {
if (list[i]'=null)
list2[j++] = list][i];
}
list = list2;
}
if (n<1)
n = list.length;
if (start<1 || start>list.length)
start = 1;

if (start+n-1>list.length)
n = list.length-start+1;
int count = 0O;
int counter = 0;
for (int i=start-1; i<list.length; i++) {
if (list[i].endsWith(".txt"))
continue;
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if ((counter++%increment)!=0)

continue;
Opener opener = new Opener();
opener.setSilentMode(true);
IJ.redirectErrorMessages();
ImagePlus imp = opener.openlmage(directory, list[i]);
if (imp!=null && stack==null) {

width = imp.getWidth();

height = imp.getHeight();

depth = imp.getStackSize();

bitDepth = imp.getBitDepth();

cal = imp.getCalibration();

if (convertToRGB) bitDepth = 24;

if (convertToGrayscale) bitDepth = 8;

ColorModel cm = imp.getProcessor().getColorModel();

if (scale<100.0)

stack = new ImageStack((int)(width*scale/100.0), (int)(height*scale/100.0),
cm);
else
stack = new ImageStack(width, height, cm);
infol = (String)imp.getProperty("Info");

}
if (imp==null) {
if (Nist[i].startsWith("."))
1J.log(list[i] + ": unable to open");
continue;
}

if (imp.getWidth()!=width | | imp.getHeight()!=height) {
1J.log(list[i] + ": wrong size; "+width+"x"+height+" expected,
"+imp.getWidth()+"x"+imp.getHeight()+" found");
continue;
}
String label = imp.getTitle();
if (depth==1) {
String info = (String)imp.getProperty("Info");
if (infol=null)
label += "\n" + info;
}
if (imp.getCalibration().pixelWidth!=cal.pixelWidth)
allSamecCalibration = false;
ImageStack inputStack = imp.getStack();
for (int slice=1; slice<=inputStack.getSize(); slice++) {
ImageProcessor ip = inputStack.getProcessor(slice);
int bitDepth2 = imp.getBitDepth();
if (convertToRGB) {
ip = ip.convertToRGB();
bitDepth2 = 24;
} else if(convertToGrayscale) {
ip = ip.convertToByte(true);
bitDepth2 = §;
}
if (bitDepth2!=bitDepth) {
if (bitDepth==8) {
ip = ip.convertToByte(true);
bitDepth2 = 8;
} else if (bitDepth==24) {
ip = ip.convertToRGB();
bitDepth2 = 24;
}

}
if (bitDepth2!=bitDepth) {
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}

1J.log(list[i] + ": wrong bit depth; "+bitDepth+" expected, "+bitDepth2+" found");
break;
}
if (slice==1) count++;
IJ.showStatus(count+"/"+n);
IJ.showProgress(count, n);
if (scale<100.0)
ip = ip.resize((int)(width*scale/100.0), (int)(height*scale/100.0));
if (ip.getMin()<min) min = ip.getMin();
if (ip.getMax()>max) max = ip.getMax();
String label2 = label;
if (depth>1) label2 = ""+slice;
stack.addSlice(label2, ip);
}
if (count>=n)
break;
if (IJ.escapePressed())
{lJ.beep(); break;}
}
} catch(OutOfMemoryError €) {
1J.outOfMemory("Import_Dicom_Sequence");
if (stack!=null) stack.trim();
}
if (stack!=null && stack.getSize()>0) {
if (infol!=null && infol.lastindexOf("7FE0,0010")>0)
stack = (new DICOM_Sorter()).sort(stack);
ImagePlus imp2 = new ImagePlus(title, stack);
if (imp2.getType()==ImagePlus.GRAY16 | | imp2.getType()==ImagePlus.GRAY32)
imp2.getProcessor().setMinAndMax(min, max);
imp2.setFileInfo(fi); // saves Filelnfo of the first image
if (allSameCalibration)
imp2.setCalibration(cal); // use calibration from first image
if (imp2.getStackSize()==1 && infol!=null)
imp2.setProperty("Info", infol);
imp2.show();
}
IJ.showProgress(1.0);

boolean showDialog(ImagePlus imp, String[] list) {

int fileCount = list.length;
gd.addNumericField("Number of Images:", fileCount, O);
gd.addNumericField("Starting Image:", 1, 0);
gd.addNumericField("Increment:", 1, 0);
gd.addStringField("File Name Contains:", "");
gd.addNumericField("Scale Images:", scale, 0, 4, "%");
gd.addCheckbox("Convert to 8-bit Grayscale", convertToGrayscale);
gd.addCheckbox("Convert_to_RGB", convertToRGB);
gd.addMessage("10000 x 10000 x 1000 (100.3MB)");
gd.showDialog();
if (gd.wasCanceled())

return false;
n = (int)gd.getNextNumber();
start = (int)gd.getNextNumber();
increment = (int)gd.getNextNumber();
if (increment<1)

increment = 1;
scale = gd.getNextNumber();
if (scale<5.0) scale = 5.0;
if (scale>100.0) scale = 100.0;
filter = gd.getNextString();
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convertToGrayscale = gd.getNextBoolean();
convertToRGB = gd.getNextBoolean();
*/

n = list.length;
start = 1;
increment = 1;
scale = 100;
filter = "";

return true;

String[] sortFileList(String[] list) {
int listLength = list.length;
int first = listLength>1?1.0;
if ((list[first].length()==list[listLength-
1].length())&&(list[first].length()==list[listLength/2].length()))
{ij.util.StringSorter.sort(list); return list;}
int maxDigits = 15;
String[] list2 = null;
char ch;
for (int i=0; i<listLength; i++) {
int len = list[i].length();
String num ="";
for (int j=0; j<len; j++) {
ch = list[i]l.charAt(j);
if (ch>=48&&ch<=57) num += ch;
}
if (list2==null) list2 = new String|[listLength];
num = "000000000000000" + num; // prepend maxDigits leading zeroes
num = num.substring(num.length()-maxDigits);
list2[i] = num + list[i];
}
if (list2!=null) {
ij.util.StringSorter.sort(list2);
for (int i=0; i<listLength; i++)
list2[i] = list2[i].substring(maxDigits);
return list2;
}else {
ij.util.StringSorter.sort(list);
return list;
}
}

}

class IDSDialog extends GenericDialog {
ImagePlus imp;
int fileCount;
boolean eightBits, rgb;
String]] list;

public IDSDialog(String title, ImagePlus imp, String[] list) {
super(title);
this.imp = imp;
this.list = list;
this.fileCount = list.length;
}

79



Referéncias Bibliograficas

protected void setup() {
eightBits = ((Checkbox)checkbox.elementAt(0)).getState();
rgb = ((Checkbox)checkbox.elementAt(1)).getState();
setStacklInfo();

}

public void itemStateChanged(ltemEvent e) {
Checkbox item = (Checkbox)e.getSource();
Checkbox grayscaleCB = (Checkbox)checkbox.elementAt(0);
Checkbox rgbCB = (Checkbox)checkbox.elementAt(1);
if (item==grayscaleCB) {
eightBits = item.getState();
if (eightBits) {
rgbCB.setState(false);
rgb = false;
}
}
if (item==rgbCB) {
rgb = item.getState();
if (rgb) {
grayscaleCB.setState(false);
eightBits = false;
}
}
setStackInfo();

}

public void textValueChanged(TextEvent e) {
setStacklInfo();

}

void setStackInfo() {
int width = imp.getWidth();
int height = imp.getHeight();
int depth = imp.getStackSize();
int bytesPerPixel = 1;
int n = getNumber(numberField.elementAt(0));
int start = getNumber(numberField.elementAt(1));
int inc = getNumber(numberField.elementAt(2));
double scale = getNumber(numberField.elementAt(3));
if (scale<5.0) scale = 5.0;
if (scale>100.0) scale = 100.0;

if (n<1)
n = fileCount;
if (start<1 || start>fileCount)
start = 1;
if (start+n-1>fileCount) {
n = fileCount-start+1;
}
if (inc<1)
inc=1;
TextField tf = (TextField)stringField.elementAt(0);
String filter = tf.getText();
// .write(nimages+" "+startinglmage);
if (Mfilter.equals("") && !filter.equals("*")) {
int n2 =0;
for (int i=0; i<list.length; i++) {
if (list[i].indexOf(filter)>=0)
n2++;
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if (n2<n) n = n2;
}
switch (imp.getType()) {
case ImagePlus.GRAY16:
bytesPerPixel=2;break;
case ImagePlus.COLOR_RGB:
case ImagePlus.GRAY32:
bytesPerPixel=4; break;
}
if (eightBits)
bytesPerPixel = 1;
if (rgb)
bytesPerPixel = 4;
width = (int)(width*scale/100.0);
height = (int)(height*scale/100.0);
int n2 = (n*depth)/inc;
if (n2<0)
n2 = 0;
double size = ((double)width*height*n2*bytesPerPixel)/(1024*1024);
((Label)theLabel).setText(width+" x "+height+" x "+n2+" ("+1J.d2s(size,1)+"MB)");
}

public int getNumber(Object field) {
TextField tf = (TextField)field;
String theText = tf.getText();
double value;
Double d;
try {d = new Double(theText);}
catch (NumberFormatException e){
d = null;
}
if (d!=null)
return (int)d.doubleValue();
else
return O;

}
Vector_Maker:

import ij.*;

import ij.plugin.filter.*;
import ij.process.*;
import ij.gui.*;

import ij.measure.*;
import ij.text.*;

import java.awt.*;
//import java.util.Date;
import java.awt.image.*;
import java.io.*;
import java.util.*;

public class Vector_Maker implements PluginFilter, Measurements {
ImagePlus imp;
boolean done;

int[] hist2 = new int[301];
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int nimages = 0;

int nCount = O;

double xxVarGeneral = 0.0;
double yyVarGeneral = 0.0;
double xyVarGeneral = 0.0;
double xSkewGeneral = 0.0;
double ySkewGeneral = 0.0;
double xKurtGeneral = 0.0;
double yKurtGeneral = 0.0;
String contrast = "N";

String id = "007";
String ageDicom = "0"; //Field: 0010,1010
String sexDicom = "M"; //Field: 0010,0040

String diagnostic = "Y";
boolean isTraining = true;
String sequenceName = null;
String resultsDir = null;

static double dCutoff = 0.0; // default cutoff (minimum) value for calcs
// (only values >= dCutoff are used)
// (use "0" to include all positive pixel values)

static double dFactor = 1.0; // default factor
// (multiplies pixel values prior to calculations)

public int setup(String arg, ImagePlus imp) {

if (IJ.versionLessThan("1.23k")) // needs the new PluginFilter interface
return DONE;

if (arg.equals("about")) {
showAbout();
return DONE;

}

this.imp = imp;

nimages = imp.getStackSize();

int idx1;

int idx2;

int idx3;

//Query_Dicom

String attribute =" ";

int currSlice = imp.getCurrentSlice();

ImageStack stack = imp.getStack();
String header =

stack.getSize()>1?stack.getSliceLabel(currSlice):(String)imp.getProperty("Info");

if(header!=null){

String ageTemp;
String sexTemp;

idx1 = header.indexOf("0010,1010");

idx2 = header.indexOf(":",idx1);

idx3 = header.indexOf("\n",idx2);

if(idx1>=0 && idx2>=0 && idx3>=0){
attribute = header.substring(idx2+2,idx2+5);
attribute = attribute.trim();
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elsef
attribute = "MISSING";

ageDicom = attribute;

idx1 = header.indexOf("0010,0040");
idx2 = header.indexOf(":",idx1);
idx3 = header.indexOf("\n",idx2);
if(idx1>=0 && idx2>=0 && idx3>=0){
attribute = header.substring(idx2+2,idx2+3);
attribute = attribute.trim();

elsef
attribute = "MISSING";

sexDicom = attribute;

idx1 = header.indexOf("0018,0010");
idx2 = header.indexOf(":",idx1);
idx3 = header.indexOf("\n",idx2);
if(idx1>=0 && idx2>=0 && idx3>=0){
attribute = header.substring(idx2+2,idx2+3);
attribute = attribute.trim();

elsef
attribute = "MISSING";

if(attribute.equals("C")) contrast = "Y";
else contrast = "N";

idx1 = header.indexOf("0010,0020");
idx2 = header.indexOf(":",idx1);
idx3 = header.indexOf("\n",idx2);
if(idx1>=0 && idx2>=0 && idx3>=0){
attribute = header.substring(idx2+2,idx3);
attribute = attribute.trim();

}
else{
attribute = "MISSING";

}

id = attribute;

//setVector();
}
else{
IJ.error("Header is null.");
}

//Get image parameters...

if (arg=="")
setVector();
sequenceName = id;
resultsDir = "C:\\Imagiologia\\";

else{
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idx1 = arg.indexOf(",");
idx2 = arg.indexOf(",", idx1+1);
idx3 = arg.indexOf(",", idx2+1);

isTraining = Boolean.parseBoolean(arg.substring(0,idx1));
sequenceName = arg.substring(idx1+1,idx2);

diagnostic = arg.substring(idx2+1,idx2+2);

String stringTemp = arg.substring(idx3+1);

resultsDir = stringTemp.trim();

}

//.write("arg="+arg + " isTraining =" + isTraining + " sqName ="+

sequenceName + " diagnostic=" + diagnostic);

return DOES_ALL+DOES_STACKS+NO_CHANGES;
}// end of 'setup()' method

public void run(ImageProcessor ip) {
if (done)
return;

int measurements = Analyzer.getMeasurements(); // defined in Set

Measurements dialog

Analyzer.setMeasurements(measurements);

Analyzer a = new Analyzer();

Calibration cal = imp.getCalibration();

//ImageStatistics stats = imp.getStatistics(measurements);
ImageStatistics stats = ImageStatistics.getStatistics(ip,measurements,cal);

// Histogram
calculate16bitHistogram(ip);
// Thresholds the image.

int w = ip.getWidth();

int h = ip.getHeight();
Rectangle roi_th = ip.getRoi();

ImagePlus thresholded = Newlmage.createShortimage("Thresholded Image",

w, h, 1, Newimage.FILL_BLACK);

ImageProcessor th_ip = thresholded.getProcessor();

th_ip.copyBits(ip, O, O, Blitter.COPY);
short[] pixels = (short[]) th_ip.getPixels();

for (int i=roi_th.y; i<roi_th.y+roi_th.height; i++){
int offset = i*w;
for (int j=roi_th.x; j<roi_th.x+roi_th.width; j++){
int pos = offset + j;
pixels[pos] = (short)(pixels[pos] - 30768);

short ¢ = pixels[pos];
if (c<1570)]| |(c>2430)) pixels[pos] = O;
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}
th_ip.setPixels(pixels);

//thresholded.show();
//thresholded.updateAndDraw();

// Declare & initialize variables

double zero = 0.0;

double m0O = zero;

double m10 = zero, mO1 = zero;

double m20 = zero, mO2 = zero, m11 = zero;

double m30 = zero, mO3 = zero, m21 = zero, m12 = zero;
double m40 = zero, mO4 = zero, m31 = zero, m13 = zero;
double xC=zero, yC=zero;

double xxVar = zero, yyVar = zero, xyVar = zero;

double xSkew = zero, ySkew = zero;

double xKurt = zero, yKurt = zero;

double currentPixel, xCoord, yCoord;

// Get image and ROl info
Calibration cal_th = thresholded.getCalibration();

String imageName = imp.getTitle();

int width = ip.getWidth();

int height = ip.getHeight();

double pw = cal_th.pixelWidth;

double ph = cal_th.pixelHeight;

boolean isScaled = cal_th.scaled();
boolean isCalibrated = cal_th.calibrated();
String calUnits = cal_th.getValueUnit();
String units = cal_th.getUnits();

Roi roi = thresholded.getRoi();

Rectangle r = th_ip.getRoi();

byte[] mask = th_ip.getMaskArray();

int maskCounter = O;
th_ip.setCalibrationTable(cal.getCTable());

// Compute moments of order O & 1
for (int y=r.y; y<(r.y+r.height); y++) {
int offset = y*w;
for (int x=r.x; x<(r.x+r.width); x++) {
int pos = offset + x;
if (mask==null | | mask[maskCounter++]!=0) {
xCoord = (x+0.5)*pw;
//this pixel's X calibrated coord. (e.g. cm)
yCoord = (y+0.5)*ph;
//this pixel's Y calibrated coord. (e.g. cm)

currentPixel=pixels[pos];
currentPixel=currentPixel-dCutoff;
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if (currentPixel < 0) currentPixel = zero; //gets rid
of negative pixel values
currentPixel = dFactor*currentPixel;
/*0*/ mOO+=currentPixel;
/*1*/ m10+=currentPixel*xCoord;
mO1+=currentPixel*yCoord;

}

if (mOO 1= 0){
nCount++;
// Compute coordinates of centre of mass

xC =m10/mO0;
yC =m01/m00;

// Compute moments of orders 2, 3, 4

// Reset index on "mask"
maskCounter = 0;
for (int y=r.y; y<(r.y+r.height); y++) {

int offset = y*w;
for (int x=r.x; x<(r.x+r.width); x++) {
int pos = offset + x;

if (mask==null | | mask[maskCounter++]!=0) {
xCoord = (x+0.5)*pw; //this pixel's X
calibrated coord. (e.g. cm)
yCoord = (y+0.5)*ph; //this pixel's Y
calibrated coord. (e.g. cm)
currentPixel=pixels[pos];
currentPixel=currentPixel-dCutoff;
if (currentPixel < 0) currentPixel = zero;
//gets rid of negative pixel values
currentPixel = dFactor*currentPixel;
/*2*/ m20+=currentPixel*(xCoord-xC)*(xCoord-

xC);
mO02+=currentPixel*(yCoord-yC)*(yCoord-yC);
ml1+=currentPixel*(xCoord-xC)*(yCoord-yC);
/*3*/ m30+=currentPixel*(xCoord-xC)*(xCoord-
xC)*(xCoord-xC);

mO3+=currentPixel*(yCoord-yC)*(yCoord-
yC)*(yCoord-yC);

m21+=currentPixel*(xCoord-xC)*(xCoord-
xC)*(yCoord-yC);

ma12+=currentPixel*(xCoord-xC)*(yCoord-
yC)*(yCoord-yC);

/*4*/ m4a0+=currentPixel*(xCoord-xC)*(xCoord-
XC)*(xCoord-xC)*(xCoord-xC);

mO4+=currentPixel*(yCoord-yC)*(yCoord-
yC)*(yCoord-yC)*(yCoord-yC);
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m31+=currentPixel*(xCoord-xC)*(xCoord-

xC)*(xCoord-xC)*(yCoord-yC);

m13+=currentPixel*(xCoord-xC)*(yCoord-

yC)*(yCoord-yC)*(yCoord-yC);

mass

}
}
// Normalize 2nd moments & compute VARIANCE around centre of
xxVar = m20/mO00;
yyVar = m02/m00;
xyVar = m11/m00;
xxVarGeneral += Math.abs(xxVar);
yyVarGeneral += Math.abs(yyVar);

xyVarGeneral += Math.abs(xyVar);

// Normalize 3rd moments & compute SKEWNESS (symmetry)

around centre of mass

// source: Farrell et al, 1994, Water Resources Research,

30(11):3213-3223

xSkew = m30 / (m0OO * Math.pow(xxVar,(3.0/2.0)));
ySkew = m03 / (m0OO * Math.pow(yyVar,(3.0/2.0)));

xSkewGeneral += Math.abs(xSkew);
ySkewGeneral += Math.abs(ySkew);

// Normalize 4th moments & compute KURTOSIS (peakedness)

around centre of mass

// source: Farrell et al, 1994, Water Resources Research,

30(11):3213-3223

xKurt = m40 / (m0OO * Math.pow(xxVar,2.0)) - 3.0;
yKurt = m04 / (m0OO * Math.pow(yyVar,2.0)) - 3.0;

xKurtGeneral += Math.abs(xKurt);
yKurtGeneral += Math.abs(yKurt);

}
if((—-nlmages)==0) displayResults();

}// end of 'run()' method

private double[] histInt(){

//int[] interval = {-150,-140,-130,-120,-110,-100,-95,-90,-85,-80,-75,-70,-

65,-60,-55,-50,-45,-40,-35,-30,-25,-20,-15,-10,-
5,0,5,10,15,20,25,30,35,40,45,50,55,60,65,70,75,80,85,90,95,100,110,120,130,140,15

O}

int[] interval = new int[151];

int size = interval.length;

double[] histMean = new double[(size-1)];
int totalSum = O;

for(int i= -150,j=0; i<=150; i=i+20,j++) interval[j]=i;
//inicializar histMean array

for(int i=0; i<histMean.length; i++)
histMean[i]=0.0;
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//Contar o nimero de voxeis a ser analisado.
for(int i=0; i<=300; i++)
totalSum += hist2[i];

//Corrigir os valores no interval para serem coparados com os indices do
array: hist2 (from O to 300).
for(int i=0; i<size; i++)
interval[i] += 150;

//Calcular a soma dos valores no primeiro interval.
for(int j=0; j<=interval[1]; j++)
histMean[0] += hist2[j];

//Continuar o calculo para os intervalos restantes.
for(int i=2; i<size; i++){
for(int j=(interval[i-1]+1); j<=intervalli]; j++)
histMean([i-1] += hist2[j];

}
//Normalizar os valores em ‘histMean’ para obter as propor¢des para cada
intervalo.
for(int i=0; i<histMean.length; i++)
histMean([i] /= totalSum;
return histMean;
}

public void displayResults(){

StringBuffer sb = new StringBuffer();
double[] histMean = histInt();

sb.append("ID" +",");

for (int i=0; i<histMean.length; i++)
sb.append("hist_"+ (i+1) +",");

Sb.append(“ldade" + II,|I + llsexoll + |I'II + "COI’]tI’aSte" + |l’l| + "XXVar" + II,|I +
"yyval’" + l|’|l + "vaar“ + l|’|l + “XSkeW“ + l|’|l + “ySkeW" + |l’l| + "XKurt“ + l|’|l + "yKUI’t");

if (isTraining) sb.append("," + "Diagnostico");
sb.append("\n");

sb.append(id +",");

for (int i=0; i<histMean.length; i++)
sb.append(histMean[i] +",");

sb.append(ageDicom + "," + sexDicom + "," + contrast + "," +
xxVarGeneral/nCount + "," + yyVarGeneral/nCount + "," + xyVarGeneral/nCount + "," +
xSkewGeneral/nCount +"," + ySkewGeneral/nCount + "," + xKurtGeneral/nCount + "," +
yKurtGeneral/nCount);

if (isTraining) sb.append("," + diagnostic);
sb.append("\n");

//new ij.text.TextWindow("Vector line", "', new String(sb), 300, 400);
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saveFile(new String(sb));
imp.close();

}

void saveFile(String sb){

try{
File file = new File(resultsDir, sequenceName + ".txt");
PrintWriter out = new PrintWriter(new FileWriter(file));
out.printin(sb);
out.close();

}

catch(IOException e) {
IJ.write("Deu erro ao salvar o exame " + sequenceName + ".txt");

}
}

//Histogram Calculation

void calculatel16bitHistogram(ImageProcessor ip) {

int[] hist = ip.getHistogram();

//StringBuffer sb = new StringBuffer();

//int min = (int)cal.getRawValue(stats.min);

//int max = (int)cal.getRawValue(stats.max);

for (int i=32618,j=0 ; i<=32918; i++,j++)
hist2[j] += hist[i];
//sb.append((int)cal.getCValue(i)+"\t"+hist[i]+"\n");

//new ij.text.TextWindow("Histogram", "Value\tCount", new String(sb), 300,

400);
}
// Pergunta ao utilizador opgdes para o vector
public void setVector(){
String[] diagnosticString = {"Y","N"};
GenericDialog gd = new GenericDialog("Opcoes de de configuracao para o
Vector");

gd.addMessage("informacoes a respeito do exame:");
gd.addMessage("\n\nPatient's ID: " + id +
"\nUtiliza contraste? " + contrast + "\n\n\n");
gd.addCheckbox("Deseja utilizar essa série para treino?", true);
gd.addMessage("\nCaso essa série seja para treino, por favor, indique se o
diagnéstico é normal(Y) ou nao(N)\n");
gd.addChoice("Diagnostico ",diagnosticString,"Y");

gd.showDialog|();

if(gd.wasCanceled()){
1J.showMessage("valores por defeito serao usados");

}

isTraining = gd.getNextBoolean();
diagnostic = gd.getNextChoice();
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public void updateHeadings(ResultsTable rt) { // Wayne Rasband
TextPanel tp = 1).getTextPanel();
if (tp==null)
return;
String worksheetHeadings = tp.getColumnHeadings();

String tableHeadings = rt.getColumnHeadings();
if ('worksheetHeadings.equals(tableHeadings))
IJ.setColumnHeadings(tableHeadings);

}// fim do metodo 'updateHeadings'

sd

void showAbout() {
IJ.showMessage("Sobre o plugin...");
}// fim de 'showAbout()' method

} fim de 'Moment_Calculator' class

ANEXO 2 - VCG DE EXEMPLO

Este anexo representa o ficheiro de alimentacdo da ferramenta WEKA

obtido através do Image]. Este vector é o obtido através do VCG1.

ID,hist_1,hist_2,hist_3,hist_4,hist_5,hist_6,hist_7,hist_8,hist_9,hist_10,hist_11,hist_
12,hist_13,hist_14,hist_15,hist_16,hist_17,hist_18,hist_19,hist_20,hist_21,hist_22,
hist_23,hist_24,hist_25,hist_26,hist_27,hist_28,hist_29,hist_30,hist_31,hist_32,his
t_33,hist_34,hist_35,hist_36,hist_37,hist_38,hist_39,hist_40,hist_41,hist_42,hist_4
3,hist_44,hist_45,hist_46,hist_47,hist_48,hist_49,hist_50,hist_51,hist_52,hist_53,h
ist_b54,hist_55,hist_56,hist_57,hist_58,hist_59,hist_60,hist_61,hist_62,hist_63,hist
_64 hist_65,hist_66,hist_67,hist_68,hist_69,hist_70,hist_71,hist_72,hist_73,hist_7
4 hist_75,hist_76,hist_77,hist_78,hist_79,hist_80,hist_81,hist_82,hist_83,hist_84,h
ist_85,hist_86,hist_87,hist_88,hist_89,hist_90,hist_91,hist_92,hist_93,hist_94,hist
_95,hist_96,hist_97,hist_98,hist_99,hist_100,hist_101,hist_102,hist_103,hist_104,
hist_105,hist_106,hist_107,hist_108,hist_109,hist_110,hist_111,hist_112,hist_11
3,hist_114,hist_115,hist_116,hist_117,hist_118,hist_119,hist_120,hist_121,hist_1
22,hist_123,hist_124,hist_125,hist_126,hist_127,hist_128,hist_129,hist_130,hist_
134,hist_132,hist_133,hist_134,hist_135,hist_136,hist_137,hist_138,hist_139,hist
_140,hist_141,hist_142,hist_143,hist_144hist_145,hist_146,hist_147,hist_148,hi
st_149,hist_150,ldade,Sexo,Contraste,xxVar,yyVar,xyVar,xSkew,ySkew,xKurt,yKurt,Di
agnostico
10069,0.003602702349171959,0.004770287423980309,0.01905029044542
334,0.028032174683623595,0.02639341030643696,0.02852408034827658,
0.030705875417060467,0.07501975913203522,0.2138352613456107,0.418
0221707594323,0.09019007455963389,0.02823943830637064,0.01456418
4477520649,0.01031067435292297,0.008739616092500372,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.
0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
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0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.
0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.
0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.0,0.0,074,F,Y,6126.7542406616385,10147.922936585268,534.7981397057
029,0.02885173884735648,0.037216081696593475,0.9482943593106864,0.
9636974102438248,N
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