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As imagens médicas objetivam captar informagoes para diagnostico e/ou acom-
panhamento do paciente. As tecnologias de aquisicdo de imagem evoluiram e se
apresentam como: tomografia computadorizada (TC), ultrassonografia, ressonancia
magnética (RMP), medicina nuclear e a radiografia simples (raio-X). As imagens
de radiografias simples de térax possuem invariavelmente graduacgoes de intensi-
dade e incertezas, o que conduz & escolha da abordagem dos sistemas fuzzy (SF).
Objetiva-se otimizar a visualizacao de imagens de radiografias simples de térax na
confirmacao e acompanhamento do diagnoéstico do acometimento pulmonar em pa-
cientes com esclerose sistémica (ES). O reconhecimento de padrao pela metodologia
fuzzy com destaque na segmentacao das imagens pelos conjuntos intuicionistas fuzzy
(CIF), conduziu a criacao do indice de intensidade de fibrose pulmonar (11F P) pe-
los conjuntos fuzzy (CF) que associado as variaveis advindas dos exames de funcdo
pulmonar, capacidade vital forcada (CV F') e capacidade de difusao do monoéxido de
carbono (Dpco), contribuiu para o acompanhamento clinico de pacientes com ES.
As técnicas e métodos implementados, propiciou o desenvolvimento do SisRPIP -
Sistema de Reconhecimento de Padrao em Imagens Pulmonares. A viabilidade do
SisRPIP foi verificada em radiografias simples de torax de 40 pacientes ja diagnosti-
cados com ES e, os resultados, assim como a metodologia utilizada sao apresentados

nesta Tese.
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Medical images are used to gather information for diagnosis and/or follow-up
of patients state. Image acquisition technologies have evolved along the years and
the most common are: computed tomography (CT), ultrasonography, magnetic res-
onance imaging (MRI), nuclear medicine and x-ray. Chest X-ray images invariably
have intensity gradations and uncertainties, which leads to the choice of the fuzzy
systems (FS) approach. The objective of this study was to optimize images of sim-
ple chest X-ray that are used in pulmonary involvement diagnoses’ confirmation and
follow-up in patients with systemic sclerosis (SS). Pattern recognition using fuzzy
methodology, with emphasis on the images segmentation by the intuitionist fuzzy
sets (IF'S), led to the creation of the pulmonary fibrosis intensity index (PFII)
using fuzzy sets (FS). This index, associated with results from pulmoray function
tests (PEFT), forced vital capacity (FVC') and carbon monoxide diffusion capacity
(Drco), assisted on the clinical follow-up of patients with SS. The techniques and
methods implemented allowed the development of the SisRPIP - Pattern Recogni-
tion System in Pulmonary Imaging. The viability of the SisRPIP was verified with
40 patients’ plain chest radiographs already diagnosed with SS, and the results and

methodology used, are presented in this thesis.
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Capitulo 1

Introducao

Cada vez mais, a Medicina vem sendo beneficiada com o uso das Tecnologias da
Informacao e Comunicagao (TIC). As imagens médicas auxiliam especialistas na ava-
liacao de funcgoes e estruturas humanas procurando preservar a satude dos pacientes
e objetivam dar informagoes necessarias para o diagnoéstico das condicoes do indivi-
duo e/ou acompanhar sua evolu¢io a uma determinada terapia. Entre as diversas
formas de imagens médicas, destacam-se os exames de radiografia simples (raio-X),
tomografia computadorizada (TC), ultrassonografia, ressonancia magnética (RM)
e a medicina nuclear. Apesar de existirem diversas aplicagoes para processamento
computacional de imagens, ainda ha uma gama de problemas e solugoes a serem
resolvidos e aplicados nesta area [2]

Esclerose sistémica (ES) é uma doenga autoimune e cronica do tecido conjuntivo
caracterizada por fibrose cutanea e visceral, ativacao celular imune e obliteragao
vascular de pequenas artérias e capilares [3]. E uma condico rara com uma preva-
léncia estimada em 10 casos a cada 100.000 habitantes e uma incidéncia que varia
entre 0,3 e 2,8 casos a cada 100.000/ano, sendo que quase 90% dos casos ocorrem em
mulheres [4]. A ES pode acometer diversos 6rgaos e sistemas, sendo a pele o local
mais frequentemente afetado, seguido dos pulmoes, sistema musculoesquelético, rim,
coragao e trato gastrintestinal [5]. O envolvimento do sistema respiratéorio ocorre em
70% a 90% dos pacientes com ES, sendo a doenca pulmonar intersticial e a hiperten-
sao arterial pulmonar as manifestagoes mais frequentes e com maiores repercussoes
clinicas [4] [B]. As alteragdes pulmonares representam atualmente a principal causa
de morte em pacientes com ES [4]. Dentre os métodos de investigacao do acome-
timento pulmonar da ES, a biopsia pulmonar raramente é realizada por se tratar
de um exame invasivo e, assim, a tomografia computadorizada de alta resolucao
(TCAR) ¢é considerada atualmente o método de escolha [6]. Uma vez que o uso
frequente de radiacao ionizante é uma questao de crescente preocupacao, a TCAR
sO raramente ¢ utilizada no seguimento desses pacientes. De fato, a gravidade do

comprometimento pulmonar relacionado a ES é mais frequentemente quantificada



e acompanhada na pratica clinica rotineira usando a radiografia simples de torax e
os testes de fungao pulmonar (TFP) [7]. Dentre esses tltimos, destacam-se as me-
didas da capacidade vital forcada (CV F') e da capacidade de difusdo ao mondxido
de carbono (Drco) [6].

Diferentes métodos de processamento, segmentacao e extracao de caracteristicas
de uma imagem digital sao frequentemente utilizados na area médica. No proces-
samento de imagem em niveis de cinza, como é o caso da radiografia simples de
torax, o importante é selecionar um limiar adequado para extrair objetos de seu
plano de fundo. Nos histogramas das imagens, pode-se visualisar a ocorréncia de
depressdes (vales) entre dois picos que podem vir a representar objeto e fundo, res-
pectivamente, de modo que o limiar pode ser escolhido no fundo desta depressao
(vale). Otsu (1979) [8] apresentou um método nao paramétrico e nao supervisio-
nado de selegao automatica de limiar para segmentacao de imagem que abordou
esta caracteristica. No método em questao, um limiar 6timo é selecionado pelo cri-
tério discriminante de modo a maximizar a divisao das classes resultantes. Desde
entao, diversos trabalhos utilizaram ou testaram a validade do método de Otsu para
segmentacao de imagens, mais recentemente [9] [10] [11] [12] [13] [14] [15] [16].

A alternativa da abordagem fuzzy na analise de imagens é lidar e manusear in-
certezas e graduacoes de intensidade que invariavelmente existem em imagens de
radiografias simples de torax [I7]. Apesar dessa estratégia ndo levar em conside-
racao as imprecisoes das escalas cromaticas nos objetos adquiridos através dessas
imagens, tem ocorrido um progresso significativo em relacao a visualizacao efetiva,
manipulacao e analise de informacoes relacionadas aos objetos capturados através
de imagens multidimensionais [18].

Muitos algoritmos classicos para segmentacao estao disponiveis na literatura, [19]
[20] [21] [8] [22] [23], entretanto nenhum desses algoritmos se propde a segmentar
uma imagem com elementos imprecisos. Apods a introducao da metodologia fuzzy
atribuida a Zadeh (1965) [24], isso deixou de ser um 6bice, pois pode ser usada para
resolver problemas de segmentacao em imagens nebulosas.

Conjuntos fuzzy tém sido utilizados com sucesso na area médica [25], em es-
pecial na area de processamento de imagem e reconhecimento de padrao [26]. A
ideia principal por tras da segmentacao por sistemas fuzzy, inicia-se pelo processo
de fuzzificacdo da imagem selecionada e posteriormente pela otimizacao de uma me-
dida fuzzy global ou local para atingir a meta de segmentagao ideal da imagem,
encontrando o melhor limiar para segmentacao do fundo e do objeto.

Um método abrangente para construcao da fungao de pertinéncia foi desenvol-
vido e pode ser utilizado em algoritmos fuzzy para segmentagdo de imagens [27]
e sao construidas de maneira que mostram a intensidade do pixel e a intensidade

meédia do objeto e do fundo. Diversos autores ja trabalharam com segmentacao de



imagens baseada nos conjuntos fuzzy [28] [29] [30], entretanto uma das principais
questoes em aplicar a metodologia fuzzy a uma imagem é a forma de obter a funcao
de pertinéncia adequada que consiga retratar as informacoes contidas na imagem. A
adequacao da funcao de pertinéncia dependeré sempre das caracteristicas especificas
de cada imagem. De uma forma geral, a maioria dos especialistas usam uma tnica
funcao de pertinéncia para representar toda a imagem e um dos problemas desta
abordagem reside na dificuldade de designar quais pixels pertencem ao fundo ou ao
objeto. Outra questao surge na determinagao adequada da funcao de pertinéncia
que seja peculiar para o desempenho do algoritmo. Dessa forma, h& uma hesitacao
que emerge devido ao conhecimento limitado do usuario no empirismo ao buscar a
funcao de pertinéncia. Para superar essas questoes, conjuntos intuicionistas fuzzy
(CIF) [31] tém sido cada vez mais utilizados para minimizar a incerteza na selegao
da fun¢do de pertinéncia que se adapte a segmentagao de imagens [32] [33] [26] [34]
[35]. Os CIF sdo capazes de remover incertezas em maior extensao do que quando se
opta por conjuntos fuzzy [36], neste sentido, nesta Tese, utilizou-se um método con-
substanciado nos CIF, uma vez que trata conjuntamente da funcao de pertinéncia
e da funcao de nao pertinéncia.

A viabilidade dos algoritmos sob a visao dos sistemas fuzzy (SF) foi efetivada
utilizando imagens de radiografia simples de torax e dados dos TFP, CV F' e Do,
de 40 pacientes, cedidas pelo Departamento de Pneumologia do Hospital Universi-
tario Pedro Ernesto da Universidade do Estado do Rio de Janeiro, salvaguardando

conceitos éticos e legais.

1.1 Objetivo

1.1.1 Geral

Otimizar a visualizagao de imagens radiograficas simples de térax na confirmacao
e/ou acompanhamento clinico do acometimento pulmonar em pacientes diagnosti-
cados com esclerose sistémica (ES) através do sistema computacional SisRPIP —

Sistema de reconhecimento de padrao em imagens pulmonares.

1.1.2 Especifico

e Realizar o ajuste da imagem de radiografia simples de torax digitalizada na

etapa de pré-processamento para normalizar a distribuicao de frequéncia;

e Segmentar imagens de radiografias simples de térax digitalizadas e pré-

processadas de pacientes com ES pelo principio de extensao fuzzy;



e Segmentar imagens de radiografia simples de torax digitalizadas e pré-
processadas de pacientes com ES pelo método cléssico de Otsu para confronto

com o método intuicionista fuzzy;

e Propor Indice de Intensidade de Fibrose Pulmonar (/1FP) em funcio da seg-
mentacao pelo especialista apds a binarizacao da imagem segmentada como

suporte para os conjuntos fuzzy;

e Classificar as variaveis capacidade vital forcada (CV F') e capacidade de difusao
do monoxido de carbono (Drco) dos exames de fun¢do pulmonar em fungdo

dos conjuntos fuzzy;

e Sistema logico de inferéncia fuzzy na comparacao da CV F e Dpoo associadas
ao [IFP; e,

e Reconhecer padrao do acometimento pulmonar em pacientes com ES.

1.2 Justificativa

A opcao por imagens de radiografia simples de torax (raio-X) nesta Tese, justifica-
se por ser uma forma de visualizacao que mais se aproxima da pratica clinica do
dia-a-dia do médico nos hospitais e até mesmo no consultério. O baixo custo e a
facilidade de aquisicao desse tipo de imagem reforcam esta escolha, principalmente
porque contribui sobremaneira para o diagnéstico e acompanhamento da evolucao
da esclerose sistémica (ES) quando a doenga acomete o pulmao.

Raios-X sao emissoes eletromagnéticas de natureza semelhante a luz visivel. Des-
coberto pelo fisico alemao Wilhelm Conrad Rontgen, a primeira radiografia foi feita
em 1895. Recebeu este nome por ser um tipo de radiacao desconhecido na época. A
aplicacao para a visualizacao do interior do corpo humano foi reconhecida quase que
imediatamente e é, até hoje, um dos meios mais usados para aquisicao de imagens
médicas. Apresenta-se como uma forma de radiacdo eletromagnética de elevada
energia e que, ao penetrar o corpo humano, forma uma imagem em algum meio
sensivel ao raio-X. As estruturas do corpo humano que sao mais densas como 0s
08s0s, por exemplo, aparecem no filme em branco. O ar e estruturas da mesma den-
sidade aparecem em preto e as outras estruturas aparecem em gradientes de cinza
de acordo com o seu grau de absor¢ao dos raios-X [2].

A quantidade de energia transmitida através do meio biologico deve ser conver-
tida para algo perceptivel ao ser humano. Para a melhor qualidade de imagem, a
configuragao do equipamento também deve ser otimizado para obter a melhor resolu-
¢ao e contraste para o tecido de interesse e a0 mesmo tempo minimizar os danos por

radiacao ao paciente. Na realizacao de um exame de radiografia simples de torax,
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os riscos de radiagao sao bem reduzidos porque ha um monitoramento e regulagem
minima da quantidade de exposicao necessaria para se produzir a imagem.

As estruturas que melhor se adaptam a avaliagao com o raio-X pelo nivel de
definicao da imagem sao os 0ssos e os pulmoes. A penetracao na anatomia depende
das caracteristicas dos tecidos atingidos, sendo que o contraste entre objetos de inte-
resse é de enorme importancia para a deteccao de detalhes na imagem e é altamente
dependente da caracteristicas do filme utilizado na aquisi¢ao.

Apo6s a exposicao do paciente ao raio-X é gerada uma imagem de alto con-
traste em escala de cinza, podendo ser otimizada na fase de digitalizacao e pré-
processamento que serd abordado na secao 3.2 e 3.3. Essa otimizacao se propoe a
solucionar a possivel falta de qualidade da imagem durante a realiacao do exame,
pois aumentar a forca do sinal do raio-X conduz ao aumento do risco de dano ao
DNA pela radiagao [2]. Uma forma de exemplicicacio esta na visualiza¢ao da Figura
que corresponde a uma radiografia simples de térax, onde se pode visualizar, a
partir da base do pulmao, varias coloracoes brancacentas que se prolongam para as

extremidades do 6rgao, o que leva a crer que ha acometimento pulmonar.

Figura 1.1: Radiografia simples de toérax.

O processamento de imagens computacionais tem colaborado na evolugao das
técnicas baseadas em imagens médicas. Existem diversas aplicagoes para processa-
mento, segmentacgao, calculo de medidas, reconhecimento de padroes, entre outras,
mas ainda assim existe um campo de pesquisa fértil neste contexto [2].

O alto custo e o risco da exposicao do paciente a radiacao na investigacao do
acometimento pulmonar pela esclerose sistémica (ES) em fungio da tomografia com-

putadorizada de alta resolucao (TCAR), que muitas vezes nao esta disponibilizada a



demanda em hospitais publicos, sao fatores que justificam a utilizagao da radiografia
simples de torax. Cabe ressaltar que a radiografia simples de térax ¢ mais acessivel
nos servicos de pronto-atendimento em funcao da disponibilidade do equipamento e
custo reduzido.

A proposta é um sistema logico de inferéncia fuzzy na associacao da imagem
com exames de funcao pulmonar, que propicia o acompanhamento clinico e agiliza

a tomada de decisao do especialista.

1.3 Contribuicoes originais

Utilizacao de radiografia simples de térax digital em substituicao a tomogra-
fia computadorizada para investigacao do acometimento pulmonar pela esclerose
sistémica (ES) otimizando o custo operacional e risco da exposi¢ao do paciente a
radiacao.

Confronto do método cléssico de segmentacao de imagens em tons de cinza de
Otsu [§] com método de segmentagdo proposto sob a oOtica dos conjuntos intuicio-
nistas fuzzy [31].

Construgao do indice de intensidade de fibrose pulmonar (I7FP) a partir da
radiografia simples de torax digital apos a etapa de segmentacao e binarizacao da
imagem.

Associacao do ITFP com a CV F e Dyco, variaveis advindas dos exames de fun-
cao pulmonar e validagao das pertinéncias das mesmas pela analise de concordancia
para o intervalo de confianca de Bland Altman [37].

Criagdo do sistema especialista baseado em inteligéncia artificial (IA) - SisRPIP
- que propicia o reconhecimento de padrao do acometimento pulmonar em pacientes
com esclerose sistémica a partir da radiografia simples de térax digital e de exames
de funcao pulmonar na tomada de decisao clinica como ferramenta eficaz para o

acompanhamento da evolugao da doenca.

1.4 Organizacao do trabalho

A seguir, o Capitulo 2 descreve sobre a esclorose sistémica (ES) e suas caracte-
risticas. No Capitulo 3, explana-se sobre a metodologia utilizada nesta Tese. No
Capitulo 4, apresenta-se os resultados dos experimentos e no Capitulo 5 procedeu-se

as consideracoes finais.



Capitulo 2
Esclerose Sistémica

A esclerose sistémica (ES) é uma doenga inflamatoéria cronica caracterizada por
manifestacoes ligadas & fibrose e disfungao vascular da pele e dos 6rgaos internos.
Acredita-se que sua prevaléncia é estimada em 10 casos a cada 100.000 habitantes.

O Colégio Americano de Reumatologia juntamente com a Liga Europeia Contra o
Reumatismo (American College of Rheumatology/European League Against Rheu-
matism) determinaram os critérios para o diagnostico da ES que sdo baseados nas
caracteristicas clinicas apresentadas pelos pacientes, agregando-se uma pontuacao
hierarquica que pode ser verificado no Quadro [39]. Caso um paciente apresente
“Espessamento da pele dos dedos das duas maos que se estendem proximalmente
para as articulacoes metacarpofalangeanas”, por exemplo, alcancaria pontuacao su-
ficiente para que o diagnostico fosse considerado definitivo, nao havendo necessidade

de levar em consideracao os demais critérios.

Quadro 2.1: Critérios diagnoésticos para a esclerose sistémica [1].

Itens Subitens Escore
Espessamento da pele dos dedos das duas 9
maos que se estendem proximalmente para as
articulagoes metacarpofalangeanas

Espessamento da pele dos dedos Dedos “inchados” 2
Esclerodactilia (metacarpofalan- 4
geanas / interfalangianas)

Lesoes na ponta dos dedos Ulceras de poupas digitais 2
Cicatrizes nas pontas dos dedos 3

Telangiectasias 2

Capilares das cuticulas anormais 2

Hipertensao arterial pulmonar e/ou Hipertensao arterial pulmonar 2

doenca pulmonar intersticial Doenca pulmonar intersticial 2

Fenomeno de Raynaud 3

Anti-centromeros
Auto-anticorpos relacionados com a ES Anti-topoisomerase 1 3
Anti-RNA polimerase IIT

Em 1988, LeRoy et al., como resultado de uma extensa analise de todos os

modelos de classificacao da ES, propuseram o modelo de classificacao da ES em duas
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formas clinicas: “limitada” e “difusa”.

A forma limitada apresenta envolvimento cuténeo restrito as extremidades (até
cotovelos e joelhos, e face), ritmo lento de acometimento cutaneo, presenga de calci-
nose, contraturas articulares pouco frequentes e incidéncia tardia de manifestagoes
viscerais. J& a forma difusa cursa com envolvimento cutaneo generalizado que afeta
tronco, face e membros e apresenta tendéncia a rapida progressao das alteragoes
cutaneas, contraturas articulares, crepitacao tendinea e comprometimento visceral
precoce (fibrose pulmonar, miocardiosclerose e crise renal). A forma clinica dita “in-
termediaria” apresenta caracteristicas clinicas ora de ES limitada ora de ES difusa,
nao constituindo uma forma clinica especifica da ES, razao pela qual foi excluida da
classificagdo atual [40].

Com a proposicao desses novos critérios para ES, o prentincio da doenca foi consi-
deravelmente aumentado, permitindo o diagnostico precoce de um nimero significa-
tivo de pacientes. Existe atualmente uma variada gama de manifestacoes cutaneas,
vasculares e viscerais da ES [41].

Outro aspecto importante da ES é que seu tratamento estd baseado em es-
tratégias orgao-especificas, ja que cada manifestacao clinica pode precisar de uma
medicacao diferente e especifica.

O pulmao é o segundo 6rgao visceral mais acometido na ES. Atualmente, as
manifestagbes pulmonares sdo a principal causa de morte nessa doenca [42]. A
avaliacao da queixa de dispneia em pacientes com ES deve incluir a realizacao de
testes de funcao pulmonar e radiografia simples de térax, além de outros exames
complementares [38].

Sabe-se que mais de 60% dos pacientes vao apresentar alguma forma de lesdo
pulmonar ao longo da evolucao ES, sendo o comprometimento intersticial e a doenca
vascular pulmonar as mais importantes, pela frequéncia e maior repercussao clinica
[43].

Cerca de 75% dos pacientes com ES tém alteracoes nos testes de fun¢ao pul-
monar. Destes, aproximadamente 27% apresentam disttrbio ventilatorio restritivo
moderado [50% < capacidade vital forcada (CVF) < 75% do previsto| e 13% tém
disturbio ventilatorio restritivo grave (CVF < 50% do previsto) [42].

Estudos que utilizaram a radiografia simples de torax para a avaliacao de fibrose
pulmonar relacionada a ES revelaram alteragoes em 25% a 44% dos casos [44].

Azevedo et al., em 2005, observaram alteracoes na radiografia simples de térax
em 53% dos pacientes pesquisados. Outros estudos realizados através da avaliacao
por esse método de imagem também mostraram baixa prevaléncia do envolvimento
pulmonar na ES [42] [45] [46].

Percebe-se que o método de investigacao da ES através da radiografia simples

de torax carece de estudos para sua melhoria, principalmente no que tange a visu-



alizagao da “area doente”. Isto ocorre devido a baixa sensibilidade do método em
mostrar alteracoes pulmonares, principalmente em estagios iniciais da doenca.
Nesta Tese, pretendeu-se reconhecer padroes em radiografias simples de térax
digitais de pacientes diagnosticados com ES visando a melhoria da visualizagao pelo
especialista. Isto possibilitou a investigacao do acometimento da ES pela identifica-
cao da area afetada por fibrose através do indice de intensidade de fibrose pulmonar
(IIFP), criado a partir desta Tese e permitiu a classificagdo do paciente através dos
exames realizados para afericao da funcao pulmonar, principalmente os valores re-
lacionados a capacidade vital forcada (CV F) e capacidade de difusdo do monoxido
de carbono (Dpcp). Como parte do estudo, verificou-se ainda a associagao entre
o IIFP, CVF e Drco, ou seja, o quanto a imagem radiografica simples de torax

digital esta relacionada com os exames de funcao pulmonar.



Capitulo 3

Metodologia

3.1 Processamento de Imagem

Processamento de imagens digitais em duas dimensoes vem sendo utilizado desde
os anos 60 [47]. Do mesmo modo, conceitos de espago continuo (conjuntos de pon-
tos), vizinhanga, conectividade, curvas, limites e distancia tém sido disponibilizados
[48].

As técnicas de processamento de imagens digitais podem ser classificadas quanto
ao seu escopo, que se refere a abrangéncia ou ao seu resultado que esté relacionado
com o que se deseja obter de cada técnica. A qualidade da imagem a ser analisada é
comum nestas duas classes sob a 6tica da fidelidade e inteligibilidade. A fidelidade
preocupa-se em aproximar a imagem processada da original ou de um padrao esti-
pulado que a represente melhor e a inteligibilidade preocupa-se com a informacao
que se pode extrair da imagem [49].

O processamento de imagens médicas revolucionou o campo das Ciéncias Mé-
dicas, fornecendo novos métodos para extrair e visualizar informagoes médicas nas
diferentes modalidades de aquisi¢cao da imagem. Imagens clinicas nao sao contun-
dentes, na verdade se caracterizam por uma composicao de pequenas diferencas
que podem ser traduzidas pela variacao de fundo e efeitos especificos de aquisicao.
Portanto, percebe-se uma real necessidade de estudos especificos neste campo.

As principais fases de um sistema de visao computacional (VC) sao: aquisi¢ao de
imagens, realce, segmentacao, extracao de atributos ou caracteristicas, classificacao

e reconhecimento e decisao [49], etapas que foram tratadas ao longo desta Tese.

3.2 Aquisicao e digitalizacao da imagem

Radiografias simples de térax de 49 pacientes foram adquiridas na posicao

postero-anterior com um aparelho Siemens (modelo LX30; Siemens AG, Erlangen,
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Alemanha), tendo distancia de 180cm entre foco e filme, regime de 80 kVp e tempo
de exposicao de 0,04 ms.

Os filmes radiograficos foram digitalizados pelo software scanRX [50], Figura
3.1l juntamente com um scanner de transparéncia simples modelo ScanMaker 1800,
marca Microtek de tamanho A4. O software scanRX combina partes digitalizadas
da imagem em quatro etapas formando uma nova imagem completa com nenhum
sinal de ruido entre as costuras e apresentando 95% de assertividade na traducao do

filme radiografico para o formato digital.

P scanR - Digitalizagso da radicgrafia - = P scanRX - Digitalizagho da radiografia = =
nquve Ayuds Arquive Ajuda -
Passo em execugho Passo em execugho
T 1 > i pr 08 > 88
[ [
1°2 3 4 i) 1 2°3 4 e
Fosicionamento da radiografia no scanner Insiruches oo dtalzagho Posicionsmento 63 radiograna g scanner Instruges de ditakizagio
2 1. Poscane a radografa sobee o scanner, rente & régua 3 1. Poscone  radacratia sobve o scamer, rente b régua
Supanion € i moldura lateral, conforme 3 lustracio 80 lado. superior & & mokdura lateral, conforme 2 istraco a0 lads
cannor beanner
Scan nane o scanfX Scanimage o scarfiX
Press Ecchoy o sbo seaning. o [t Press Exc kay to abot scarring 27 e
v
R 7 Henar B
o | Menach et P
o do o responsivel o do e respersd:
08, AGNALDO JOSE LCPES £R. AGNALDO J0SE LOES
Lo 11] R ——— 3 Caracteristicas da radioorafia
RX sson / ), (e——
Radiogratia [rTp— Radiogratih F e p—
B scanRX - Digitafizacio da radiografia (Nso est respondendo) o
Arquivo. Ajuda 1 [P soptaascio e rmscoe
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2 = sr=1 )
11 2 3°4 QeleRX>
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Figura 3.1: Passo a passo das etapas do scanRX.

H& dois conceitos importantes relacionados a imagem digital: amostragem da
imagem e quantizacao de cada um dos seus pixels. Essas propriedades sao relativas
ao processamento computacional de uma imagem, sendo a primeira referente ao
niamero de pontos por polegada [dots per inch (dpi)] amostrados de uma imagem
digitalizada e a segunda, & quantidade de niveis de tons de que pode ser atribuido
a cada ponto digitalizado [49].

Cabe-se ressaltar que na padronizacao da digitalizacao dessas imagens,
considerou-se o tamanho do elemento de imagem (pixel) igual a 83,66pm (milésima
parte do milimetro) — equivalente & resolu¢ao de 300dpi e quantizagdo por pixel de
8 bits, equivalente a 256 niveis de cinza [0,255].

Finda a etapa de transformacao dos 49 filmes radiograficos em imagens digitais,
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onde foram descartados 9 (nove) filmes por auséncia dos testes de func¢ao pulmonar
(TFP), foi realizado o pré-processamento de cada imagem ajustando-as por algo-

ritmo implementado no software Matlab®) R2015a, discriminado na proxima segao.

3.3 Pré-processamento

A imagem digital de uma radiografia simples de térax tem a peculiaridade de
possuir caracteristicas de deterioracao, ruidos na profundidade de cor dos pixels.
Sendo assim, cabe realizar o realce ou ajuste que tem por objetivo realcar detalhes
da imagem que sao de interesse do especialista, no caso especifico do estudo realizado
nesta Tese, na identificacao da &rea pulmonar acometida pela fibrose no caso de
pacientes com esclerose sistémica (ES).

A filtragem da imagem depende de técnicas de transformagoes aplicadas pixel a
pixel, levando em consideracao os niveis de cinza de cada pixel e os de seus vizinhos.
Um dos principais objetivos para filtragem no dominio da frequéncia é a nitidez
através da ampliagdo do seu contraste e acentuacao de especificidades [49].

Neste estudo especifico, entendeu-se que havia necessidade de acentuar a tona-
lidade dos pixels e realcar o contraste de uma imagem em escala de cinza pelas

seguintes proposigoes [51]:
e SE um pixel for preto, ENTAO faca com que se torne mais preto;
e SE um pixel for cinza, ENTAO faca com que se torne mais cinza; e,

e SE um pixel for branco, ENTAO faca com que se torne mais branco.

Os termos "preto", "cinza'"e "branco" considerados como variaveis linguisticas,
com suas respectivas funcoes de pertinéncia, fpreto(T), flcinza(T) € foranco(T), pPer-

mitem obter uma média ponderada da profundidade de cor dos pixels da imagem,
Figura pela expressao:

Un = :up’r‘eto(ZO) * Up + ,ucinza(ZO) * Ve + :U/branca(ZO) * Up
0 =
/Lp'reto(ZU> + Mcinza(ZO) + Mbranco(ZO)

onde v é a profundidade de cor do pixel em realce, v, é o valor limite da pertinén-

cia maxima no preto, v. é o valor correspondente a pertinéncia no cinza e v, é o valor
limite da pertinéncia maxima no branco. O uso desta funcao aplicada a cada pixel
da imagem reduz significativamente os requisitos de processamento computacional
[51].

A visualizagao do histograma de uma imagem em tons de cinza com 2% bits [0,

255|, mostra que os pixels de cor preta deslocam-se para a esquerda (proximo de 0),
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12(Zo)

Figura 3.2: Conjunto fuzzy trapezoidal triangular.

modificando a profundidade da cor e os pixels de cor branca para a direita (proximo
de 255), enquanto que os niveis médios de cinza sao suavizados.

O esquema de pré-processamento objetivando o ajuste da imagem usando o mé-
todo fuzzy pode ser visualizado na Figura 3.3

Imagem com

Imagem e
flx,y) Digitalizada Fuzzificagdo Realce de
Contraste

Figura 3.3: Esquema da etapa de pré-processamento para ajuste da imagem.

Uma vez que as transformacoes de intensidade da profundidade de cor dos pi-
xels foram realizadas e conseguiu-se um aprimoramento na visualizacao da imagem,

passou-se para a fase de segmentacao da imagem que foi tratada na secao & seguir.

3.4 Segmentacgao

Segmentacao ¢ uma dentre as principais etapas do processamento de imagem, na
qual a mesma ¢é dividida em vérias partes. Cada segmento pode representar uma
diversidade de informacoes como variedade de cor, intensidade ou textura. E um
processo de identificacao e delineamento de objetos. A segmentacao se faz necessaria
uma vez que facilita o conhecimento do objeto que se deseja obter a partir de uma
imagem [52].

O objetivo da segmentacao é fazer com que os objetos e as areas de interesse
em uma imagem tenham os seus pixels agrupados e destacados dos demais [49)],
além de subdividir a imagem de entrada em regides significativas, porém, a forma
selecionada dependera da caracteristica da imagem e do problema a ser resolvido
[53].

Sabe-se que nao ha uma metodologia ideal para segmentacao de imagem, uma
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vez que cada imagem tem sua propria peculiaridade, além de ser uma tarefa ardua
procurar uma técnica de segmentagao para um determinado grupo de imagens [54].
Cardenas et al. (2013) cita que as técnicas de segmentacao podem ser divididas

em 3 diferentes maneiras, sendo elas:

e Manual — onde um operador faz o delineamento manual das regides de inte-

resse;

e Semiautomatico — onde um operador demarca um ponto ou um contorno apro-

ximado na area de interesse e um algoritmo finaliza a segmentacao; e,

e Automatico — onde um software faz todo o trabalho de segmentacao e o ope-

rador apenas indica as imagens a serem segmentadas.

A segmentacao pode ser baseada nas descontinuidades ou nas similaridades dos
diferentes aspectos da imagem e podem ser baseadas em limites (bordas) ou areas
(regides).

A segmentacao orientada ou baseada em regioes é a particao da imagem que con-
sidera grupos de pixels associando a padroes de tonalidade ou de forma objetivando-
se a separagao dessas regioes. Todavia, a associacao delas é uma etapa seguinte que
consiste na interpretacao ou rotulacao, embora as técnicas de inteligéncia artificial
(TA), quando aplicadas, sejam capazes de associa-las. A agregagao das regides é feita
enquanto um critério de similaridade ou de decisao for verdadeiro e o processo de
crescimento de uma regiao deve ser limitado quando nao houver mais pixels vizinhos
que satisfacam ao critério de inclusao na regiao. O crescimento de regidoes emprega
um conjunto de descritores baseados em intensidade e em propriedades espaciais de
uma tnica fonte de imagens. Porém, a informacao de conectividade ou de adjacéncia
deve ser considerada no processo de crescimento de regioes, pois 0 emprego desses
descritores isoladamente pode conduzir a resultados enganosos [49].

Segmentacao de imagens ¢ um dos passos mais importantes na analise de dados
de imagem do paciente e pode ajudar no diagnostico, categorizacao funcional e
prognostico, assim como na avaliacao das intervencoes terapéuticas.

Na segmentacao de imagens, o primeiro passo corresponde & aquisi¢ao da imagem
por meio de algum dispositivo computacional que a transforme em uma imagem
digital, conjunto de pontos chamado pixels que discretizam os componentes da regiao
de interesse. A imagem digital entdo é expressa por uma funcao f(x,y) de duas
coordenadas no plano bidimensional.

Um dos principais métodos para segmentacao de imagens em escala de cinza é
o método de Otsu [§]. Como alternativa a este método, apresentam-se os sistemas

de logica fuzzy (SLF) que ndo s6 sdo 6timos no que diz respeito ao tratamento de
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incertezas, mas também adquirem o conhecimento de forma facil e confidvel, o que
leva a utilizagdo de SLF em imagens como uma forma bem natural [49].

A logica fuzzy é uma poderosa ferramenta capaz de capturar informagoes impre-
cisas, descritas em linguagem natural, e converté-las para um formato numérico e
categorico. Tradicionalmente, uma posicao logica pode ter dois extremos: “verda-
deiro” ou “falso”. Entretanto, na logica fuzzy, uma premissa varia em grau de verdade
ou pertinéncia de 0 a 1, o que leva a ser parcialmente verdadeira ou parcialmente
falsa [55].

Apresentam-se nas proximas subsecoes o método classico de segmentacao de
imagens em escala de cinza de Otsu [§] e o método de segmentagio sob a ética dos
conjuntos intuicionistas fuzzy [31], proposto para esta Tese.

Uma vez realizada a segmentacao, etapa fundamental no primeiro estagio do pro-
cesso de reconhecimento, busca-se a identificacao dos padroes presentes em uma ima-
gem. Nesta fase, s6 é possivel reconhecer um dado objeto se este estiver "separado”
dos demais elementos contidos na imagem e, para realizar a classificacao, torna-se
necessario utilizar alguma técnica de decisao. Existem varias abordagens para isso,
indo de critérios bem simples, como distancia minima e fungoes discriminantes, ao
uso de técnicas de TA como: algoritmos genéticos, clusterizacao, logica fuzzy ou

redes neurais artificiais [49].

3.4.1 Segmentacao pelo método de Otsu

Segundo Otsu (1979), um histograma pode ter uma depressao nitida entre dois

conjuntos que vem a representar objeto e fundo, dicotomizado por um limiar £,

Figura[3.4] .

Fundo Cgy Limiar Objeto C;
I:=k k I=k+1...L

Figura 3.4: Exemplo de histograma de uma imagem.

Entretanto, na maioria das imagens ¢ frequentemente dificil detectar a depressao
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inferior com precisao, principalmente em casos quando o vale é plano e largo, imbuido
de ruido ou quando os dois picos sao extremamente desiguais na altura.

A descricao do método de limiarizacao de Otsu direciona-se a uma imagem que
representa L niveis de cinza. O ntmero de pixels no nivel ¢ é denotado por n; e o

total de pixels por NV:

Dessa forma, as probabilidades de ocorréncia em cada classe sao:

wo = Pr(Cp) = Zpi = w(k)

wy = Pr(Ch) = Z pi=1—w(k)

i=k+1

onde a média dos pixels que representam o fundo é:

k

o = Z iPr(i|Cy)

=1

a média dos pixels que representam o objeto é:

L

pr= Y iPr(i|Cy)

i=k+1

e a média global da imagem original é:

L

MT:ZilDi

i=1

As varidncias em cada conjunto sao representadas por:

k
05 = > (i — o) Pr(i|Cy)
=1

L

ot =3 (i— m)*Pr(ilC))

i=k+1
Para avaliar o ajuste do limiar (no nivel k), introduziu-se as seguintes medidas

de separabilidade de classes, utilizadas na analise discriminante [56]:
\=o%/oh,
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k :a%/agv

n=oy/o}

onde a variancia dentro, assume a expressao:

2 2 2
UW = CL)OO'O + W101

a variancia entre, assume a expressao:

2 2 2
op = wolpo — pr)” + wi(r — pir)
e a variancia total, assume a expressao:

L

2 . 2 2 2 2
0% =3 (i — ur)’P = oy + 0% = %
=1

A representagdo grafica das premissas do método se apresenta na Figura[3.5

Fundo Cy Limiar Objeto C;
I=1..k k I=k+l...L

Figura 3.5: Representacao grafica das premissas do método de Otsu.

O problema reduz-se a otimizagao para alcancar o limiar k£ que separa as classes
de niveis de cinza. O critério discriminante maximiza A, k e 7. De forma equivalente,
tal que k =X+ 1en=X/(A+1), garante que:

2 2 2
ow +0op=o07.

A adocao de n como critério de mensurar a evolugao da separabilidade do limiar
no nivel k, corresponde ao indice relativo da variancia entre as classes de niveis de

cinza em relacao a variancia total.
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O limiar 6timo k* que maximiza 7 ou 0% & selecionado em uma busca sequencial

pelas probabilidades cumulativas e das respectivas médias ou usando:
n(k) = op(k) /o7
2 (k’) _ [MT“(k;) B :u'(k)]2

7B W)L —w(k)]

sendo assim, o limiar 6timo k*, Figura sera:

o5 (k*) = mazi<p<rog(k).

Limiar
6timo
k*

o(k*) = max aj(k)
1sk<l

Figura 3.6: Representacao grafica do limiar 6timo pelo método de Otsu.

A partir deste problema, a variacao de £ maximizante do critério de separabili-

dade esta restrito a:

S* = {k;wow; = w(k)[1 —w(k)] > 0,0u,0 < w(k) < 1}.

Este método tem, entre outras vantagens, a de encontrar um limite 6timo nao ba-
seado na propriedade local, mas sim na propriedade global do histograma. Seleciona-
se o limiar automaticamente a partir de um histograma de niveis de cinza derivado
segundo a analise discriminante que conduz a uma melhor separabilidade de classes
e pode ser recomendado como o padrao mais simples para a selecao automatica de
limiares [§].

O esquema para segmentacao pelo método de Otsu pode ser visualizado na Figura

B.1
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Segmentacao
e 1 |
Ao binarizada
Pré-processada Otsu | |
l_—=—/—_ 1

Figura 3.7: Esquema de segmentacao pelo método de Otsu.

3.4.2 Segmentacao pelos conjuntos intuicionistas fuzzy

Na segmentacdo segundo os conjuntos intuicionistas fuzzy (CIF) [31][57],
considera-se uma imagem A de tamanho M x N pixels com L niveis de cinza or-
denados entre 0 e L-1. De acordo com Pal e King [58][59][60], uma imagem pode
ser considerada como uma matriz cujo elementos denotam os valores de pertinéncia
dos niveis de cinza G;;, correspondendo a um dos pares ordenados de um pixel. Os
valores de pertinéncia foram obtidos segundo o principio de extensao fuzzy, que cor-
responde a um dos conceitos mais basicos da teoria dos conjuntos fuzzy e que pode
ser usado para generalizar conceitos matematicos nitidos para conjuntos fuzzy[61].

Nesse caso, uma imagem pode ser representada como um conjunto fuzzy:

A = {(gij, nalgij)) l9i; € {0, ..., L — 1} },

onde i € 1,....M e 5 € 1,....N. Para a tarefa de segmentacdo de imagem,
considerou-se as médias ponderadas dos niveis de cinza das respectivas classes do
histograma.

Motivados pelo trabalho de Chaira e Ray (2003)[62], Vlachos e Sergiadis
(2007)[57] estenderam a proposta para os conjuntos intuicionistas fuzzy.

Um conjunto fuzzy intuicionista A definido sob um universo X segundo Atanas-

sov (1999)[63], assume a expressao:

A= {{z, pa(x), va(z)) | € X}

onde p4(x) e va(z) pertencem ao intervalo [0, 1] com a condigao:

0 < pra(z) +va(z) <1,

para todo x € X.

Os valores pa(z) e va(z) correspondem ao grau de pertinéncia e nao pertinéncia
de x em A, respectivamente.

Para um conjunto intuicionista fuzzy A, chama-se indice intuicionista de um

elemento z € X em A, a expressao:
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Ta(r) =1 — pa(x) —va(z),

sendo que o w4 pode ser considerado como o grau de hesitacao de z em A.

Naturalmente é evidente que:

0 g 7TA(9:) < 17

para todo x € X.
Dado um determinado limiar T" que separa o objeto do fundo, o nivel médio de

cinza do fundo é dado por:

25:0 ghy (9)
ZZZO ha(g)

mrp =
enquanto o do objeto é dado por:

S gha(g)
Zj:_jlu,_l hA (g) ’

onde hy é a frequéncia do histograma da imagem A. A funcao de pertinéncia

mo =

para os conjuntos fuzzy de cada pixel na imagem segundo Chaira e Ray (2003)[62]

é determinada usando a distribuicao gama, pelas expressoes:

1

g—mp|) ,Seg<T

( T) exp o Imaz —9min
Halg; L) =
exp (——L—|g—mo|) ,Seg>T

9max —Y9min
onde gmin € Gmae Sa0 08 niveis de cinza da imagem minimo e maximo respecti-
vamente.
Baseado nas pertinéncias dos conjuntos fuzzy descritos anteriormente, construiu-

se as funcgoes de pertinéncia e de nao pertinéncia do CIF, que segue:

pa(g;T) = Apalg; T)

vA(g;T) = (1 — pa(g; T))

onde \ € [0, 1]. Simulagbes mostraram que o parametro de ajuste A = 0,2 produz
o melhor resultado global em relacao a minimizagao das medidas de discrepancia

empirical57]. A imagem no dominio intuicionista fuzzy é representada pelo CIF:

A ={(g,pa(9),valg)) g €{0,.... L — 1}}.
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Verifica-se que A de fato é um CIF, desde que 0 < pua(g;T) +va(g;T) < 1 para
qualquer X € [0,1] e para todo g € [0, ..., L — 1].

Seja T,timo um limiar 6timo de uma imagem segmentada na qual o objeto e o
fundo estao precisamente discriminados. A ideia subjacente & abordagem de Chaira
e Ray (2003) [62] é a minimizagao da divergéncia fuzzy entre o limiar ideal da ima-
gem (Tyimo) € 0 observado inicialmente (T') que induz ao pertencimento maximo
de cada pixel a sua regiao, seja objeto ou fundo. Consequentemente, apds a limia-
rizacao, espera-se que a imagem limiarizada aproximar-se-a da imagem idealmente
segmentada.

A medida discriminante para o CIF foi obtida segundo a expressao:

L-1

2 T
Derp(A; Totimo; T) = > ha(g) <MA(9; T)ZTLM +va(g; T)In2 + In

)
g 1+ pa(g; T) L+ pa(g: T) )

Dessa forma, o limiar 7;;,,, corresponde a expressao:

Totimo = C”ng7ninT {DCIF(Aa Totimo; T)}

onde T € [gmin, ..., gmax] € Toymo € 0 limiar ideal para a segmentagao. Nesse
sentido, ao obter-se o limiar ideal, binariza-se a imagem.
H&4 necessidade ainda de se avaliar a entropia dos conjuntos intuicionistas

fuzzy|57] de acordo com as seguintes propriedades:

e F(A) =0 se somente se A for um conjunto fuzzy;

e E(A) = Cardinalidade(x) = n se somente se ps(z) = va(z) = 0 para todo
r € X;

e F(A) > E(B) se A < B, isto é, ua(x) < pp(z) e va(r) < vp(x) para todo
r € X;e,

o B(A) = B(A%);

Sabe-se que a entropia dos conjuntos fuzzy é uma medida de nebulosidade. Uma
vez que os conjuntos intuicionistas fuzzy sao uma generalizacao dos conjuntos fuzzy,
entao é esperado que haja uma conexao direta entre os conceitos de entropia e
nebulosidade entre os dois conjuntos. Usando a generalizagao proposta por De Luca
e Termini (1972) - LT[64], Vlachos e Sergiadis (2007)[57], propoe:

EgYI“F (A) = Efuzzy(A) + Eintuicionista<A),

onde a Ef,..,(A) corresponde a:
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n

> lnalas) Inpals) + valws) In va(e;) — (1= malw:)in(l = wa(z;))]

1
n in2

Efuzzy(A) = =

=1

e a Einuicionista(A) assume a expressao:

n
- omalx;
Eintuicionista(A) = W

A primeira vista podemos observar que o termo F fuzzy(A) descreve a nebulosi-
dade intrinseca do conjunto A, isto é, mede o quao difuso é o conjunto intuicionista
fuzzy A, sendo que em relacao a seus elementos predomina a condicao de igualdade
da pertinéncia e ndo pertinéncia delimitada por 0,5, isto ¢, pa(z) = va(z) = 1.
A Eintuicionista(A) consiste de dois componentes distintos, um matematico e outro
intuitivo, que expressam o grau de nebulosidade e de intuicao, respectivamente.

O esquema para segmentacao pelo método sob a 6tica dos CIF pode ser visuali-

zado na Figura |3.9|

APi.\:el |

Segmentagdo | |

Imagem Conjunto | |

Pré-processada Fuzzy | binarizada |
Intuicionista [

Figura 3.8: Esquema de segmentagao sob a 6tica dos conjuntos intuicionistas fuzzy.

3.5 Classificacao do acometimento da fibrose pul-

monar sob a 6tica dos conjuntos fuzzy

O indice de intensidade da fibrose pulmonar (ITFP), criado a partir desta
Tese, pode ser obtido pela frequéncia dos pixels brancos contidos no intervalo
[INiciopigeibranco, 205] em relacao a frequéncia de pixels da imagem apos a etapa
de binarizacao e segmentagao pelo especialista. Este procedimento estabeleceu os
pontos de corte para determinagao dos conjuntos fuzzy|24] e seu respectivo suporte
para o IIFP.

Dado um universo X e um elemento particular x € X, o grau de pertinéncia

pa(z) em relagdo a um conjunto A C X é dado por:

(z) 1 sexe A
xr) = .
i 0 sexé¢ A
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A fungao de pertinéncia pa(z) : X — [0,1] corresponde a uma func¢do carac-
teristica em que Zadeh [24][65][55][66] propds uma caracterizacao mais ampla, na
medida em que sugere que alguns elementos sejam mais pertinentes a algum de-
terminado conjunto do que outros. Esta funcao pode entao assumir qualquer valor
entre 0 e 1, sendo que o valor 0 indica uma completa exclusao e um valor 1 com-
pleta pertinéncia. O conjunto fuzzy A em X é um conjunto de pares ordenados
A = {pa(z)/z,z € X}, tal que o suporte deste conjunto é um subconjunto dos
pontos = de X tal que pa(z) > 0.

Um conjunto fuzzy cujo conjunto suporte tem um tunico elemento de X com
pa(z) = 1 é chamado de conjunto fuzzy unitario. Esta generalizagdo aumenta o
poder de expressao como uma funcao caracteristica.

Por exemplo, em uma imagem digital em escala de cinza de 8 bits, tem-se 2°
(256) possibilidades de profundidade de cor. Assim, o suporte de um conjunto fuzzy
triangular varia de 0 a 255. Se x assumir um valor entre a e b, ou entre b e ¢, sendo

b o valor correspondente ao valor mediano, a funcao de pertinéncia devera seguir a

expressao:
&= sex € [a,b)
pa@) = = sexebo)
0 caso contrario

Graficamente, o conjunto fuzzy triangular assume a configuragdo expressa na

Figura|3.9

Ha(x) A

a X b c
Suporte

Figura 3.9: Conjunto fuzzy triangular.

De forma anéaloga, os valores de pertinéncias podem ser obtidos segundo o prin-

cipio de extensdo [6I] com o uso de uma funcao gaussiana. Nesta mesma linha,
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pode-se utilizar um histograma normalizado pela caracterizacao de conjuntos fuzzy
modais, isto é, ua(x) = 1.

Uma varidvel linguistica é aquela cujos valores sao nomes de conjuntos fuzzy.
Por exemplo, a profundidade da cor de um determinado pixel em uma imagem
digital de 2% bits poderia ser uma variavel linguistica assumindo valores preto, cinza
e branco, considerados conjuntos fuzzy, mas existem &areas de intersecao entre os
conjuntos que poderiam ser considerados como gradientes de cinza, Figura [3.10
Nesta intersecao de dois conjuntos, deve-se assumir o valor da pertinéncia minima

no ponto z classificando-se como cinza com pertinéncia fien.q(x) [67].

Funcao de Pertinéncia

Upre:o(x)

u-cinza(x)

0 128 255
Suporte

Figura 3.10: Conjunto fuzzy de uma imagem digital de 2% bits.

Alguns trabalhos desenvolvidos na linha de Gomide et al. (1995)[68|, utilizam
modificadores, que nesta Tese poderiam expressar a gradacao "muito", "bastante'e
"extremamente", por exemplo. Para gerar estes valores compostos, utilizam-se di-

versos termos, que podem ser divididos nas seguintes categorias:

e Termos Primarios: nomes de conjuntos fuzzy especificados em um determinado

universo, por exemplo, preto, cinza e branco;
e Conectivos Logicos: a negacdo NAO, conectivos E e OU;

e Modificadores: palavras como "muito", "pouco", "levemente'"e "extrema-

mente'; e,
e Delimitadores: como parénteses, por exemplo, (c,d).

Em esséncia, a utilizacao do tipo de descrigao linguistica permite o tratamento
de sistemas de visualizacao que podem ser considerados muito complexos como, por

exemplo, formas de aquisigao/formacgao de uma imagem binaria.

24



Para modelar um sistema fuzzy € necessario descrever o comportamento
do mesmo em relacao & andlise e simulacao com o uso das regras antece-
dente/consequente, que sob a visdo fuzzy consiste em descrever a relagdo entre z

e f(z) através de regras do tipo:

Regrai: Se x e A; entao f(x) e B;, i=1,..N |

onde x representa a variavel independente e f(z) a variavel dependente, sendo
A; e B; constantes linguisticas e N o niimero de observacoes que descreve a funcao.
Esta relacao fuzzy fornece valores compativeis para qualquer dado no universo de
interesse através do mecanismo de inferéncia fuzzy.

Bourgani et al. (2014) utilizaram os mapas cognitivos fuzzy para desenvolver di-
agnostico médico em relagao ao campo pulmonar considerando a evolugao temporal
da doencga, uma vez que o diagnostico pode ser modificado ao longo do tempo [69].

Warszawski et al. (2014) entendem a logica fuzzy como uma metodologia in-
tegralmente viavel no auxilio da definicao do espaco de tolerancia e beneficios em
mutacoes de sistemas biomoleculares naturais e na construcao de moléculas artifici-
ais que codificam caracteristicas complexas [70].

Kumar e Mohan (2014) propéem uma técnica baseada na logica fuzzy para de-
teccdo das bordas em imagens do cérebro de ressonancia magnética (RM) e foi
possivel detectar a aresta sem determinar os valores de limiar. Os resultados da
proposta foram comparados com operadores classicos de deteccao de bordas como
Sobel, Prewitt, Roberts e Canny [71].

Farahani et al. (2015) propos como saida de um sistema logico fuzzy uma segunda
opiniao de diagnostico que poderia ser uma contribuicao para os especialistas. Este
sistema foi gerado segundo regras fuzzy "Se-Entao'"relacionadas ao diagnostico de
cancer de pulmao através de uma maquina de inferéncia fuzzy [72].

Ghosh et al. (2015) trataram caracteristicas fisicas do corpo humano capazes
de expressar emocoes pela abertura dos olhos, abertura bucal, comprimento da
constricao da testa, entre outros, entendendo como sendo caracteristicas fuzzy que
variam de pessoa para pessoa usando a inferéncia fuzzy como meta na avaliacao de
emocoes expressas por diferentes sujeitos [73].

Sridhar et al. (2015) propéem um método para detencao de cancer em imagens
de mamografia com base na morfologia matematica adaptativa e sob a o6tica dos
sistemas fuzzy. A logica fuzzy mostrou-se eficiente ao processar e gerar imagens com
caracteristicas especificas para a doenca. Os resultados experimentais mostraram as
caracteristicas avancgadas das imagens de cancer [74].

Javed et al. (2016) propuseram um modelo de contorno ativo de bordas ponde-

rado baseado na logica fuzzy para segmentagao de imagens de radar. Além disso,
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utilizaram mecanismo de inferéncia fuzzy para atribuir pesos a pixels da fun¢ao de
ajuste de nivel com base na entropia e variacao local. Resultados experimentais
mostraram que a proposta melhorou a eficiéncia e a precisdo da segmentacao em
comparagao com o esquema de ajuste escalonavel existente [75].

Barkana et al. (2017) utilizaram a logica fuzzy na segmentagao de vasos retini-
anos com o uso do principio de extensao consubstanciado em medidas estatisticas
descritivas, objetivando o diagnéstico precoce da retinopatia diabética, doenca ocu-
lar diabética mais comum e uma das principais causas de cegueira no mundo [76].

Rubio et al. (2017) descreveram a implementacao de um método para a detec¢ao
de microcalcificagoes em mamografias. No método proposto, as imagens sao pré-
processadas usando operadores de gradiente onde a saida de cada filtro é a entrada
de um sistema fuzzy que detectou areas com alta variabilidade de profundidade de
cor [77].

Kaur et al. (2017) otimizaram a segmentacao ao aplicar a logica fuzzy na analise
de texturas em imagens ressonincia magnética (IRM) [78§].

Nesta Tese, utilizou-se o I F' P como suporte para os conjuntos fuzzy para clas-
sificacdo do acometimento da fibrose pulmonar pela esclerose sistémica (ES), Figura
De forma analoga, os conjuntos fuzzy foram aplicados na classificacao das
varidveis: capacidade vital forcada(C'V F') e capacidade de difusao do monoxido de

carbono (Drco), advindas dos exames de fungido pulmonar, Figura [3.12]

Mirre(X, Y)

Leve Grave

leve

grave

Figura 3.11: Conjunto fuzzy do [1FP.

Medidas de nebulosidade em contraste com pertinéncias fuzzy, tentam indicar
o grau de nebulosidade de um conjunto fuzzy [61]. Nesta Tese, utilizou-se duas
medidas de nebulosidade para os conjuntos fuzzy de suporte finito.

A primeira medida de nebulosidade, reporta-se a De Luca e Termini (1972)[64].
Seja pa(r) uma funcdo de pertinéncia para o conjunto A para todo x € X, sendo o

X finito. A medida de nebulosidade d(A) deve ter as seguintes propriedades:

e d(A) =0 se somente se A for um conjunto nitido de X;
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Reve(X, Y) Wpio(Xs ¥)
1 1

LEVE ',/MODERADO ¥ GRAVE LEVE /MODERADO GRAVE
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Figura 3.12: Conjuntos fuzzy da CVF e Dyco.

e d(A) assume um valor maximo univoco se p4(2) = 3Va € X;
e d(A) > d(A’) se A’ & mais nitido do que o A; e,
e d(A°) =d(A) onde A° é um complemento de A.

Sob esta oOtica a entropia de um conjunto fuzzy é definido como:
d(A)=H(A)+ H(A%),z e X

H(A) = =K pa(@:) In(a(:)),

i=1

onde n é o numero de elementos no suporte de A e K é uma constante positiva,
neste estudo K = 1.

Usando a funcao de Shannon S(pa(x)) = —pa(x) In(pa(x)) — (1 —pa(x)) in(1—
pa(z)), os autores simplificaram a expressao da nebulosidade para a seguinte defi-

ni¢ao:

A(A) = K'Y S(ua().

i=1
Yager (1979) [79] sugeriu como alternativa & medida de nebulosidade, a métrica

da distancia entre o conjunto fuzzy e seu complemento, pela expressao:

_ Dy(A, A%
[supp(A)|I”
sendo f,(A) € [0,1]. Para p = 1, D;(A, A°) conduz a expressao da métrica de

Hamming;:

fp(A) =1

Di(AA) = 3 lua(e) = puae i)
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Uma vez que o conjunto fuzzy complementar pqc = 1 — 14, a expressao torna-se:

n

Di(A, A7) = [2pa(w:) — 1

=1

e para p = 2, Dy(A, A°) conduz similarmente a expressao da métrica Euclidiana:

DA, A%) = <Z(2M(xi) ~ 1)2> :

i=1

Finda a etapa de fuzzificacao que permite categorizar quali-quantitativamente
as variaveis CVF e Diyco em LEVE, MODERADO e GRAV E e a variavel I[1F P
em LEVE, MODERADAMENTE LEVE, MODERADAMENTE GRAVE e
GRAV E, com as respectivas pertinéncias, optou-se em dar continuidade a andlise
com o uso do operador de média ponderada e hierarquizada, ordered weight averaging
(OWA) [80], que permite obter uma média aritmética considerando ponderadores
inerentes a cada categorizacao.

Sob esta oOtica, A é definido como um mapeamento F de I — I, onde I = [0, 1],

chamado operador OWA de dimensao N e se associado a F' é um vetor de pesos W:

Wi
W = W,
Ws
de tal modo que:
W; €10,1]

e onde:

f(al, ag, ..., an) == W1b1 + ngg —+ ...+ Wnbn

onde b; é o iésimo maior elemento do vetor aq,as,...,a,, sendo o vetor B de
argumentos ordenados de tamanho n, tal que b; € [0,1] e b; > b; se j > i. Dado um
operador OWA F' com vetor de pesos W e uma tupla de argumentos (aq, az, ..., ay),
pode-se associar a esta tupla um vetor de entrada ordenada B tal que B é um vetor

de argumentos de F' discriminado em ordem decrescente. Assim:
Flay,...,a,) =W B

E importante enfatizar o fato de que os pesos W;, estao associados a uma de-
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terminada posi¢ao ordenada e nao a um elemento particular, ou seja, W, é o peso
associado ao maior elemento, seja qual for o seu componente. As vezes por conveni-
éncia, denota-se F(ay, ..., a,) como F(B) onde B é um vetor de argumento associado
ordenado. Nota-se que pode ser facilmente mostrado que para qualquer vetor de ar-
gumento ordenado B e qualquer operador OWA F com vetor de ponderacao W,
ocorre:

0< F(B) < 1.

O ponderador W,; inerente a OWA, reflete a similitude da hierar-
quia inerente as varidveis linguisticas, LEVE, MODFERADO e GRAVE
para as variaveis CVEF e Dyco e LEVE, MODERADAMENTE LEVE,
MODERADAMENTE GRAVE e GRAVE para a variavel I[IF P, respectiva-
mente. A contribuicdo nesta fase, corresponde ao calculo do momento ponderado
centrado de 2% ordem, variancia que permite avaliar a variabilidade relativa pelo
coeficiente de variacao [81].

Objetiva-se saber qual das variaveis advindas do exame de fun¢ao pulmonar,
CVF e Drco, tem maior afinidade com o IIFP, obtido pelo processamento e
segmentacao da radiografia simples de torax digitalizada. Esta meta foi alcancada
segundo a andlise da concordancia atribuida a Bland Altman [37], em relagdo as
pertinéncias obtidas pelos conjuntos fuzzy trapezoidais e triangulares para IIFP e
para o CVF e Dyco.

Bland e Altman avaliam a concordancia entre a diferenca dos valores para duas
variaveis e a média entre elas por meio do gréfico de dispersao que permite visualizar
o0 viés (o quanto as diferengas se afastam do valor nulo), o erro (dispersao dos pontos
das diferencas ao redor da média) além dos outliers e tendéncias.

No presente estudo, entende-se viés como a diferenca das pertinéncias ponderadas
oriundas da categorizagao parao [IFPx CVF e IIFP x Dyco. A partir dos vieses
chega-se aos limites de concordancia para os pareamentos [[FP x CVF e IIFP x
Dyco, obtidos pela média dos desvios (D)4 e o erro padrdo da média dos desvios
(EPp), com a adogao do valor padronizado da distribui¢ao de probabilidade ¢ de
student correspondente ao percentil 97,5 (¢). O intervalo de concordancia assume a

expressao:

D:i:tXEPD
ou

Sp
vn—1’

onde n corresponde ao tamanho da amostra e Sp o desvio padrao amostral dos

D+t x
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vieses [82]. Esse método continua sendo usado com frequéncia na literatura médica
183] [84]85]-

Aferida a concordancia entre o I1F' P e as variaveis CV F e Dyco, deu-se prosse-
guimento ao sistema inferencial fuzzy "Se... Entao"que propicia um reconhecimento
de padrao para o acometimento da fibrose pulmonar pela esclerose sistémica (ES)
por meio de duas maquinas inferenciais, [IFP x CVF e IIFP x Dyco, que clas-
sificam e expressam a intensidade da doenca. A Tabela representa a maquina
inferencial fuzzy do IIFP x CVF.

Tabela 3.1: Maquina inferencial fuzzy do IIFP x CV'F.

CVF
Leve Moderado Grave
Leve Leve Moderadamente Leve Moderado
IIFP | Moderado | Moderadamente Leve Moderado Moderadamente Grave
Grave Moderado Moderadamente Grave Grave

A maéaquina de inferéncia fuzzy do IIFP x CVF, apresenta 9 (nove) regras:

e 12 regra: Se o [IFP for LEVE ¢ o CVF for LEVE, a classificacao final sera
LEVE.

e 28 regra: Se o [IFP for LEVE e o CVF for MODERADO, a classificacao
final sera MODERADAMFENTE LEVE.

e 3% regra: Se o IIFP for LEVE e o CVF for GRAVE, a classificacao final
sera MODERADO.

e 4% regra: Se o IIFP for MODERADO e o CVF for LEVE, a classificacao
final sera MODERADAMENTE LEVE.

e 5% regra: Se o IIFP for MODERADO e o CVF for MODERADO, a clas-
sificacao final serda MODERADO.

e 62 regra: Se o IIFP for MODERADO e o CVF for GRAV E, a classificagao
final sera MODERADAMENTE GRAVE.

e 7 regra: Se o IIFP for GRAVE e o CVF for LEVE, a classificacao final
serda MODERADO.

e 8% regra: Se o IIFP for GRAVE e o CVF for MODERADO, a classificacao
final serA MODERADAMENTE GRAVE.

e 92 regra: Se o IIFP for GRAVE e o CVF for GRAV E, a classificacao final
serda GRAV E.
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Em relagao as pertinéncias, ha areas de intersecao entre dois conjuntos fuzzy,
que segundo Mandani [67], assume-se o valor de pertinéncia minima, determinando
o valor de pertinéncia da variavel linguistica classificatoria para as variaveis I[TF P e
CV'F. A interacao entre o IIFP e a CVF, infere a classificagao quali-quantitativa
do nivel de acometimento de fibrose pulmonar pela esclerose sistémica (ES), expres-

sando a variavel linguistica decisoria com a respectiva pertinéncia inferida por:

Hdecisao(T) = max {prrrp(x), povr(z)} para xz € X.

Analogamente, para a interacao entre o I[IFP e o Do, adotou-se o mesmo

procedimento, gerando a maquina de inferéncia fuzzy expressa na Tabela

Tabela 3.2: Maquina inferencial fuzzy do ITFP x Dyco.

Drco
Leve Moderado Grave
Leve Leve Moderadamente Leve Moderado
IIFP | Moderado | Moderadamente Leve Moderado Moderadamente Grave
Grave Moderado Moderadamente Grave Grave

A regras fuzzy sao descriminadas:

e 128 regra: Se o IIFP for LEVE e o Dyco for LEV E, a classificacdo final sera
LEVE.

e 2% vregra: Se o IIFP for LEVE e o Dyco for MODERADO, a classificacao
final sera MODERADAMENTE LEVE.

e 3% regra: Se o IIFP for LEVE e o Dyco for GRAVE, a classificacao final
sertda MODERADO.

e 4% vregra: Se o IIFP for MODERADO e o Dyco for LEVE, a classificagao
final serta MODERADAMENTE LEVE.

e 5 regra: Se o IIFP for MODERADO e o Dyco for MODERADO, a
classificagao final serda MODERADO.

e 62 regra: Se o [IFP for MODERADO e o Drco for GRAV E, a classificagao
final seta MODERADAMENTE GRAVE.

e 7 regra: Se o IIFP for GRAVE e o Dyco for LEVE, a classificacao final
serd MODERADO.

e 82 regra: Se o IIFP for GRAVE e o Dyco for MODERADOQO, a classificacao
final serA MODERADAMENTE GRAVE.
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e 9% regra: Se o IIFP for GRAVE e o Dyco for GRAV E, a classificagao final
serd GRAV E.

O reconhecimento de padrao executado pela légica fuzzy traduz um comporta-
mento baseado em regras e tem como objetivo gerar uma saida logica a partir de
um conjunto de entradas com ruidos em uma tentativa de aproximacao do mundo
real.

O reconhecimento de padrao pela logica fuzzy é uma técnica que considera a
falta de exatidao e a incerteza. Ela permite tratar de maneira conveniente a visua-
lizacao de uma imagem, relacionando entradas e saidas e levando em consideracao
processos complexos, de modo que o sistema produzido proporciona um resultado
mais acurado.

A simplificacdo proveniente de sistemas fuzzy permite reduzir a complexidade de
problemas até entao considerados laboriosos. Pode-se visualizar na Figura [3.13] o

esquema executado nesta Tese.

[ Fuzifcaco pelo Princpio
de Extensdo

|
|
| =
| 5
Digitalizagio da Pré-Processamento Método
: - = Nomalizagge da Intuitionistic Fuzzy :
Radiografia Simples de Térax Imagem e Nommazen ! Objeto x Fundo
. distribuiggo de ] ]
(256 tons de cinza) EEk — E— -
frequéncia
e S i Segmentagio

Fuzificagio pelos Método Ofsu
Conjuntos Fuzzy

| I
| I
N e
| da || indicede
I fibrose pulmonar Intensidade de dopelo | inarizagao da
Sistema Logico de Inferéncia Fuzzy na comparagdo owA lg—L 1 ] Fibrose Pulmonar Especialista Imagem
> da CVF e D, passociadas ao IIFP | 1 (uFP)
: Pertinéncia :
: associada 1
| 1
. — I a
Bland Altman e =i
| Fuzificagiopelos |
| Conjuntos Fuzzy |
| I
RA—— | I
| Classificagio da I CVF
® & § OWA | CVFeDip |
Reconhecimento do Padrio do acometimento CVF | | .
pulmonar em Pacientes com Esclerose Sistémica i : Testes de funcio pulmenar
| 1
OWA | Pertinéncias 1 5
1 associadas !
Dico | i \'co
I I
_________ 4
T

Figura 3.13: Esquema executado nesta Tese.
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Capitulo 4

Resultados

Para esta etapa, foram utilizadas 49 imagens radiograficas simples de torax digitas
adquiridas conforme descrito na sessao 4.2. Entretanto, 9 imagens foram descarta-
das, pois nao apresentavam os resultados dos exames de funcao pulmonar, apenas
o radiografico. As imagens utilizadas foram de 40 humanos de ambos sexos, todos
diagnosticados com esclerose sistémica (ES) e com algum acometimento pulmonar.
Todas imagens foram adquiridas do Centro de Pneumologia do Hospital Universita-
rio Pedro Ernesto (HUPE) da Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ).
O protocolo de estudo foi aprovado pelo comité de ética e os pacientes assinaram o
formulario de consentimento livre e esclarecido.

Todos os algoritmos descritos nesta Tese foram desenvolvidos no Ma-
tlab®R2015a, sendo esta escolha, devido ao fato do framework ser uma poderosa
ferramenta para execucao de comandos e que contém diversas fungoes matematicas
e de processamento de imagens ja implementadas. Além disso, disponibiliza recur-
sos que nos permite codificar facilmente algoritmos. Sendo assim, desenvolveu-se o
SisRPIP — Sistema de Reconhecimento de Padrao em Imagens Pulmonares, que nos
permitiu implementar, manipular e testar tanto o método rigido de Otsu quanto o
método alternativo fuzzy descritos nesta Tese. O SisRPIP também permite a en-
trada dos dados oriundos dos exames de funcao pulmonar e é capaz de classifici-los
segundo os conjuntos fuzzy. Este sistema é capaz de criar o indice de intensidade de
fibrose pulmonar (I1F P) a partir da segmentagao da imagem, classifica-lo segundo
os conjuntos fuzzy e associa-lo as classificacoes pelo método fuzzy das varidveis
advindas do exame de funcao pulmonar para reconhecer o padrao do nivel de aco-
metimento pulmonar pela esclerose sistémica. Podemos visualizar na Figura [4.1] a
tela inicial do SisRPIP.
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4. SisRPIP - Sistema de Reconhecimento de Padrao em Imagens Pulmonares
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Software desenvolvido como parte dos requisistos para defesa de Tese de Doutorado do aluno Fernando Moraes de Oliveira no PESC/COPPE/UFRJ.
SisRPIP Copyright © 2014-2017 - Todos os direitos reservados.

Figura 4.1: Tela inicial do SisRPIP.

4.1 Segmentacao por Otsu

A primeira etapa do SisRPIP, ora exemplificada nesta secao, contemplou a selecao
da radiografia simples de torax digital, Figura [£.2]
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Associar
Pré-p :
ré-Processamento Pertinéncia Classificagdo
Método de Otsu Fuzzy Intuicionista
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Associar
urp Pertin Classificacé
T t
indice de Intensidade de Fibrose Pulmonar (%) = s

Gerar IIFP.
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Software desenvolvido como parte dos requisistos para defesa de Tese de Doutorado do aluno Fernando Moraes de Oliveira no PESC/COPPE/UFRJ.
SisRPIP Copyright © 2014-2017 - Todos os direitos reservados.

Figura 4.2: Tela inicial do SisSRPIP quando selecionada a imagem.

A préxima etapa consiste em realizar o pré-processamento com o objetivo de
ajustar o contraste para melhor definicao das cores dos pixels em escala de cinza.
Realcar a imagem na transformacao quanto a intensidade da profundidade da cor dos
pixels tém por objetivo destacar detalhes que sao peculiares a anélise do especialista.
Apos a selecao do botao “Pré-Processamento” no SisRPIP, a imagem ¢ ajustada e
dois histogramas sao gerados, Figura

O primeiro reflete a imagem original e o segundo a imagem pré-processada que

estende o suporte do eixo da abscissa aos limites esperados para profundidade de
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Figura 4.3: Imagem original e pré-processada e os respectivos histogramas.

cor dos pixels em escala de cinza [0,255]. Observa-se que para a primeira imagem
utilizada, o histograma da imagem original apresenta variacao dos valores de pixels
no intervalo |9, 211], enquanto no histograma da imagem pré-processada de [0,255],
logo, ocorreu o ajuste do contraste da imagem.

O histograma ajustado torna-se um elemento fundamental na aplicacdo do mé-
todo de segmentacao de Otsu na etapa de processamento [§], tradicional para ima-
gens em tons de cinza. Por ser um método classico, ja existe a implementacao no
Matlab@®R2015a. Verifica-se na Figuraa imagem binarizada com limiar do pixel
de valor 121 apoés a selecao do botao “Método de Otsu”. Houve ainda a necessidade
de se guardar a medida de efetividade do método em valores percentuais, que para
esta imagem atingiu 79%.

A visualizacao desta medida pelo especialista fez-se necessario para comparacao
com a medida de efetividade advinda do método fuzzy proposto. Logo, fez-se ne-
cessario modificar o codigo do método de Otsu implementado no Matlab®R2015a
para armazenar essa métrica, Figura [4.5

Houve ainda a necessidade de se armazenar o valor do pixel considerado limiar
para binariza¢ao da imagem. O armazenamento deste valor serviu para futuro con-
fronto com o método fuzzy proposto, Figura [4.6]

A proxima etapa corresponde a geracao do indice de intensidade de fibrose pul-

monar (IIF P) que se inicia pela segmentacao personalizada do pulmao esquerdo e
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Figura 4.4: Imagem binarizada pelo método de Otsu.

if nargout >= 1
if isfinite maxval
em = maxval/(sum(p.*((l:num_bins).”2)"') - mu_t"2);
fid = fopen('effectivenessmetric.txt','wt');
fprintf (£fid, '$f\n', em*100);
fclose (fid);
else
em = 0;
end
end

Figura 4.5: Codigo para armazenamento da efetividade do método.

direito pelo especialista, Figura [4.7]

A partir deste procedimento, o I1F' P foi obtido em funcao da frequéncia relativa
dos pixels brancos em relacao aos pixels pretos apos a segmentacao pelo especialista,
o que pode ser visualizado pelo cédigo discriminado para o pulmao esquerdo, Figura
4.8

Ao clicar no botao “Gerar I1FP”, visualiza-se o valor do IIFP de 4.6% para
esta imagem. Segundo a metodologia exposta no item 4.5, a classificacao em “Leve”,
“Moderadamente Leve”, “Moderadamente Grave” e “Grave” foi obtida segundo os
conjuntos fuzzy que para esta imagem teve classificacao “Moderadamente Leve” com
pertinéncia 0.15, Figura[d.9] Parte do c6digo implementado pode ser visualizado na
Figura [4.10

A fidedignidade do I1F P pelo método de Otsu pode ser calculada pela medida
de nebulosidade em contraste com pertinéncias fuzzy, que tenta indicar o grau de
nebulosidade de um conjunto fuzzy. Optou-se pela métrica euclidiana descrita na

sessao 4.5 onde os elementos utilizados para o calculo estao inseridos na Tabela
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p = counts / sum(counts):

omega = cumsum(p);

mu = cumsum(p .* (l:num bins)');

mu_t = mu(end);

sigma_b_squared = (mu_t * omega - mu).”2 ./ (omega .* (1 - omega)):
C Z X1mo para sigma D Ssquareaq.

maxval = max(sigma_b_squared);

isfinite _maxval = isfinite (maxval);

if isfinite_maxval
idx = mean(find(s;gmaibisquared == maxval));
display(idx);

level = (idx - 1) / (num _bins - 1)

else
level = 0.0;
end
else
level = 0.0;
isfinite_maxval = false;
end

Figura 4.6: Codigo para visualizacao do limiar pelo método de Otsu.

4] RECORTE PULMAO ESQUERDO - o X 4] RECORTE PULMAO DIREITO = o x
Ele Edit View lnset Tooks Desktop Window Help

DSHS (M AKNODLRLL-(G/0E a

Figura 4.7: Segmentacao personalizada pelo especialista.

[4.1] tendo como resultados os valores de 0,0367, 0,5449 e 0,4189 para as categorias,
LEVE, MODERADAMENTE LEVE e MODERADAMENTE GRAVE, respecti-
vamente. A anéalise com o uso do operador de média ponderada e hierarquizada
(OWA) atendeu a restricdo da soma dos pesos, 0,09, 0,18, 0,18 e 0,55 e o intervalo
fechado [0,1], para as categorias LEVE, MODERADAMENTE LEVE, MODERA-
DAMENTE GRAVE e GRAVE. Apesar do método de segmentagao de Otsu ser
usualmente utilizado para binarizagao de imagens em tons de cinza, ao dar conti-
nuidade para obter a classificacao do I1F' P nao ocorreu reconhecimento do padrao

GRAVE para nenhum dos 40 pacientes deste estudo.
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Figura 4.8: Codigo implementado em Matlab@®@R2015a para o pulmao esquerdo.
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Figura 4.9: Tela do SisRPIP com o valor do IIFP, a classificacao fuzzy e sua
respectiva pertinéncia.

Tabela 4.1: Elementos para calculo do grau de nebulosi-
dade dos conjuntos fuzzy do ITFP.

Pertinéncia | Pertinéncia Complementar Classificagao Fuzzy

0,3700 0,6300 Leve

Continua na prozima pdgina
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Tabela 4.1 — Continuacao da Tabela |4_1|

Pertinéncia

Pertinéncia Complementar

Classificacdo Fuzzy

0,3600 0,6400 Leve

0,4600 0,5400 Leve

0,4400 0,5600 Leve

0,0900 0,9100 Moderadamente Leve
0,3600 0,6400 Moderadamente Leve
0,0001 0,9999 Moderadamente Leve
0,4500 0,5500 Moderadamente Leve
0,0900 0,9100 Moderadamente Leve
0,2500 0,7500 Moderadamente Leve
0,1600 0,8400 Moderadamente Leve
0,1900 0,8100 Moderadamente Leve
0,3100 0,6900 Moderadamente Leve
0,1700 0,8300 Moderadamente Leve
0,0700 0,9300 Moderadamente Leve
0,3000 0,7000 Moderadamente Leve
0,2700 0,7300 Moderadamente Leve
0,0800 0,9200 Moderadamente Leve
0,1500 0,8500 Moderadamente Leve
0,0400 0,9600 Moderadamente Leve
0,3400 0,6600 Moderadamente Leve
0,3400 0,6600 Moderadamente Leve
0,2100 0,7900 Moderadamente Leve
0,1700 0,8300 Moderadamente Leve
0,3300 0,6700 Moderadamente Leve
0,0500 0,9500 Moderadamente Leve
0,3600 0,6400 Moderadamente Grave
0,3700 0,6300 Moderadamente Grave
0,2800 0,7200 Moderadamente Grave
0,4700 0,5300 Moderadamente Grave
0,0600 0,9400 Moderadamente Grave
0,0100 0,9900 Moderadamente Grave
0,1600 0,8400 Moderadamente Grave
0,0100 0,9900 Moderadamente Grave
0,3700 0,6300 Moderadamente Grave
0,3300 0,6700 Moderadamente Grave

Continua na prozima pdgina
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Tabela 4.1 — Continuacao da Tabela |4_1|

Pertinéncia | Pertinéncia Complementar Classificagio Fuzzy
0,3300 0,6700 Moderadamente Grave
0,3400 0,6600 Moderadamente Grave
0,0700 0,9300 Moderadamente Grave
0,0600 0,9400 Moderadamente Grave

Os resultados para os 40 pacientes pelo método de segmentacao de Otsu

encontram-se na Tabela [4.2] discriminando-se paciente, imagem correspondente, li-

miar utilizado pelo método, métrica de efetividade e o I1FP.

Tabela 4.2: Sintese dos resultados do método de Otsu.

Paciente

Imagem Limiar | Efetividade (%) | IIFP (%)
108 81 3,7220
116 81 6,5554
130 77 5,4201
113 85 2.1072
136 81 4,0064

Continua na prozima pdgina
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Tabela 4.2 — Continuacao da Tabela m

Paciente

12

13

15

16

Imagem

c P
o

Limiar | Efetividade (%) | IIFP (%)
109 80 2,6538
118 78 3,7179
119 83 6,5255
135 78 6,8774
110 79 2,0726
148 77 6,1270

Continua na prozima pdgina
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Tabela 4.2 — Continuacao da Tabela m

Paciente

17

18

19

21

22

23

Imagem

Limiar | Efetividade (%) | IIFP (%)
141 81 7,7631
123 79 8,0449
100 75 3,2611
122 79 3,5347
129 82 2,3809
126 81 3,4212

Continua na prozima pdgina
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Tabela 4.2 — Continuacao da Tabela |4_2|

Paciente

24

25

26

27

28

29

Imagem

Limiar | Efetividade (%) | IIFP (%)
131 7 5,2425
109 79 3,4762
97 75 2,3085
135 82 8,6498
105 79 4,2762
143 82 7,9724

Continua na prozima pdgina
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Tabela 4.2 — Continuacao da Tabela m

Paciente

30

31

32

33

34

35

Imagem

|
l

Limiar | Efetividade (%) | IIFP (%)
113 82 3,1135
118 79 3,1912
117 80 9,4835
131 83 3,7575
134 79 6,6924
129 82 6,6601

Continua na prozima pdgina
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Tabela 4.2 — Continuacao da Tabela m

Paciente

36

37

39

40

43

44

Imagem

Limiar | Efetividade (%) | IIFP (%)
112 78 3,5549
137 83 6,6553
131 79 7,7164
135 78 3,8904
101 79 2,9949
124 86 92,3488

Continua na prozima pdgina
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Tabela 4.2 — Continuacao da Tabela |4_2|

Paciente Imagem Limiar | Efetividade (%) | IIFP (%)
45 113 78 3,3556
46 127 80 3,4786
47 109 77 3,0082
48 119 80 7,7619
49 117 76 3,8553

Apesar dos esfor¢os para processos de segmentacao de imagens, ainda ha auséncia
de um numero razoavel de métodos e resultados julgados acurados, o que conduz a

procura de alternativas para segmentacao de radiografias simples de torax digitais.

4.2 Segmentacao pelo conjunto intuicionista fuzzy

Similarmente ao método de Otsu, as etapas iniciais foram mantidas até que o
especialista tenha selecionado o botao “Fuzzy Intuicionista” no SisRPIP, Figura[4.11]

opcao tratada pelos conjuntos intuicionistas fuzzy segundo descricao metodologica
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if (handles.xIIFP>=1) && (handles.xIIFP<4)
rl =0; y=0; r2 =0; yl =0; y2 = 1; x1 = 1; x2 = 4;
handles.pertinencialIIFP=0;
handles.pertinencia2IIFP=0;

rl = (y2 - yl1)/(x2 - x1); % coeficiente

b=yl - (rl * x1);
handles.pertinencialIIFP = (rl * handles.xXIIFP) + b;
r2 = —((y2 - yl)/(x2 - x1)); % coeficiente angular
b=y2 - (r2 * x1);
handles.pertinencia2IIFP = (r2 * handles.xXIIFP) + b;
handles.pertinencialIFP = min(pertinenciallIFP, pertinencial2IIFP);
if (handles.pertinenciaIIFP == handles.pertinencialIIFP)
handles.classificacacIIFP = 'Leve';
else
handles.classificacacIIFP = 'Moderadamente Leve';
end

Figura 4.10: Codigo implementado em Matlab@®R2015a para o pulméio esquerdo.

exposta na secao 3.4.2.

4 SisRPIP - Sistema de Reconhecimento de Padro em Imagens Pulmonares = X
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Figura 4.11: Imagem binarizada pelos conjuntos intuicionistas fuzzy.

A implementacao computacional do método pelos conjuntos intuicionistas fuzzy
para esta Tese foi codificada no Matlab®R2015a. De forma analoga ao método de
Otsu, a proxima etapa correspondeu a geracao do I1F P que se inicia pela segmen-
tagao personalizada do pulmao esquerdo e direito pelo especialista (Figura ,
sendo obtido em funcao da frequéncia relativa dos pixels brancos em relacao aos
pixels pretos.

Exemplificando-se, ao clicar no botao "Gerar IIFP", visualiza-se o valor de
4.6% para esta imagem, porém com a segmentacao oriunda do método dos conjuntos
intuicionistas fuzzy, obtendo-se classificacao "Moderadamente Leve"com pertinéncia

0,15, pelos conjuntos fuzzy, Figura [4.13]
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Figura 4.12: Segmentacao personalizada pelo especialista.
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Figura 4.13: Tela do SisRPIP com o valor do ITFP, a classificagao fuzzy e sua

respectiva pertinéncia.

Similarmente ao método de Otsu, os resultados fuzzy para os 40 pacientes

encontram-se na Tabela .3

Tabela 4.3: Sintese dos resultados do método sob a 6tica

dos conjuntos intuicionistas fuzzy.

Paciente

Limiar

Imagem

IIFP (%)

80

95,5036

Continua na prozima paginag
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Tabela 4.3 — Continuacao da Tabela m

Paciente Imagem Limiar | IIFP (%)
3 97 13,7071
4 157 3,1153
5) 96 2,8582
6 111 5,2932
7 162 2,6098
9 110 2,7167
12 118 4,5037

Continua na prozima paginag
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Tabela 4.3 — Continuacao da Tabela m

Paciente Imagem Limiar | IIFP (%)
13 ! 115 | 2,4389
15 . 42 | 6,1281
16 168 | 5,1856
17 154 | 3,5896
18 . 138 | 6,9869
19 - 78 | 4,6276

Continua na prorima pdagina



Tabela 4.3 — Continuacao da Tabela m

Paciente Imagem Limiar | IIFP (%)
21 153 1,9882
22 186 4.5409
23 213 2,7605
24 156 | 4,1325
25 143 1,5787
26 63 4.2850

Continua na prorima pdgina



Tabela 4.3 — Continuacao da Tabela m

Paciente

27

28

29

30

31

32

Imagem

i.

Limiar | IIFP (%)
135 | 10,1037
58 | 4,4352
169 9,1739
107 2,8331
167 3,2206
138 | 5,55995

Continua na prorima pdagina



Tabela 4.3 — Continuacao da Tabela |4_51

Paciente

33

34

35

36

37

39

Imagem Limiar | IIFP (%)
169 | 4,9526
175 | 5,1565
196 | 11,1358
113 | 3,2702
199 | 2,8046
178 | 4,4229

Continua na prorima pdagina
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Tabela 4.3 — Continuacao da Tabela m

Paciente

40

43

44

45

46

47

Imagem

Limiar | IIFP (%)
195 | 2,45474
88 | 34213
112 | 6,0278
96 | 2,9797
116 | 2,7638
76 | 8,5794

Continua na prorima pdgina
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Tabela 4.3 — Continuacao da Tabela m

Paciente Imagem Limiar | IIFP (%)

48 119 7,5407

49

117 | 2,06723

A validacao do método sob a Otica dos conjuntos intuicionistas fuzzy foi rea-
lizada em funcao da entropia deste conjunto, que corresponde a uma medida que
agrega a entropia fuzzy FEp,..,(A) e a entropia intuicionista fuzzy Einyicionista(A)
conforme mencionado na sessdo 3.4.2. O termo Ef,..,(A)) descreve o quanto difuso
é o conjunto intuicionista fuzzy, sendo que em relacao a seus elementos predomina
a condicao de igualdade da pertinéncia e nao pertinéncia delimitada por 0,5, isto
é, pa(x) = va(z) = % - A Einpuicionista(A) consiste de dois componentes, uma que
expressa o grau de nebulosidade e a outra o de intuicao. A implementacao para o
calculo da entropia intuicionista fuzzy sob a 6tica de De Luca e Termini, EYLF, foi
realizada no Matlab®R2015a para cada imagem. O codigo pode ser visualizado na

Figura [4.14] e os resultados encontram-se sumarizados na Tabela

Tabela 4.4: Sintese dos resultados do célculo da entropia.

s CIF
Paciente Efuzzy Eintuicionista ELT (%)

2 | 1,1773 | 0,4889 1,6662
3 | 1,1738 | 10,4812 1,6550
4 [ 1,1967 | 0,3956 1,5923
5 | 1,1604 | 0,5338 1,6942
6 | 1,1132 | 02747 1,3880
7

9

1,1810 |  0,4594 1,6404
1,1763 | 0,4112 1,5876
12 | 1,1636 | 04311 1,5947
13 | 1,1169 | 10,2597 1,3765
15 | 1,1829 | 10,4596 1,6425

Continua na prozima pagina
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Tabela 4.4 — Continuacao da Tabela |ﬁ|
Paciente | Efy..y | Eintwicionista | ESHE -(%)-
16 1,0996 0,2351 1,3347
17 1,0593 0,2494 1,3086
18 1,1391 0,3074 1,4465
19 1,1862 0,4615 1,6477
21 1,1577 0,3167 1,4744
22 1,1112 0,2967 1,4079
23 1,1345 0,3100 1,4445
24 1,1162 0,2627 1,3789
25 1,1815 0,4566 1,6380
26 1,1807 0,4461 1,6268
27 1,0753 0,2748 1,3501
28 1,3501 0,4216 1,6075
29 1,0468 0,2412 1,2880
30 1,1525 0,3965 1,5490
31 1,1124 0,3066 1,4190
32 1,1599 0,3934 1,5533
33 1,0743 0,2817 1,3560
34 1,1096 0,2642 1,3738
35 1,0948 0,2985 1,3933
36 1,1858 0,4449 1,6307
37 1,0585 0,2727 1,3313
39 1,1343 0,2938 1,4281
40 1,0871 0,2531 1,3401
43 1,1764 0,4734 1,6497
44 1,1169 0,3649 1,4818
45 1,1834 0,4707 1,6541
46 1,1211 0,2974 1,4185
47 1,1910 0,4345 1,6255
48 1,1523 0,3131 1,4654
49 1,1822 0,3833 1,5654

A medida de entropia intuicionista Fj,iyicionista ©¢ considerada normalizada e mede
o grau de intuicao do conjunto intuicionista fuzzy, enquanto a entropia fuzzy Efy..y
descreve a nebulosidade intrinseca dos conjuntos intuicionistas fuzzy. Verifica-se
na Tabela que a imagem do paciente 5 foi a tinica que apresentou valor de

Eintvicionista = 0, 5338, o que infere a igualdade entre a pertinéncia e a nao pertinén-
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for i=1:TamanhoFundo

entropiaFundo = entropiaFundo + (MaFundo (i)*log(MaFundo(1i)))

+ (VaFundo (i) *log(VaFundo(i)))

- ( (MaFundo (i) +VaFundo (i) ) ¥1log (MaFundo (i) +VaFundo (1) )) ;
end
entropiaFundo = -1¥% (entropiaFundo/double ( (TamanhoFundo*log(2))));
for i=1:TamanhoObjeto

entropiaObjeto = entropiaObjeto + (MaObjeto(i)*log(MaObjeto(i)))

+ (VaObjeto(i)*log(VaObjeto(i)))

- ((MaObjeto (i) +VaObjeto (1)) *log (MaObjeto (i) +VaObjeto(i)));
end
entropiaObjeto = -1*(entropiaObjeto/double ((TamanhoObjeto*log(2)))):
entropiafuzzy = entropiaFundo+entropiaObjeto;
display(entropiafuzzy):
for i=1:TamanhoFundo

entropiaIntFundo = entropiaIntFundo + (1-(MaFundo (i)+VaFundo(i))):
end
entropiaintuicionistaFundo = entropiaIntFundo/TamanhoFundo;
for i=1:TamanhoObjeto

entropiaIntObjeto = entropiaIntObjeto + (1-(MaObjeto(i)+VaObjeto(i))):
end
entropiaintuicionistaObjeto = entropiaIntObjeto/TamanhoObjeto;
entropiaintuicionista = entropiaintuicionistaFundo+entropiaintuictaObjeto;
display(entropiaintuicionista);
display(entropiafuzzy+entropiaintuicionista):

Figura 4.14: Implementacao no Matlab@R2015a para calculo da entropia dos con-
juntos intuicionistas fuzzy.

cia. Observa-se ainda que 20 imagens dentre as 40 apresentaram valor de E;,iuicionista
abaixo de 30% e 14 acima de 40%, valores significativos segundo Vlachos e Sergiadis
[57]. Este resultado mostra que a segmentacao sob a 6tica dos conjuntos intuicionis-
tas fuzzy minimizou a entropia intuicionista fuzzy tendo como referéncia De Luca e
Termini [64], ESLE.

Analogamente ao método de Otsu, verificou-se a fidedignidade do I/F' P sob a
6tica dos conjuntos intuicionistas fuzzy, cujos valores estao discriminados na Tabela
4.0l

Tabela 4.5: Elementos para calculo do grau de nebu-
losidade dos conjuntos fuzzy do IIFP sob a oOtica dos

conjuntos intuicionistas fuzzy.

Pertinéncia | Pertinéncia Complementar Classificagio fuzzy
0,6200 0,3800 Moderadamente Leve
0,0000 1,0000 Grave
0,7100 0,2900 Moderadamente Leve
0,0000 1,0000 Leve
0,7000 0,3000 Moderadamente Leve
0,5400 0,4600 Moderadamente Leve

Continua na prozima pagina
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Tabela 4.5 — Continuacao da Tabela m

Pertinéncia | Pertinéncia Complementar Classificagio fuzzy
0,5700 0,4300 Moderadamente Leve
0,8700 0,1300 Moderadamente Leve
0,5900 0,4100 Moderadamente Leve
0,5300 0,4700 Moderadamente Grave
0,6900 0,3100 Moderadamente Leve
0,5900 0,4100 Moderadamente Leve
0,5100 0,4900 Moderadamente Grave
0,8400 0,1600 Moderadamente Leve
0,0000 1,0000 Leve
0,8600 0,1400 Moderadamente Leve
0,5900 0,4100 Moderadamente Leve
0,7600 0,2400 Moderadamente Leve
0,8100 0,1900 Leve
0,9300 0,0700 Moderadamente Leve
0,0000 1,0000 Grave
0,8900 0,1100 Moderadamente Leve
0,7100 0,2900 Moderadamente Grave
0,6100 0,3900 Moderadamente Leve
0,7400 0,2600 Moderadamente Leve
0,6100 0,3900 Moderadamente Leve
0,6300 0,3700 Moderadamente Leve
0,6100 0,3900 Moderadamente Leve
0,0000 1,0000 Grave
0,7600 0,2400 Moderadamente Leve
0,6300 0,3700 Moderadamente Leve
0,8900 0,1100 Moderadamente Leve
0,5200 0,4800 Leve
0,8100 0,1900 Moderadamente Leve
0,5100 0,4900 Moderadamente Grave
0,6600 0,3400 Moderadamente Leve
0,5900 0,4100 Moderadamente Leve
1,0000 0,1400 Moderadamente Grave
0,8900 0,1100 Moderadamente Grave
0,6400 0,3600 Leve

Na validagao dos resultados também foi adotada a métrica euclidiana descrita na
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sessao 3.4.2, tendo como resultados os valores 0, 1412, 0, 4304, 0, 2058 e 0,9526 para
as categorias, LEVE, MODERADAMENTE LEVE, MODERADAMENTE GRAVE
e GRAVE, respectivamente. Enfatiza-se que nesta opcao foi reconhecido o padrao
do acometimento pulmonar pela esclerose sistémica (ES) de todas as categorias dos
conjuntos fuzzy, o que ressalta a sensibilidade do método. A anélise com o uso do
operador OWA também atendeu a restricao da soma dos pesos, 0,09, 0,18, 0,18 e
0,55 e o intervalo fechado [0, 1], para as categorias LEVE, MODERADAMENTE
LEVE, MODERADAMENTE GRAVE e GRAVE.

4.3 Validacao dos métodos implementados ao reco-

nhecer padrao do acometimento pulmonar

O indice de intensidade de fibrose pulmonar (I7FP) deve estar associado as
variaveis advindas do exame de fun¢do pulmonar, capacidade vital forcada (CV F) e
capacidade de difusdo do monoxido de carbono (Dpco). Essa associagao foi validada
pelas pertinéncias dos conjuntos fuzzy do I F P segundo a andlise da concordancia

atribuida a Bland Altman, descrito na sessao 3.5.

4.3.1 Afinidade pelo método de Otsu entre [[FP, CVF e
Drco

Primeiramente o I1F' P foi obtido apds a segmentacao da imagem usando o mé-
todo de Otsu e entao foram atribuidos ponderadores as pertinéncias segundo a escala
ordinal em métodos estatisticos nao paramétricos e optou-se em avaliar a associacao
entre o [IFP x CVF e IIFP x Dyco de forma plena, pois cada ponderador da
média hierarquizada (OWA), discrimina as categorias classificatorias, sendo adotado
0s mesmos pesos da sessao 4.2, 0,09, 0,18, 0,18 e 0,55, para o IIF P e, de forma
analoga, para as varidveis CV F e Dyco foram adotados os pesos 0, 16 para LEVE,
0,33 para MODERADO e 0,5 para GRAVE. A Tabela apresenta as pertinén-
cias e pertinéncias ponderadas das varidveis I[IFP, CV F e Dyco utilizadas para o

calculo da andlise da concordancia atribuida a Bland Altman.

Tabela 4.6: Pertinéncias e pertinéncias ponderadas utili-
zadas para o calculo da concordancia atribuida a Bland
Altman com I1F P pelo método de Otsu.

Paciente | purrrp(z) | prrrp(@)*w | povre(z) | pevr(@)*w | Do () | HDpoo (%) xw
2 0,0900 0,0225 0,3000 0,0990 0,2000 0,1000

Continua na prozima pagina
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Tabela 4.6 — Continuacao da Tabela m

Paciente | purrrp(2) | pirp(@)*w | peve(@) | pove(@) xw | uppeo (@) | MDLoo (@) xw
3 0,3600 0,0900 0,2000 0,1000 1,0000 0,5000
4 0,3600 0,0900 0,2000 0,0660 0,5000 0,1650
5) 0,3700 0,0370 0,2000 0,0320 0,3000 0,0480
6 0,0001 0,0000 1,0000 0,1600 0,3000 0,0480
7 0,4500 0,1125 0,5000 0,0800 0,5000 0,0800
9 0,0900 0,0225 0,2000 0,0660 0,5000 0,1650
12 0,3700 0,0925 1,0000 0,5000 0,5000 0,0800
13 0,2800 0,0700 0,5000 0,0800 0,5000 0,2500
15 0,3600 0,0360 0,3500 0,1155 0,1000 0,0330
16 0,4700 0,1175 0,1000 0,0160 0,5000 0,2500
17 0,0600 0,0150 1,0000 0,5000 1,0000 0,5000
18 0,0100 0,0025 0,5000 0,0800 1,0000 0,5000
19 0,2500 0,0625 0,3000 0,0990 0,5000 0,1650
21 0,1600 0,0400 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
22 0,4600 0,0460 1,0000 0,1600 0,1000 0,0500
23 0,1900 0,0475 1,0000 0,1600 0,5000 0,0800
24 0,3100 0,0775 0,4500 0,0720 0,2000 0,0320
25 0,1700 0,0425 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
26 0,4400 0,0440 1,0000 0,1600 0,2000 0,0320
27 0,1600 0,0400 1,0000 0,5000 1,0000 0,5000
28 0,0700 0,0175 0,1000 0,0330 0,2000 0,0660
29 0,0100 0,0025 1,0000 0,5000 0,5000 0,0800
30 0,3000 0,0750 1,0000 0,1600 0,4000 0,0640
31 0,2700 0,0675 0,0500 0,0165 0,4000 0,1320
32 0,3700 0,0925 0,5000 0,1650 0,4000 0,1320
33 0,0800 0,0200 1,0000 0,1600 0,1000 0,0160
34 0,3300 0,0825 1,0000 0,3300 0,2000 0,1000
35 0,3300 0,0825 1,0000 0,5000 1,0000 0,5000
36 0,1500 0,0375 0,4000 0,2000 1,0000 0,5000
37 0,3400 0,0850 1,0000 0,5000 0,2000 0,0320
39 0,0700 0,0175 0,2000 0,0660 1,0000 0,3300
40 0,0400 0,0100 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
43 0,3400 0,0850 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
44 0,3400 0,0850 1,0000 0,1600 0,5000 0,2500
45 0,2100 0,0525 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
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Tabela 4.6 — Continuacao da Tabela m
Paciente | purrpp(z) | prirp(z)*w | povr(z) | pove(T)*w l;DLC-O (@) | #Dpoo (@) xw
46 0,1700 0,0425 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
47 0,3300 0,0825 1,0000 0,1600 0,4000 0,0640
48 0,0600 0,0150 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
49 0,0500 0,0125 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600

Os valores da média das diferencas, D, entre as pertinéncias ponderadas do
IIFP e do CVF e os respectivos desvios padroes, Sp, assumiram valores de 0,1301
e 0,1491 e no caso do IIFP e Dyco foram encontrados os valores 0,1263 e 0,1564,
respectivamente.

O intervalo de confianca para o limite de concordancia de Bland Altman para o
IIFPx CVF e IIFP x Dyco, foram obtidos de acordo com a expressao descrita
em 3.5 e podem ser visualizados na Figura
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Figura 4.15: Grafico de dispersaodo [IFPx CVF e IIFP x Dyco com IIF P pelo
método de Otsu.

Percebe-se que, dos 40 pacientes, 6 (15%) estao aquém do limite inferior e 7
(17,5%) acima do limite superior do intervalo de confianga para os limites de con-
cordancia na interagao entre I F'P e CV F', enquanto entre [IFP e Dyco, 9 (22,5%)

ficaram abaixo e 6 (15%) acima.
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4.3.2 Afinidade pelos conjuntos intuicionistas fuzzy entre
IIFP, CVF e Dico

De forma anéloga a secao anterior, porém dessa vez com o [IF P obtido apoés
a segmentacao sob a otica dos conjuntos intuicionistas fuzzy (CIF), a Tabela
mostra as pertinéncias e pertinéncias ponderadas das mesmas variaveis, [/ F P, CV F

[§] DLCO-

Tabela 4.7: Pertinéncias e pertinéncias ponderadas utili-
zadas para o calculo da concordancia atribuida a Bland
Altman com IIF P sob a otica dos CIF.

Paciente | urrrp(x) | prrrp(x)*w | povr(x) | movr(®)*w | pp; oo () | #Dpco (@) ¥ w

2 0,3800 | 0,0950 | 0,3000 | 0,0990 | 0,2000 | 0,1000
3 1,0000 | 0,4000 | 0,2000 | 0,1000 | 1,0000 | 0,5000
4 0,2000 | 0,0725 | 0,2000 | 0,0660 | 0,5000 | 0,1650
5 1,0000 | 0,1000 | 0,2000 | 0,0320 | 0,3000 | 0,0480
6 0,3000 | 0,0750 | 1,0000 | 0,1600 | 0,3000 | 0,0480
7

9

0,4600 0,1150 0,5000 0,0800 0,5000 0,0800
0,4300 0,1075 0,2000 0,0660 0,5000 0,1650
12 0,1300 0,0325 1,0000 0,5000 0,5000 0,0800
13 0,4100 0,1025 0,5000 0,0800 0,5000 0,2500
15 0,4700 0,1175 0,3500 0,1155 0,1000 0,0330
16 0,3100 0,0775 0,1000 0,0160 0,5000 0,2500
17 0,4100 0,1025 1,0000 0,5000 1,0000 0,5000
18 0,4900 0,1225 0,5000 0,0800 1,0000 0,5000
19 0,1600 0,0400 0,3000 0,0990 0,5000 0,1650
21 1,0000 0,1000 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
22 0,1400 0,0350 1,0000 0,1600 0,1000 0,0500
23 0,4100 0,1025 1,0000 0,1600 0,5000 0,0800
24 0,2400 0,0600 0,4500 0,0720 0,2000 0,0320
25 0,1900 0,0190 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
26 0,0700 0,0175 1,0000 0,1600 0,2000 0,0320
27 1,0000 0,4000 1,0000 0,5000 1,0000 0,5000
28 0,1100 0,0275 0,1000 0,0330 0,2000 0,0660
29 0,2900 0,0725 1,0000 0,5000 0,5000 0,0800
30 0,3900 0,0975 1,0000 0,1600 0,4000 0,0640
31 0,2600 0,0650 0,0500 0,0165 0,4000 0,1320
32 0,3900 0,0975 0,5000 0,1650 0,4000 0,1320

Continua na prozima paginag
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Tabela 4.7 — Continuacao da Tabela m
Paciente | pirrp(z) | prrrp(e) xw | peve(z) | pove(z) xw l;DLC-O (z) | BDpeo (@) *w
33 0,3700 0,0925 1,0000 0,1600 0,1000 0,0160
34 0,3900 0,0975 1,0000 0,3300 0,2000 0,1000
35 1,0000 0,4000 1,0000 0,5000 1,0000 0,5000
36 0,2400 0,0600 0,4000 0,2000 1,0000 0,5000
37 0,3700 0,0925 1,0000 0,5000 0,2000 0,0320
39 0,1100 0,0275 0,2000 0,0660 1,0000 0,3300
40 0,4800 0,0480 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
43 0,1900 0,0475 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
44 0,4900 0,1225 1,0000 0,1600 0,5000 0,2500
45 0,3400 0,0850 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
46 0,4100 0,1025 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
47 0,1400 0,0350 1,0000 0,1600 0,4000 0,0640
48 0,1100 0,0275 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600
49 0,3600 0,0360 1,0000 0,1600 1,0000 0,1600

Os valores da média das diferencas, D, entre as pertinéncias ponderadas do
IIFP e do CVF e os respectivos desvios padroes, Sp, assumiram valores de 0,0837
e 0,1429 e no caso do IIFP e Dyco foram encontrados os valores 0,0799 e 0,1204,
respectivamente.

O intervalo de confianca para o limite de concordancia de Bland Altman para o
IIFPx CVF e lIlIFP x Dico, foram obtidos de acordo com a expressao descrita
em 3.5 e podem ser visualizados na Figura [4.16

Deste modo, dos 40 pacientes, nenhum deles estd aquém do limite inferior e 5
(12,5%) estao acima do limite superior do intervalo de confianca para os limites
de concordancia na interacao entre I/ F'P e CV F, enquanto entre I[IFP e Do,
apenas 1 (2,5%) ficou abaixo e 7 (17,5%) acima.
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Figura 4.16: Grafico de dispersao do I[IFPx CVF e IIFP x Dyco com IIF P sob
a otica dos CIF.
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Capitulo 5
Consideracoes Finais

A partir da digitalizacio da radiografia simples de torax de pacientes diagnos-
ticados com esclerose sistémica (ES) pelo software scanRX, descrito na segao 3.2,
realizou-se o ajuste da imagem de radiografia simples de torax na etapa de pré-
processamento com o intuito de tornar a imagem mais nitida com realce da profun-
didade de cor dos pixels, etapa precedente a segmentagao.

Na etapa subsequente, foi cumprida a segmentacao de imagens, tanto pelo mé-
todo classico de Otsu, quanto pelo método sob a 6tica dos conjuntos intuicionistas
fuzzy. A proposta do método fuzzy mostrou-se mais acurado, uma vez que cum-
priu com maior eficiéncia a geragao do indice de intensidade de fibrose pulmonar
(IIFP) em fungao da segmentacao pelo especialista apos a binarizacao da imagem
segmentada. A afericao da entropia pelo grau de nebulosidade para o II/F'P ad-
vindo do método de Otsu, gerou resultado melhor apenas para a categoria LEVE,
enquanto que pelo método sob a 6tica dos conjuntos intuicionistas fuzzy (CIF) gerou
melhor resultado nas demais classes. A categoria GRAVE ficou prejudica no calculo
da entropia, uma vez que os 3 (trés) pacientes foram classificados com pertinéncia
maxima. Enfatiza-se que o método de segmentacao de Otsu nao percebeu o reco-
nhecimento da categoria GRAVE para o I/ F P, mas a delimitacao do suporte para
os conjuntos fuzzy poderia nao estar otimizado, o que propicia a perda na qualidade
classificatoria e que induz que sejam realizadas novas simulagoes alterando os limites
do suporte dos conjuntos fuzzy do IIF P, mesmo sob a 6tica dos CIF.

Uma vez que havia necessidade de verificar a associacao entre o IIFP e as
variaveis capacidade vital forcada (CV'F)) e capacidade de difusdo do monoxido de
carbono (Drco) dos exames de fungao pulmonar, optou-se em obter valores de perti-
néncia e sua correspondente classificacao para cada uma dessas variaveis segundo os
conjuntos fuzzy. A associacao dos pares de atributos IIFPx CVF e IIFP x Dyco
foi realizada segundo sistema logico de inferéncia fuzzy, antecedente/consequente
(Se..Entao) o que levou ao reconhecimento do padrao do acometimento pulmonar

em pacientes com esclerose sistémica (ES). Coube ainda aferir a concordéancia dessas
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associacoes pela andlise de concordancia de Bland Altman.

A avaliacao da concordancia entre os pares de variaveis, que deveriam aferir
a semelhanca de afinidades, efetivou-se pela inclusao nesta Tese da obtencao dos
limites de concordancia e seus intervalos de confianca de Bland Altman. Nesta
opcao, as pertinéncias do I F P obtidas ap6s a segmentacao sob a 6tica dos CIF,
mostraram-se mais adequadas, tanto na relacdo I/FP x CV F quanto na I[FP x
Drco. Na primeira relacao, sob a 6tica dos CIF, nao ocorreu nenhum caso abaixo do
limite inferior e apenas 12,5% acima do limite superior, enquanto que as pertinéncias
do IIFP obtidas ap6s a segmentacao pelo método de Otsu, ficaram 15% aquém
do limite inferior e 17,5% acima do limite superior. Na segunda relagdo, o I1F'P
advindo dos CIF apresentou apenas 2,5% abaixo do limite inferior e 17,5% acima do
limite superior, enquanto que as pertinéncias do I F'P pelo método de Otsu ficaram
22,5% abaixo do inferior e 15% acima do superior, o que mostra a 6bvia associacao
entre o IIFP e as variaveis advindas dos exames de funcao pulmonar, quando o
ITFP é tratado pelos CIF, com maior relevancia de associacao entre [IF'P e CVF.

Ressalta-se que o ITF P foi construido a partir da frequéncia relativa dos pi-
xels brancos obtidos da radiografia simples de torax digitalizada. Deste modo, a
proposicao deste indice atende como um facilitador do acompanhamento clinico do
paciente diagnosticado com ES, quando esta acomete o pulmao. Esta é uma alter-
nativa que minimiza custo nos atendimentos clinicos, pois utiliza radiografia simples
de torax digital ao invés de tomografia computadorizada (TC), e se mostra de facil
implementacao, uma vez que o SisSRPIP — Sistema de reconhecimento de padrao em

imagens pulmonares necessita de poucos recursos computacionais.
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