Fabio José Ayres

Segmentacao e estimacao da
composicao histolégica da massa
tumoral em imagens de CT de
neuroblastomas

Dissertacao apresentada a Escola Po-
litécnica da Universidade de Sao Paulo
para a obtencao do titulo de Mestre em
Engenharia.

Sao Paulo
2001




Resumo

Neuroblastoma é o tumor maligno sélido extracranial mais comum em criancas; é
a terceira malignidade mais comum da infancia. Avancos em radiologia tornaram
possivel a deteccao e o preciso estadiamento da doenca. Entretanto, nao existem
atualmente métodos de imageamento que possam transcender a deteccao e analise
qualitativa, em direcao ao estabelecimento quantitativo da composicao histolégica
da massa tumoral priméria em neuroblastomas. Tal analise quantitativa proveria
informacoes importantes para radiologistas e médicos, que podem levar a melhores
tratamentos e praticas de acompanhamento da doenca, e mesmo a evitar cirurgias
de revisao em alguns casos.

O problema que investigamos neste trabalho é o aperfeicoamento da andlise da
massa tumoral priméaria, em pacientes com neuroblastoma avancado, usando exa-
mes de tomografia computadorizada por raios-X (CT, computed tomography). Para
atingir esta meta, propomos uma metodologia para estimar o conteido histolégico
da massa que compreende: uma técnica para segmentacao semi-automatica da mas-
sa tumoral primaria em imagens de CT de neuroblastoma, e um método estatistico
para estimar, a partir das imagens de CT segmentadas, a composicao histolégica
do tumor primario. Os resultados do método serao posteriormente comparados com
os resultados da andlise histolégica das correspondentes massas removidas cirurgi-
camente.



Abstract

Neuroblastoma is the most common extracranial solid malignant tumor in children;
it is the third most common malignancy of childhood. Advances in radiology have
made possible the detection and accurate staging of the disease. Nevertheless, there
is no imaging method available at present that can go beyond detection and qual-
itative analysis, towards quantitative assessment of the histological composition of
the primary tumor mass in neuroblastoma. Such quantitative analysis could provide
important information for the radiologist and the physician that could lead to better
treatment and follow-up, and even to the avoidance of delayed surgery.

The problem that we investigate in the present report is the improvement of
the analysis of the primary tumor mass, in patients with advanced neuroblastoma,
using X-ray computed tomography (CT) exams. To achieve this goal, we propose a
methodology for the estimation of the histological content of the mass that comprises
a technique for semi-automatic segmentation of the primary tumor mass in CT
images of neuroblastoma and a statistical method to estimate, from segmented CT
images, the histological composition of the primary tumor. The results of the method
will later be compared with the results of histological analysis of surgically resected
masses.
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Capitulo 1

Introducao

Neuroblastoma é um tumor maligno que se origina de células indiferenciadas da cris-
ta neural, e que pode surgir em qualquer ponto ao longo dos ganglios simpaticos ou
na medula adrenal [4]. E considerado uma entidade biolégica fascinante e enigmética
que representa, ao mesmo tempo, um dos melhores exemplos de regressao espontanea
para um tumor maligno e um dos tumores com o menor potencial de cura para al-
guns grupos [4, 5. O neuroblastoma é o tumor extracranial sélido maligno mais
comum em criangas [2]; é a terceira malignidade mais comum da infancia.

Em exames de tomografia computadorizada (Computed Tomography - CT), o
neuroblastoma abdominal é visto como uma massa de tecido mole, usualmente su-
prarenal ou paravertebral, de forma irregular, lobulada, estendendo-se do flanco em
direcao a linha média, e sem estrutura capsular. A massa tende a ser heterogénea
em funcao da existéncia de necrose tumoral misturada a tumor vidvel, e contém
calcificacoes em 85% dos pacientes. Calcificacoes sao usualmente densas, amorfas, e
heterogéneos em aparéncia. Em algumas ocasioes, o neuroblastoma apresenta areas
centrais de necrose, exibidas como regides de baixo coeficiente de atenuacao, que sao
mais aparentes apds melhoramento de contraste [6, 4, 2].

Apesar da utilidade demonstrada das técnicas de imageamento na deteccao, de-
lineamento, e estadiamento do tumor primario, urge melhorar o uso destas técnicas

para a avaliacao mais precisa da doenca local que possa levar a um melhor planeja-
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mento do tratamento e acompanhamento. Foglia et al. [7] argumentam que o estado
do tumor primério nao pode ser estabelecido definitivamente pelo diagndstico por
imagem, devido a erros de sensibilidade e especificidade da ordem de 38%, quan-
do se procura estabelecer a viabilidade do tumor por métodos de imageamento e
compara-se o resultado desta andlise com os achados em cirurgia retardada. Rela-
tam também que exames de C'T nao podem discernir tumor viavel de tecido fibroso
ou tumor nao viavel destruido em quimioterapia prévia.

Anélise de imagens e outras técnicas baseadas em computador podem melhorar
a analise radioldgica oferecendo medidas mais sofisticadas, precisas e reproduziveis
da informacao presente nas imagens [8, 9, 10]. Entretanto, poucos pesquisadores
investigaram o potencial do diagnoéstico do neuroblastoma auxiliado por computa-
dor usando imageamento médico; trabalhos correlatos publicados estao limitados a
medida do volume tumoral usando fatias de CT segmentadas manualmente (pla-
nimetria) [11, 12]. Em particular, ndo existem métodos, com ou sem o auxilio de
computadores, que possa assegurar com precisao, usando exames baseados em ima-
gem, a quantidade de doenca ativa, tecido cicatricial, fibroso, tumor benigno e outros

tecidos em uma dada massa tumoral [7].

1.1 Objetivos

O objetivo do presente trabalho é o aperfeicoamento da andalise da massa tumoral
primdria, em pacientes com neuroblastoma avancado, usando exames de tomogra-
fia computadorizada por raio-X. Mais especificamente, objetivamos estabelecer uma
metodologia quantitativa de andlise de exames de CT de neuroblastomas que com-

preenda as seguintes etapas: segmentacao, e estimacao do conteudo histolégico.
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1.2 Motivacao

Este trabalho é motivado por sua relevancia cientifica e social, dado que insere-se no
contexto da cooperacao estabelecida entre o Instituto da Crianca da Faculdade de
Medicina da USP (ICr-FMUSP) e o Laboratério de Sistemas Integraveis da Escola
Politécnica da USP (LSI-EPUSP).

Uma metodologia de andlise quantitativa dos neuroblastomas, a partir de exames
de CT, traz a possibilidade de reproducao e comparacao das medidas efetuadas, que
pode levar a novas abordagens cientificas de diagnostico. Note-se também a maior
riqueza de informacao obtida em tal andlise. Tais melhoramentos reduziriam a
incerteza no diagnéstico por imagem da massa tumoral, apds quimioterapia inicial,
e eventualmente permitiriam que se evitassem algumas cirurgias de revisao. Estes
argumentos evidenciam o carater social benéfico do trabalho desenvolvido. Em
particular, estima-se que aproximadamente 10% dos casos de neuroblastomas do
pais sao tratados no ICr-FMUSP e cerca de 2 pacientes por més sao operados'.

Cientificamente, observamos que o problema é desafiador, poucos pesquisadores
investigaram o potencial do diagnéstico do neuroblastoma auxiliado por computador

usando imageamento médico, no melhor de nosso conhecimento.

1.3 Metodologia

Para atingir nossa meta, propomos uma metodologia para a estimacao do conteido
histolégico da massa que engloba uma técnica para a segmentacao semi-automatica
da massa tumoral primaria em imagens de CT do neuroblastoma e um método
estatistico para estimar, a partir das imagens de CT segmentadas, a composicao
histolégica do tumor primario. Os resultados do método serao posteriormente com-
parados com os resultados da andlise histolégica das massas resectadas cirurgica-

mente.

! comunicacdo pessoal
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1.4 Estrutura do texto

A dissertacao é composta dos seguintes capitulos:

e Capitulo 1: Introducao.
e Capitulo 2: Analise de Neuroblastomas usando Imagens de Tomografia Com-
putadorizada.

Expomos os conceitos referentes ao neuroblastoma e sua andlise por imagens
de CT, mediante revisao bibliografica em radiologia e oncologia pedidtrica.
Sao apresentadas também consideracoes acerca da analise do neuroblastoma

auxiliada por computador.

e Capitulo 3: Segmentacao e Estimacao da Composicao dos Tecidos a partir de
Imagens de CT de Neuroblastomas.
Justificamos e descrevemos neste capitulo a solu¢ao implementada para a seg-
mentacao e estimacao da composicao histolégica da massa tumoral.

e Capitulo 4: Implementacao e Anélise dos Resultados.
Apresentamos e discutimos a seqiiencia de testes efetuados e os resultados
obtidos.

e Capitulo 5: Conclusao e Trabalhos Futuros.

Neste item apresentamos uma analise final da pesquisa, e propostas de ex-

tensao deste trabalho.



Capitulo 2

Analise de Neuroblastomas usando
Imagens de Tomografia

Computadorizada

2.1 Neuroblastoma

Neuroblastoma é um tumor maligno que se origina de células indiferenciadas da cris-
ta neural, e que pode surgir em qualquer ponto ao longo dos ganglios simpdticos ou
na medula adrenal [4]. E considerado uma entidade bioldgica fascinante e enigmética
que representa, ao mesmo tempo, um dos melhores exemplos de regressao espontanea,
para um tumor maligno e um dos tumores com o menor potencial de cura para alguns
grupos [4, 5].

Existem trés tipos de lesoes provenientes de células dos ganglios simpéticos que
formam um espectro de doencas neoplasicas. Neuroblastoma é a forma mais imatura
e maligna das trés e surge usualmente antes dos cinco anos de idade. Ganglioneu-
roblastoma ¢ uma forma mais madura que retém algumas caracteristicas de malig-
nidade, com pico de incidéncia entre cinco e dez anos de idade. Ganglioneuroma é
uma forma bem diferenciada e benigna, que tipicamente apresenta-se apds os dez

anos de idade [13].

12
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2.1.1 Incidéncia

Neuroblastoma é o tumor extracranial sélido maligno mais comum em criangas [2]; é
a terceira malignidade mais comum da infancia. Responde por oito a 10% de todos
os canceres infantis [14] e 15% de todas as mortes relacionadas ao cancer no grupo
de pacientes em idade pediatrica. A idade mediana de diagndstico é dois anos e 90%
dos casos diagnosticados estao em criangas com menos de cinco anos [2].

Sessenta e cinco por cento dos neuroblastomas estao localizados no abdomen;
aproximadamente dois tercos destes surgem na glandula adrenal. Quinze por cento
dos neuroblastomas sao toracicos, usualmente localizados nos ganglios simpaticos
do mediastino posterior. Dez a doze por cento dos neuroblastomas sao disseminados

sem que se possa localizar seu ponto de origem [6].

2.1.2 Estadiamento

O mais recente sistema de estadiamento para neuroblastoma é o International Neu-
roblastoma Staging System (INSS), que leva em consideracao achados radiolégicos,
resectabilidade cirirgica, envolvimento dos nédulos linfaticos e envolvimento da me-
dula 6ssea [1]. A Tabela 2.1 apresenta a definicao de cada estdgio deste sistema.

Os principais fatores determinantes para o prognostico sao a idade do paciente
(ver Tabela 2.2) e o estdgio da doenca (ver Tabela 2.3) [2, 6]. A Tabela 2.4 mostra a
distribuicao dos pacientes com diagnéstico de neuroblastoma em relacao ao estagio
da doenga ao diagndstico [2].

O local do tumor primdrio também ¢ dito relevante no progndstico geral. Tumo-
res que surgem no abdomen e pélvis tem o pior progndstico, e tumores adrenais tem
a pior taxa de mortalidade. Neuroblastomas toracicos apresentam, em geral, uma
melhor taxa de sobrevivéncia (61%) que tumores abdominais (20%) [6].

Reseccao cirurgica do tumor primario de um paciente com neuroblastoma avancado
é recomendavel quando possivel. Contudo, o tumor primério de um paciente com

neuroblastoma avancado (Estdgios III e IV) pode nao ser resectavel, se hé risco de
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Estagio

Descrigao

|

Tumor localizado com excisao completa com ou sem doenca residual;
analise de nédulos linfaticos ipsilaterais representativos negativa para o
tumor microscopicamente (nédulos atrelados e removidos com o tumor
primdrio podem apresentar resultado positivo).

ITA

Tumor localizado com excisao incompleta; nodulos linfaticos ipsilaterais
nao-aderentes representativos negativos para tumor microscopicamente.

ITB

Tumor localizado com ou sem excisao completa com nédulos linfaticos
ipsilaterais nao-aderentes positivos para tumor; analise dos noédulos
linfaticos contralaterais aumentados deve ser negativa microscopicamen-
te.

I1I

Tumor unilateral nao resectavel que infiltra além da linha média com ou
sem envolvimento dos nédulos linfaticos regionais; tumor unilateral loca-
lizado com envolvimento dos nédulos linféticos regionais contralaterais,
ou tumor em linha média com extensao bilateral por meio de infiltragao
(nao resectavel) ou envolvimento dos nédulos linfaticos.

1Y

Qualquer tumor primario com disseminacao a nodulos linfaticos distan-
tes, estrutura éssea, medula dssea, figado, pele, ou outros érgaos (exceto
como definido para o Estdgio IV S).

IV S

Tumor primério localizado (como definido para o Estédgio I, ITA, ou IIB)
com disseminagao limitada a pele, figado, ou medula éssea (minima),
limitado a criancas com menos de um ano de idade.

Tabela 2.1: International Neuroblastoma Staging System. Reproduzido de Cohen

et al. [1].

Idade Percentual
< 1 ano 74
1-2 anos 43
2-3 anos 18
> 3 anos 14
Geral 36

Tabela 2.2: Sobrevivéncia ao neuroblastoma por idade. Reproduzido de Abram-

son [2].

Estdgio | Sobrevivéncia(%)
I 95 - 100

II 82 - 83

I11 42 — 81

v 10 — 30

IV S 60 — 90

Tabela 2.3: Sobrevivéncia ao neuroblastoma por estdgio. Reproduzido de Abram-

son [2]
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Estédgio | Pacientes (%)

I 9-13
IT 11 - 20
I1I 8 —16
IV 43 - 60

IV S 9-10

Tabela 2.4: Distribuicao dos pacientes com neuroblastoma segundo o estagio da
doenca. Reproduzido de Abramson [2].

danificar estruturas vitais durante o procedimento (notavelmente quando a massa
circunda a artéria aorta). O tratamento nestes casos requer quimioterapia ou radi-
oterapia para um diminuigao inicial da massa, apds o qual a cirurgia (retardada) de

reseccao pode ser realizada [4].

2.1.3  Analise radiolégica

A radiologia do neuroblastoma tem sido estudada expressivamente nas tltimas trés
décadas, e diversos artigos de revisao acerca dos aspectos radiolégicos da doenca fo-
ram publicados [15, 16, 6, 2, 1]. Exames radiolégicos podem ser titeis no diagnéstico
inicial, avaliacao da extensao da doenca, estadiamento, avaliacao pré-cirirgica, tra-
tamento, e acompanhamento da doenca.

Diversas modalidades de imagem foram investigadas no contexto do neuroblas-
toma, incluindo ultra-som, CT, imageamento por ressonancia magnética (Magnetic
Resonance Imaging - MRI), cintilografia dssea e de medula, urografia excretora e
radiografia convencional. CT e MRI sao consideradas as melhores modalidades para
a avaliacdo do estdgio do tumor [2], resectabilidade [17], progndstico, e seguimen-
to [2]. Exames de CT e MRI sao mandatdarios para a andlise do tumor primadrio, e
alguns autores relatam que MRI pode ser mais 1til que CT na avaliacao de doenca
metastatica [18, 19, 20].

Comparando CT e MRI, a tltima possui maior precisao no diagndstico (a maior
dentre todas as modalidades de imageamento) e é tida como a mais adequada para

demonstrar o espalhamento do tumor e visualizacao deste em relacao aos vasos
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sangiiineos vizinhos e vasos dentro do préprio tumor [2], que sao fatores importantes
na terapia e no estabelecimento da resectabilidade. MRI também prove melhor
contraste de imagem para tecidos moles do que CT, e é mais promissor para a
estimacao da composicao histolégica [21, 22]. Outra caracteristica vantajosa é o
fato de que MRI usa radiacao nao-ionizante.

Entretanto, CT é considerado a modalidade de escolha em diversas investigacoes,
porque é comparavel em utilidade com MRI na avaliacdo de doenca local [2], e
possui um custo menor. Sabe-se que CT ¢é efetivo na deteccao de calcificagoes (um
achado a favor de neuroblastoma [2] em comparacao ao tumor de Wilms), detec¢ao
e avaliacao de extensao da doenca local, avaliacao do envolvimento dos nédulos
linféticos, doenga recorrente, e metdstase nao esquelética [6].

Em exames de CT, o neuroblastoma abdominal é visto como uma massa de
tecido mole, usualmente suprarenal ou paravertebral, de forma irregular, lobulada,
estendendo-se do flanco em direcao a linha média, e sem estrutura capsular. A
massa tende a ser heterogénea em func¢ao da existéncia de necrose tumoral misturada
a tumor vidvel, e contém calcificacoes em 85% dos pacientes. Calcificagoes sao
usualmente densas, amorfas, e heterogéneas em aparéncia. Em algumas ocasioes, o
neuroblastoma apresenta dreas de necrose centrais, exibidas como regioes de baixo
coeficiente de atenuagao, que sdo mais aparentes ap6s melhoramento de contraste [6,
4, 2]. A Figura 2.1 mostra uma imagem de CT de um paciente com neuroblastoma
em Estdgio III, antes do tratamento, com o contorno da massa desenhado por um
radiologista. Note que a massa envolve a aorta, o que a torna nao resectavel.

Apesar da utilidade demonstrada das técnicas de imageamento na deteccao, de-
lineamento, e estadiamento do tumor primario, urge melhorar o uso destas técnicas
para a avaliagao mais precisa da doenca local que possa levar a um melhor planeja-
mento do tratamento e acompanhamento. Foglia et al. [7] argumentam que o estado
do tumor primério nao pode ser estabelecido definitivamente pelo diagndstico por

imagem, devido a erros de sensibilidade e especificidade da ordem de 38%, quan-
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Figura 2.1: Imagem de CT de um paciente com neuroblastoma Estégio III, com o
contorno da massa desenhado por um radiologista (MV).

do se procura estabelecer a viabilidade do tumor por métodos de imageamento e
compara-se o resultado desta analise com os achados em cirurgia retardada. Rela-
tam também que exames de CT nao podem discernir tumor viavel de tecido fibroso

ou tumor nao viavel destruido em quimioterapia prévia.

2.1.4 Diagnéstico auxiliado por computador

Anaélise de imagens e outras técnicas baseadas em computador podem melhorar a
analise radioldgica oferecendo medidas mais sofisticadas, precisas e reproduziveis
da informagao presente nas imagens [8, 9, 10]. Entretanto, poucos pesquisadores
investigaram o potencial do diagnoéstico do neuroblastoma auxiliado por computa-
dor usando imageamento médico; trabalhos correlatos publicados estao limitados a
medida do volume tumoral usando fatias de CT segmentadas manualmente (pla-
nimetria) [11, 12]. Em particular, nao existem métodos, com ou sem o auxilio de
computadores, que possa assegurar com precisao, usando exames baseados em ima-

gem, a quantidade de doenca ativa, tecido cicatricial, fibroso, tumor benigno e outros
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tecidos em uma dada massa tumoral [7].

O problema que investigamos no presente trabalho é o aperfeicoamento da andlise
da massa tumoral priméria, em pacientes com neuroblastoma avancado, usando exa-
mes de tomografia computadorizada por raio-X. Para atingir esta meta, propomos
uma metodologia para a estimacao do contetido histolégico da massa que engloba
uma técnica para a segmentacao semi-automéatica da massa tumoral priméria em
imagens de CT do neuroblastoma e um método estatistico para estimar, a partir
das imagens de CT segmentadas, a composicao histolégica do tumor primério. Os
resultados do método serao posteriormente comparados com os resultados da analise
histolégica das massas resectadas cirurgicamente.

Os seguintes itens resumem os pontos mais relevantes discutidos acima e que

enfatizam a importancia do trabalho presente:

e A idade do paciente e o estagio de sua doenca sao os fatores de prognéstico
mais relevantes. Pacientes com neuroblastoma em estagio IIT ou IV tem a
taxa de mortalidade mais alta. A localizacao do tumor também é um fator de

prognéstico: neuroblastoma abdominal tem o pior prognostico.

e A maioria dos pacientes entram em tratamento nos estdgios III e IV. Nestes
casos, o tumor priméario nao pode ser removido cirurgicamente em um primeiro
momento: a massa deve ser diminuida por quimioterapia ou radioterapia e
entao resectada por cirurgia retardada. Portanto, o acompanhamento por

métodos de imagem é critico.

e Embora métodos de imagem possam facilitar a deteccao e estadiamento do
tumor, observamos que uma melhor quantificacao e andlises mais precisas da
massa tumoral nao podem ser obtidas através de metodologias correntes. Em
particular, nao existe método que possa avaliar com seguranca se a massa

tumoral primaria contém tumor viavel, tecido fibroso, ou tumor nao viavel. E

desejavel estimar a fracao de cada tipo de tecido na massa tumoral, mas nao
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existem recursos disponiveis para derivar esta informacao a partir de imagens

radiogréficas.

e Técnicas de processamento de imagens médicas nao foram empregadas até o
presente momento para melhor caracterizacao da doenca, exceto para plani-

metria.

2.2 Caracterizacao de Tecidos usando CT

A descoberta dos raios-X por Roentgen em 1895 e o desenvolvimento de CT por
raios-X na década de 1970 foram grandes avangos no diagndstico por imagem (ambos
foram laureados com o prémio Nobel, em Fisica e Medicina, respectivamente) [23].
O aparelho de tomografia computadorizada (tomégrafo) é construido com base na
técnica de reconstruir uma secao tomografica do corpo do paciente dado um certo
nimero de projecoes [23, 24, 25]. Cada projegao é composta por integrais de linha
da distribuicao espacial da densidade no corpo, estimadas a partir de medi¢oes com
raio-X. Para um certo feixe de raios-X seguindo um caminho P com uma dada
posicao e orientacao, o relacionamento entre a intensidade I do raio na fonte e a
intensidade detectada I, apds a passagem do raio através do corpo sendo imageado,

¢ dado por

I = Iyexp [—/Pp(x)dx] ,

onde z ¢ a varidvel de distancia ao longo do caminho P do raio.

A quantidade p(z) sendo integrada é chamada coeficiente de atenuagao linear
do material (tecido) no ponto x, é a quantidade fisica que é exibida na imagem de
CT reconstruida. O coeficiente de atenuacao linear varia com duas propriedades do
material: densidade e composic¢ao elementar [26]. O valor de p foi medido e tabulado
para diversos materiais [27, 28|, incluindo tecidos humanos e animais, com raios-X

de energias diferentes (incluindo medidas com energias miiltiplas, como dual-energy
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Tecido Valor de Atenuacao (HU)

Média Desvio Padrao
Bolo alimentar -166 24
Gordura -90 18
Bile +16 8
Rim +32 10
Pancreas +40 14
Sangue(Aorta) +42 18
Musculo +44 14
Bago +46 12
Figado +60 14
Medula +142 48

Tabela 2.5: Valores de CT em unidades Hounsfield (HU) para alguns tipos de tecidos
abdominais. Reproduzido de Mategrano et al. [3].

imaging [26, 29, 30]).

Nao é comum exibir imagens de CT em termos do coeficiente de atenuacao
linear (que é dependente da energia utilizada [27, 30]). Ao invés disso sao usadas
‘unidades CT’ normalizadas, que sao mais convenientes e independentes, até certo
ponto, da energia do raio-X. A unidade CT é definida como:

P = Pu

nimero CT =k ,
Puw

onde p é o coeficiente de atenuacao linear do tecido e p,, é o da dgua. Em tomografos
antigos, o parametro k£ valia 500. Hoje é comum usar k£ = 1000 para que se obtenha
o nimero CT em unidades Hounsfield (Hounsfield Units - HU) [26]. A Tabela 2.5
mostra o valor de média e de desvio padrao dos valores CT em HU para diversos
tipos de tecido no abdomen.

Logo apds a invencao do tomografo, diversos pesquisadores focalizaram sua
atencao para o problema de estimar a composicao de tecidos do corpo humano
a partir de imagens de CT. Alter [31] avaliou a utilidade clinica do tomdgrafo e
relatou a aparéncia de diversos 6rgaos, tecidos, e doencas em imagens de CT, e usou

o valor destes primeiros, em HU, para a caracterizagao de tecidos. Phelps et al. [27],
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e Rao e Gregg [28] descrevem o coeficiente de atenuacao linear de diversos tecidos,
e os relaciona & unidade CT ideal tal como relatada por Wilson [29] e Brooks [30].
Mategrano et al. [3] apresentam medidas do coeficiente de atenuagao para tecidos na
regiao abdominal; veja tabela 2.5. Uma discussao das fontes de erro potenciais na
medida do coeficiente de atenuagao é encontrada no trabalho de Williams et al. [32].
Duerinckx e Macovski [33] discutem a natureza do ruido em imagens de CT. Pullan
et al. [34] estudaram a caracterizagdo de regides em uma imagem de CT usando
momentos estatisticos centrais (tais como média, desvio padrao e skewness) obtidos
a partir de histogramas do valor dos elementos volumétricos (voxels) no exame de
CT e do gradiente espacial dos voxels (tomado como uma medida simplificada de
textura), dentro de regioes delimitadas, com aplicacao a tumores cerebrais e lesoes
do baco e figado. Kramer et al. [35] relatam um trabalho semelhante ao de Pullan
et al. Latchaw et al. [36] opinam que CT nao é especifico na separagao de tumores
solidos e lesoes cisticas no cérebro.

Os seguintes pontos resumem a discussao prévia sobre caracterizacao de tecidos

por CT:

e Alguns autores relataram um sucesso relativo no uso de unidades CT para
diferenciar entre tecidos que sao visualmente similares em imagens de CT [35,

34, 3, 32|, enquanto outros relatam fracasso na mesma atividade [36, 7].

e Enquanto a medida do coeficiente de atenuacao linear dos tecidos in vitro pode
ser realizada com boa precisao [28, 27], diversas fontes de erro podem degradar

o desempenho da sensitometria por CT [25].

e Modelos e técnicas estatisticas mais sofisticadas nao foram empregados nos

trabalhos citados acima.



Capitulo 3

Segmentacao e Estimacao da

Composicao dos Tecidos a partir
de Imagens de CT de

Neuroblastomas

O problema que nos propomos a investigar é a andlise quantitativa da massa tu-
moral priméaria, em pacientes com neuroblastoma avancado, usando exames de CT.
Para atingir esta meta, propomos uma metodologia para a estimagao do conteido
histolégico da massa. Baseados em uma revisao dos capitulos anteriores, nossas

premissas basicas no presente trabalho sao:

e Estimacao da composicao histolégica a partir de imagens de CT é uma tarefa
importante que pode levar a melhoramentos significativos no tratamento de
pacientes com neuroblastoma avancado, especialmente aqueles com a doenca
em estagios III e IV. Tais pacientes representam a maioria dos pacientes com

neuroblastoma, e tem o pior progndstico.

e Ha certa evidéncia de que tecidos na cavidade abdominal podem ser distin-

guidos através de seus valores de CT. Embora tal evidéncia nao seja muito

22
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forte, atualmente estao disponiveis ferramentas estatisticas mais poderosas

que aquelas empregadas nos trabalhos revistos acima.

e Ocorreram diversos avancos encorajadores no campo do processamento e analise
de imagens médicas durante a década passada. Contudo, nao conhecemos a

aplicacao de tais técnicas a analise do neuroblastoma.

Para que alcancemos as metas estabelecidas, nossa metodologia compreende uma
técnica para segmentacao semi-automatica da massa tumoral, um modelo estatistico
parametrizado para a composicao histologica do tumor, e um método para estimar
os parametros do modelo. O algoritmo de segmentacao implementado é baseado no
conceito de conectividade fuzzy tal como definido por Udupa e Samarasekera [37].
O modelo estatistico empregado é o modelo de mistura de Gaussianas [38], e o
algoritmo para a estimacao dos parametros do modelo é o algoritmo Expectation-
maximization [39].

A metodologia completa é mostrada na Figura 3.1. O caminho superior (cha-
mado “o caminho da imagem”) mostra a seqiiencia de operagoes baseadas em com-
putador que levam a estimacao do modelo estatistico, que sera descrito nas secoes
seguintes. O caminho inferior (“o caminho da faca e da agulha”) consiste em obter
a informacao histoldgica a respeito do tumor a partir da bidpsia e cirurgia retar-
dada [7]. Correlacao entre as informagoes obtidas das duas abordagens permite

verificar se o método é valido.

3.1 Segmentacao

Segmentacao de imagens é o processo de separar uma dada imagem em regides, tal
que algumas dessas regides possam ser identificadas como objetos significativos para
uma certa tarefa. Segmentacao é o primeiro passo em diversas metodologias para
analise e interpretacao de imagens.

Embora diversos trabalhos tenham sido relatados no campo da segmentacao de
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"o caminho da imagem”
B histograma do Estimacdo do modelo .
exame p| segmentacdo P tumor primdrio P de mistura de parémetros
de CT Gaussianas via EM do modelo
"o caminho da faca e da agulha”
y
viabilidade tumoral,
paciente quimioterapia ou » bidpsia p| andlise P outras informagoes corelacdo
radioterapia patolégica patologicas
y
cirurgia
retardada validagdo do
método

Figura 3.1: Representacao esquematica do método proposto para a andlise de neu-
roblastomas. EM: Expectation-maximization.

imagens médicas, estes parecem estar concentrados em problemas particulares tais

como segmentacao de estruturas cerebrais, extracao dos principais vasos sanguineos,

ou andlise do movimento cardiaco [8, 9]. Ressonancia magnética parece ser a mo-

dalidade de escolha em muitos destes trabalhos devido a sua habilidade intrinseca

em separar tecidos, e a possibilidade de se projetar diferentes seqiiencias de pulso

que possibilitam imagear diferentes quantidades fisicas do material em estudo. Os

seguintes aspectos tornam dificil o problema de segmentagao de massas tumorais em

imagens de C'T do abdomen pedidtrico:

e Baixo contraste: Como mostrado na Tabela 2.5, a separacao entre os valores de

CT médios dos tecidos no abdomen sao da mesma magnitude de seus desvios-

padroes; este fato torna os tecidos indistinguiveis em alguns casos.

e Morfologia variavel: A forma das estruturas encontradas no abdomen é bem

menos regular que aquelas encontradas em outras partes do corpo, tais como

o cérebro, o coracao, 0ssos, ou vasos. Em particular, descrever a estrutura do

neuroblastoma avancado é ainda mais dificil, pois este cresce entre os érgaos

da cavidade abdominal, e nao dentro de um 6rgao em particular; o tumor

empurra as estruturas adjacentes ou amolda-se ao espaco disponivel.

e Artefatos de movimento: embora o movimento do paciente nao seja um pro-
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blema em imageamento do cérebro, trata-se de um problema crucial em re-
lacao ao abdomen. Mesmo o efeito de artefatos de movimento em imagea-
mento cardiaco pode ser controlado devido a periodicidade deste movimento -
sincroniza-se o scanner com o eletrocardiograma. Contudo, movimentos respi-
ratorios e peristalticos sao intensos e irregulares, dificultando o imageamento
apropriado de estruturas na cavidade abdominal. O imageamento de tumo-
res pediatricos abdominais apresenta um desafio extra em manter a crianca

imével; isto é conseguido em alguns casos sedando o paciente.

O problema da segmentacao automatica ou semi-automatica do neuroblastoma
usando técnicas de processamento de imagens médicas nao foi estudado, até onde foi
de nosso conhecimento. A inspiracao para o projeto das técnicas no trabalho presen-
te vem de outros problemas de segmentacao na area de processamento de imagens
médicas. A técnica que propomos para a segmentacao estd baseada no conceito
de conectividade fuzzy tal como desenvolvido no trabalho de Udupa e Samaraseke-
ra [37]. O algoritmo de conectividade fuzzy é um procedimento de crescimento de
regiao cuja saida, para cada elemento de volume (voxel) ou elemento de imagem
(pixel), é um valor em [0, 1] que representa o grau fuzzy de conectividade entre o
voxel considerado e o voxel semente (ou regiao semente) que é usado para iniciar o
procedimento.

Seja C' o conjunto de caracteristicas para cada voxel, que compreende sua lo-
calizacao espacial e algumas propriedades locais (tais como textura local, valor de
CT, gradiente). Vamos definir uma fungao n: C' x C' — [0, 1] (uma relacdo fuzzy)
que representa a afinidade fuzzy entre dois voxels. A funcdo n tem as proprieda-
des: n(a,a) = 1 (a relacao é reflexiva) e n(a,b) = n(b,a) (a relacao é simétrica).
Qualitativamente, a afinidade entre dois voxels deve ser maior se estao proximos no
espaco e se suas propriedades sao similares, ou seja, se estao proximos no espaco de
caracteristicas.

Um caminho de tamanho n entre dois voxels a e b é uma seqiiencia (¢; =
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a,cs,...,c, = by de voxels (¢;). A for¢a do caminho é min[n(¢;, ¢;41)]. A conectivi-
dade entre a e b é a forca do caminho mais forte entre eles, para todos os caminhos
possiveis. Um objeto fuzzy pode entao ser definido, para um dado voxel semente e
uma certa funcao 7, avaliando-se para cada voxel a conectividade fuzzy entre este
voxel e o voxel semente. Udupa e Samarasekera [37] mostram como efetuar este
calculo usando programacao dinamica. Finalmente temos a segmentacao fuzzy, con-
siderando este valor de conectividade fuzzy entre cada voxel x e o voxel semente
como o valor fuzzy de pertinéncia do voxel x a regiao do tumor.

O método descrito acima foi implementado em nosso trabalho, com 7 definida

COmo:

0 se a e b nao sao vizinhos,
n(a,b) = | [ Lie) N2 L
exp |—5 | ——— se a e b sao vizinhos,
ag

onde f(a) é o valor de CT do voxel a, e p e o sdo a média e o desvio padrao da
regido. Esta definigao segue o trabalho de Udupa e Samarasekera [37]. A vizinhanga
considerada em nossos testes é a vizinhanca 6, onde dois voxels no reticulado Z3
sao vizinhos se suas coordenadas deferem de apenas uma unidade, em apenas uma

dimensao.

3.1.1 Estimacao do Histograma

Tradicionalmente, o subproduto do processo de segmentacao de imagens ¢ uma
estrutura de dados que informa, para cada voxel, se este pertence ou nao ao objeto de
estudo. Assim ocorre com a segmentacao manual da massa tumoral: para cada fatia
do exame de CT, o tumor é manualmente delineado, e os voxels que se encontrem
dentro do contorno sao declarados como pertencentes a regiao do tumor.

Para que possamos obter o histograma dos voxels da massa tumoral dentro deste
paradigma bindrio de identificacdo de objetos, usamos o algoritmo classico de ob-

tencao do histograma. Inicializa-se o histograma armazenando zero em cada uma de
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suas posicoes. Entao, para cada voxel pertencente a regiao da massa tumoral, toma-
se o valor do voxel e incrementa-se de um valor unitdrio a posicao do histograma
que corresponde a este valor.

O processo de segmentacao semi-automatica do exame de CT, conforme descri-
to acima, produz um resultado de natureza diferente daquele obtido em processos
tradicionais de segmentacao de imagens. No processo de segmentacao fuzzy que
descrevemos anteriormente, a cada voxel atribui-se um valor fuzzy que indica o grau
de pertinéncia deste voxel a categoria dos voxels da massa tumoral. Nao obstante,
podemos obter o histograma da massa tumoral a partir desta segmentacao difusa,
sem a necessidade de tornar bindria nossa segmentacao fuzzy do exame de CT.

Segue o procedimento para a obtencao do histograma da massa tumoral a partir
da segmentacao fuzzy. Inicializa-se o histograma armazenando o valor zero em cada
uma de suas posicoes. Para cada voxel do exame de CT, toma-se o valor deste
voxel e incrementa-se, do valor de pertinéncia do voxel em questao, a posicao do
histograma que corresponde a seu valor. Por exemplo, se um voxel de valor 20 HU
pertence ao tumor com valor fuzzy de pertinéncia 0,7, devemos acrescentar o valor
0,7 a posi¢ao do histograma correspondente ao valor de 20 HU.

Por fim, devemos normalizar o histograma, seja este obtido através da segmen-
tacao manual bindria ou do processo semi-automatico fuzzy: divide-se o valor arma-
zenado em cada posicao do histograma pela soma de todos os valores do histograma.
Segue imediatamente que, apds o processo de normalizacao, a soma dos valores do

histograma vale um.

3.2 Estimacao da Composicao Histoldgica

Estando a massa tumoral segmentada e o histograma normalizado obtido, proce-
demos a estimacao de sua composicao histologica. Como discutido na Secao 2.1, a
massa tumoral é heterogénea, pois necrose e tecido tumoral vidvel estao misturados,

e em certos casos observam-se regioes centrais de necrose, mostradas como areas de
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baixa atenuacao dentro da massa. Portanto, devemos desenvolver uma descricao
global da massa que leve a estimacao das fracoes de volume que correspondem a
cada tipo de tecido, ao invés de procurar separar a massa em regioes distintas.

Assumimos que o valor de CT para um voxel que provém de um dado tecido
interno & massa (massa benigna, necrose, tumor maligno, tecido fibroso, etc) é uma
variavel aleatéria Gaussiana. Assim sendo, a massa como um todo é modelada
estatisticamente como uma mistura de varidveis Gaussianas, um modelo conhecido
como modelo de mistura de Gaussianas [40].

Seja x o valor de atenuagao de CT para um dado voxel, e §; = (u;, 0;) o conjunto
de parametros (média y; e desvio padrao o;) que descrevem a fungao densidade de
probabilidade Gaussiana dos valores de CT do i-ésimo tipo de tecido. Denotamos
a funcao densidade de probabilidade para x, dado que x provém do i-ésimo tipo de

tecido, por p;(x|6;), que é representada como

pi(x]0;) = \/%UZ_ exp l—%l : (3.1)

Seja M o numero verdadeiro de tipos diferentes de tecido em uma dada massa
tumoral, que assumimos ser conhecido para o momento. (A estimacao do valor de
M sera discutida posteriormente.) Seja «; a probabilidade de que um dado voxel
provém do i-ésimo tipo de tecido na massa tumoral. Por defini¢io, >¥, a; = 1.
O valor de «; pode ser visto como a fracao do volume tumoral que é composta do
1-ésimo tipo de tecido. Entao, a funcao densidade de probabilidade para a massa
toda é uma mistura de Gaussianas, especificada pelo vetor de parametros © =
(a1, ... a0, ...,0u), e descrita por p(x|©) = XX, a; pi(z]6;).

Seja N o nimero de voxels na massa tumoral e seja x = (z1,22,...,2y) um
vetor formado por todos os voxels da massa, o qual chamaremos de dado observado.
Sob a condicao do dado observado, a probabilidade posterior dos parametros é obtida

pela regra de Bayes [38] como
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p(©) p(x10)

p(Ox) = ()

(3.2)

Aqui, p(x) é a probabilidade do dado, independente dos parametros; considerando
que o problema de estimagao é condicionado ao dado observado, p(x) é um termo
constante. O termo p(©) é a probabilidade a priori do vetor de pardmetros ©. O
termo p(x|©) é chamado de verossimilhanga (likelihood) de ©, denotado por L(O|x),

e dado por

N
L(®lx) = p(x|©) = [T p(z:/6) . (3.3)
i—
Em uma abordagem Bayesiana, se conhecemos p(©), é desejavel que tomemos como
a melhor estimativa dos parametros do modelo de mistura de Gaussianas o valor de
© que maximiza p(©|x): este é o principio do mdzimo a posteriori.

No caso em que nao temos nenhum conhecimento prévio sobre o valor de ©, ou
seja, se nao conhecemos nada sobre sua probabilidade a priori, temos a situacao co-
nhecida como flat prior [40]. Neste caso, a Equagao 3.2 torna-se p(©|x) = ¢p(x|0),
onde ¢ é uma constante de normalizacao. Portanto, encontrar o valor mais provavel
de © fornecido o dado observado, sem nenhum conhecimento prévio sobre a funcao
densidade de probabilidade dos parametros, é o mesmo que encontrar o valor de ©
que maximiza a verossimilhanca, ou o logaritmo desta: este é o principio da mdxima
verossimilhan¢a (mazimum likelihood - ML) [40, 38]. A adogao deste principio le-
va a célculos simplificados com resultados razodveis [41]. Abordagens completa-
mente Bayesianas para classificacao e estimacao de parametros podem prover um
desempenho melhor, ao custo de maiores requerimentos de poder computacional e
complexidade de implementacao [42, 43].

Para maximizar a verossimilhanca, usamos o algoritmo FEzpectation-mazimization
(EM) [40, 44, 41, 39, 38]. O algoritmo EM é um procedimento iterativo que parte
de uma estimativa inicial dos parametros e melhora iterativamente a estimativa em

direcdo ao maximo local da verossimilhanca. O algoritmo EM genérico é composto
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de dois passos: ezpectativa (expectation) e mazimiza¢do (maximization). No passo
de expectativa, calcula-se o modelo probabilistico parametrizado dado a estimativa
corrente do vetor de parametros. No passo de maximizacao, encontra-se o vetor
de parametros que maximiza o recém computado modelo paramétrico, este vetor é
entao considerado como a nova melhor estimativa dos parametros. O procedimen-
to iterativo continua até que algum critério de parada seja satisfeito, por exemplo,
até que a diferenca log[L(©;1]x)] — log[L(©;|x)] ou o médulo |0;,; — ©;] do vetor
diferenca entre sucessivas iteracoes seja menor que um valor pré-definido.

Para cada tipo de tecido j definimos p(j|z;, ©) como a probabilidade de que o
1-6simo voxel, cujo valor é z;, pertence ao j-ésimo tipo de tecido. Isto pode ser
calculado usando a regra de Bayes.

_ p(lOp(xilj, ©) _ ajpi(ilfh)

p(jlzi, ©) p(xil©) p(xilO)

A derivacao do algoritmo EM para o modelo de mistura de Gaussianas leva a um
conjunto de equagoes iterativas que realizam os passos de expectativa e de maximi-
zacao simultaneamente. Para o j-ésimo tipo de tecido, as equacoes de atualizacao

da melhor estimativa sao:
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Para estimar o valor de M, ou seja, o niimero de tipos de tecidos na massa tu-
moral, nao se pode modelar M como uma variavel aleatéria e aplicar diretamente o
principio da maxima verossimilhanca. Isto ocorre porque a maxima verossimilhanca
de © é uma fungao nao-decrescente de M [39]. O valor estimado de M deve ser o

valor que minimize uma funcao de custo que valorize o aumento da verossimilhanca,
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mas penalize valores altos de M. (Em outras palavras, deve-se construir uma pro-
babilidade a priori para a varidvel aleatéria M.) A escolha padrao para tal funcao
de custo é a que segue o critério de Menor Comprimento de Descri¢ao ( Minimum
Description Length - MDL); contudo, existem outros critérios para encontrar o valor
de M [39]. Ferrari et al. [45, 46, 47| aplicaram com sucesso o critério MDL para
encontrar o numero de nicleos Gaussianos em um modelo de mistura de Gaussia-
nas, no contexto de deteccao do disco fibro-glandular em mamogramas. Contudo,
nossos experimentos mostram que nao é apropriado usar o critério MDL no traba-
lho presente, pois hd grande sobreposi¢ao, no dominio da escala Hounsfield, entre
os nucleos Gaussianos que desejamos identificar. Esta conclusao deriva de nossa

implementacao da funcao de custo MDL, definida como

k = log L(O]x) — ”7M log(M) |

onde vyy = (M — 1)+ Md + M@ ¢ o nimero de parametros livres do modelo de
mistura e d = 1 é a dimensao do espaco de caracteristicas [46].

Desta forma, como identificar o melhor niimero de componentes histolégicas da
massa tumoral primaria? Devemos investigar o conhecimento dos experts médicos,
pois inexistem modelos de comprovada eficiéncia para o problema em questao. Pa-
ra tanto, devemos realizar a estimacao dos parametros do modelo de mistura de
Gaussianas para diversos valores de M. Os resultados obtidos sao apresentados a
um médico experiente, na forma de graficos. Este médico pode entao decidir qual
o modelo que melhor se ajusta a sua experiéncia e aos valores obtidos em cirur-
gia retardada. Um possivel trabalho futuro, extendendo esta pesquisa, é modelar
este processo manual de decisao por inspegao, e buscar um padrao emergente que
permita a construcao de um classificador automatico para decidir o valor de M.

Modelos de misturas finitas sao considerados ferramentas poderosas em tarefas

de classificacdo nao-supervisionadas [39]. Modelos de mistura de Gaussianas sao

0 tipo mais comum de modelos de mistura [39], e o algoritmo EM é o método
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padrao de estimacao de parametros em um modelo de mistura de Gaussianas [39, 48].
Modelos de mistura foram empregados com sucesso em processamento de imagens
para classificacdo nao-supervisionada [39, 48], segmentacao automdtica do cérebro
em imagens de MRI [48] e de estruturas em mamogramas [46, 47], reconhecimento
automatico de alvo [42], corre¢ao de nao-uniformidade de intensidade em MRI [41],
caracterizacao de tecidos [41, 49], e segmentacao de volume parcial em MRI [49].
Jain et al. [39] fazem notar que tépicos atuais em pesquisa do uso do algoritmo
EM sao: tratamento de sua natureza local, que faz com que o algoritmo seja cri-
ticamente dependente do valor inicial de ©; e a falta de limitacgao dos parametros
(pois, no principio de maxima verossimilhanga, nenhuma probabilidade a priori é
atribuida a ©) que pode levar © a convergir para pontos indesejaveis do espago de
caracteristicas, como ter «; e o; aproximando-se simultaneamente de zero para o
1-6simo nucleo Gaussiano. Enquanto este iltimo problema nao foi encontrado em
nosso trabalho, o primeiro foi enfrentado: o problema de encontrar uma boa esti-
mativa inicial de ©. A melhor abordagem para se obter um bom ajuste do modelo
estimado & dada fungao densidade de probabilidade (ou seja, o histograma norma-
lizado dos voxels na massa tumoral) foi selecionar manualmente o valor inicial de
média para cada niicleo Gaussiano e atribuir a ; um valor grande (comparado com
o desvio padrao do histograma), tal que cada nicleo Gaussiano pudesse ‘sentir’ o

histograma completo e que sua média convergisse para valores apropriados.
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Para que avalidssemos a viabilidade e o potencial das técnicas anteriormente descri-
tas, obtivemos imagens de tomografia computadorizada de pacientes com neuroblas-
toma em estdgio avancado, em cooperagao com o Instituto da Crianca da Faculdade
de Medicina da Universidade de Sao Paulo e o Hospital Sirio-Libanés. Em nosso tra-
balho a coleta de dados é prospectiva, pois trata-se de um desenvolvimento novo nas
instituicoes envolvidas. Desta forma, o volume de dados disponiveis para nosso estu-
do foi restrito. Nao obstante, tal montante de dados permitiu que desenvolvéssemos
idéias e conclusoes.

Dispusemos de trés conjuntos de exames de tomografia computadorizada, cor-
respondentes a dois pacientes com neuroblastoma estagio I1I. Cada paciente foi exa-
minado ao diagnostico da doenca, atividade que produziu dois conjuntos de dados
pré-tratamento. Um dos pacientes faleceu durante o tratamento, o outro foi trata-
do com sucesso. Deste ultimo adquirimos um novo exame pré-cirurgia de reseccao.
Extirpada a massa, produziu-se um relatério patolégico da mesma, que pode ser con-
frontado com os resultados das técnicas aqui desenvolvidas. A tabela 4.1 apresenta,

os conjuntos de dados analisados.

33
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Caso | Descricao

A | Paciente do sexo feminino, dois anos de idade, com neuroblastoma estagio
ITT. No diagnéstico inicial, realizou-se exame de tomografia computado-
rizada da regiao abdominal com 49 fatias, que demonstrou a existéncia
de grande massa abdominal. A paciente faleceu durante o tratamento.
B Novamente uma paciente do sexo feminino, dois anos de idade, com di-
agnéstico de neuroblastoma estagio III. O exame de CT da regiao abdo-
minal, toracica e pelvis com 128 fatias, realizado no diagnostico inicial
(portanto antes do tratamento) revelou a existéncia de massa tumoral
abdominal.
C Novo exame da paciente do caso B, que foi tratada com sucesso. Foi
realizado um exame de CT da regiao abdominal, com 33 fatias, que
precedeu a cirurgia de reseccao completa da massa tumoral primaéria.
Trata-se de uma massa pequena, posto que foi reduzida no processo de
tratamento quimioterapico. Dispomos de andlise patologica para este
Ccaso.

Tabela 4.1: Descricao dos casos analisados

4.1 Segmentacgao

Vemos na figura 4.1 uma fatia do exame de CT do tumor do caso ‘A’, com o con-
torno da massa delineado por um radiologista experiente. O exame foi realizado no
diagnéstico inicial, logo a massa observada nao havia sido tratada naquele momento.
Desta forma, observamos um tumor de grande volume, com densidade alta (valor
médio de aproximadamente 45 HU), que reflete, qualitativamente, a grande fragao
de doenca ativa nesta massa.

Aplicamos a este exame de CT o processo de segmentacao tridimensional fuzzy,
descrito anteriormente. A figura 4.2 mostra a fatia do volume segmentado que cor-
responde aquela exibida na figura 4.1. Nesta imagem, os pixels mais claros possuem
valores maiores de pertinéncia a massa tumoral. Nesta mesma figura observamos o
contorno da massa tumoral, tal como exibido na figura 4.1, para comparacao.

Podemos observar na figura 4.2 que a regiao da imagem que esta dentro do con-
torno da massa tumoral apresenta, em sua maior parte, um alto valor de pertinéncia
a massa tumoral. Observamos também que a maioria do pixels externos ao contor-

no da massa possuem baixo valor de pertinéncia a massa tumoral, com excecao de



CAPITULO 4. IMPLEMENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS 35

uma pequena fracao de pixels acima da regiao delimitada. Desta forma, podemos
concluir que nesta fatia a segmentacao fuzzy concorda com a delimitagao manual do
tumor. Por inspecao, tal conclusao aplica-se também as outras fatias deste mesmo
exame (nao exibidas no texto): a extensao do tumor, tal como obtida pelo proces-
so de segmentacao fuzzy tridimensional, concorda com a delimitacao do volume do
tumor.

Na figura 4.3 apresentamos uma fatia do exame de CT do tumor do caso ‘B’.
Neste caso temos novamente um tumor pré-tratamento, para o qual espera-se predo-
minancia de massa tumoral vidavel. O resultado da segmentacao fuzzy desta massa é
ilustrado na figura 4.4, que exibe a fatia do volume de pertinéncia que corresponde
a fatia mostrada na figura 4.3. Assim como na andlise do caso ‘A’, podemos ob-
servar que a extensao do tumor, identificada pelo algoritmo de segmentacao fuzzy,
concorda com a delimitacao manual da massa.

Tal concordancia nao foi observada no caso ‘C’, como podemos observar nas
figuras 4.5 e 4.6. Neste caso a massa tumoral foi reduzida por tratamento quimio-
terapico. A composicao histologica desta massa é diferente daquela obtida para o
tumor do caso ‘B’ (mesmo paciente, porém antes do tratamento): ha menos tumor
viavel presente.

A figura 4.5 apresenta uma fatia do exame de CT do caso ‘C’, sobre a qual esta
desenhado o contorno da massa tumoral. Observe que o nivel de cinza dos pixels da
regiao interna a imagem é semelhante ao dos pixels externos ao contorno da massa:
de fato, os tecidos vizinhos a massa tumoral sao vistos, no exame de CT, com
valores em escala Hounsfield semelhantes aos encontrados na prépria massa. Em
conseqiiéncia, vemos na figura 4.6 que diversos voxels que estao fora do contorno do
tumor recebem alto valor de pertinéncia a regiao do tumor, semelhantes a pertinéncia

atribuida aos voxels da regiao do tumor.
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Figura 4.1: Segmentacao manual da massa tumoral, caso ‘A’.

Figura 4.2: Conectividade fuzzy da regiao obtida por crescimento de regiao para
o tumor do caso ‘A’ com o contorno manual superposto para comparacao. Veja
também a Figura 4.1.
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Figura 4.3: Segmentacao manual da massa tumoral, caso ‘B’.

Figura 4.4: Conectividade fuzzy da regiao obtida por crescimento de regiao para
o tumor do caso ‘B’ com o contorno manual superposto para comparacao. Veja
também a Figura 4.3.
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Figura 4.5: Segmentacao manual da massa tumoral, caso ‘C’.

Figura 4.6: Conectividade fuzzy da regiao obtida por crescimento de regiao para
o tumor do caso ‘C’ com o contorno manual superposto para comparacao. Veja
também a Figura 4.5.
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4.2 Estimacao da Composicao Histoldgica

Para investigar o desempenho do algoritmo Expectation-Maximization para modelos
de mistura de Gaussianas, no contexto do problema presente, implementamos o
algoritmo e realizamos alguns testes com dados sintéticos e com o histograma real

do tumor.

4.2.1 Teste com dados sintéticos

As funcoes densidade de probabilidade sintéticas sao construidas em torno da faixa
de valores de CT para tecidos moles, para que o algoritmo EM seja avaliado sob
condicoes mais realistas.

No primeiro teste sintetizamos uma funcao densidade de probabilidade com treés
nicleos Gaussianos bem espacados entre si (ou seja, hd uma grande distancia entre
as médias se comparadas com o desvio padrao de cada Gaussiana). A tabela 4.2
apresenta os parametros para a sintese da funcao densidade de probabilidade de
teste, bem como os resultados dos modelos estimados. A figura 4.7 mostra simulta-
neamente o grafico da fungao densidade de probabilidade sintetizada, e os graficos
correspondentes aos modelos estimados. A figura 4.8 apresenta quatro graficos, ca-
da um destes apresenta os niicleos Gaussianos estimados correspondentes a cada
modelo.

Neste caso, podemos observar na figura 4.7 que a estimacao de um modelo de
mistura de Gaussianas com apenas dois nicleos Gaussianos produz um resultado
inadequado, que nao se ajusta a funcao sintetizada. Tal fato é ilustrado também
no primeiro grafico da figura 4.8 e na tabela 4.2, em que podemos observar que um
dos nucleos Gaussianos estimados ajusta-se a um dos niticleos da curva sintetizada,
enquanto o outro niicleo estimado cobre a area de dois nicleos da curva sintetizada.

Porém, a estimacao de modelos com trés, quatro, e cinco nucleos Gaussianos
produz resultados que se ajustam bem a curva original, conforme visto na figura 4.7.

Podemos observar também que os valores de log-likelihood para cada caso (tabela 4.2)
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concordam, com alta precisao, evidenciando que a qualidade do ajuste produzido
em todos os casos é a mesma.

Notavel é o ajuste do modelo estimado com trés nicleos Gaussianos a curva
sintetizada, que possui o mesmo nimero de nicleos. Observamos na tabela 4.2 que
neste caso os parametros do modelo estimado ajustam-se aos do modelo sintetizado
com precisao superior a duas casas decimais. Tal fato pode ser visualizado também
na figura 4.8.

Como distinguir o melhor modelo estimado? Conforme mencionado na secao 3.2,
a funcao de custo MDL nao pode ser utilizada: tal conclusao deriva dos experimentos
que aqui apresentamos. A tabela 4.2 mostra que o modelo estimado com dois niicleos
Gaussianos apresenta o menor custo MDL, porém é evidente que este modelo é
inadequado, como vimos acima.

A figura 4.8 mostra um padrao interessante: podemos observar que nos modelos
estimados com quatro e cinco nicleos Gaussianos, ha a superposicao de alguns destes
nicleos (mesma média e desvio padrao), que podem ser combinados. No modelo
com quatro Gaussianas, os nicleos dois e trés podem ser combinados em apenas
uma Gaussiana. No modelo com cinco Gaussianas, podemos combinar os nticleos
dois e trés em uma Gaussiana, e os nicleos quatro e cinco em outra Gaussiana. Se
estimamos um modelo de mistura de Gaussianas e tal comportamento se manifesta,
temos a evidéncia de que a reducao do nimero de Gaussianas, no modelo estimado,
pode levar a um modelo mais simples para a funcao densidade de probabilidade
sendo analisada. Esta heuristica é uma primeira estratégia de selecao de modelos
que pode ser aplicada ao problema em questao, de estimar o modelo de mistura de
Gaussianas que melhor represente a composicao histolégica da massa tumoral em
um paciente com neuroblastoma.

Em nosso segundo experimento com dados artificiais, novamente sintetizamos
uma funcao densidade de probabilidade com trés nicleos Gaussianos, mas os es-

pacamento entre eles é menor que no caso anterior. No terceiro experimento o
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espacamento é ainda menor, de modo que a diferenca entre os niucleos Gaussia-
nos nao se manifesta visualmente na figura 4.11. Portanto, vamos nos referir ao
segundo e terceiro experimentos como teste com espacamento intermedidrio e com
espacamento estreito, respectivamente.

O gréfico da figura 4.9 apresenta a funcao densidade de probabilidade sintética,
com espacamento intermedidrio entre nicleos, e os modelos estimados com dois, trés,
quatro, e cinco nicleos Gaussianos a ela superpostos. Observamos que apenas o0 mo-
delo estimado com dois niicleos Gaussianos nao prové uma curva que bem se ajusta a
funcao original: nos demais casos os modelos estimados ajustam-se adequadamente.
A figura 4.10 apresenta quatro graficos, correspondentes aos quatro modelos estima-
dos, em que podemos observar os diversos niicleos Gaussianos estimados. Ambas as
figuras sao derivadas dos valores da tabela 4.3.

Neste caso, observamos fenomenos similares aqueles descritos acima para o caso
de nicleos Gaussianos bem espacados. Novamente, quando o nimero de Gaussia-
nas no modelo sendo estimado é igual ao real nimero de nicleos Gaussianos (trés
nicleos), os parametros do modelo estimado aproximam-se com alta precisao dos
valores reais. Observamos também que, se estimamos um modelo cujo nimero de
nicleos supera o numero verdadeiro de Gaussianas na funcao densidade de pro-
babilidade sendo modelada, entao alguns nicleos do modelo estimado podem ser
combinados em um tunico nucleo, reduzindo portanto nossa estimativa do nimero
correto de Gaussianas. Deste modo, quando estimamos um modelo com quatro
nicleos Gaussianos, os ntucleos dois e trés podem ser combinados em apenas um.
Analogamente, quando estimamos um modelo com cinco Gaussianas, os nicleos
dois e trés novamente podem ser combinados, vale o mesmo para os niucleos quatro
e cinco.

Entretanto, neste caso, a similaridade dos niucleos Gaussianos a serem combi-
nados é muito menos evidente do que no teste anterior, onde a funcao densidade

de probabilidade original apresentava um maior espacamento entre seus ntcleos



CAPITULO 4. IMPLEMENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS 42

Gaussianos. Desta forma, para que possamos combinar pares de ntcleos Gaussi-
anos, devemos possuir alguma informacao a priori sobre o nimero de Gaussianas
na funcao densidade de probabilidade sendo estimada. Por exemplo, no teste de
estimacao de quatro ou cinco ntcleos Gaussianos, podemos argumentar a favor do
agrupamento das curvas estimadas (conforme apresentado no pardgrafo anterior)
mesmo se nao conhecemos o nimero exato de Gaussianas na funcao densidade de
probabilidade original: sabemos que este nimero deve ser pequeno, e os modelos
estimados apresentam curvas bastante similares.

Em nosso ultimo teste desta secao, construimos uma funcao densidade de pro-
babilidade com trés nicleos Gaussianos, com espacamento reduzido entre eles, se
comparado aos dois testes anteriores. Os parametros que definem este teste podem
ser vistos na tabela 4.4, bem como os parametros dos modelos estimados com dois,
trés, quatro, e cinco nicleos Gaussianos. Podemos observar na figura 4.11 que a
funcao densidade de probabilidade construida é unimodal, e sua forma nao permite
perceber o nimero de ntcleos Gaussianos que a compoe. Observamos na mesma
figura que os modelos estimados ajustam-se bem a curva original, mesmo aquele
composto de dois nicleos apenas - fenomeno que nao ocorre nos testes anteriores.

Considerando a forma da funcao densidade de probabilidade, e a dificuldade que
esta acarreta na sua decomposicao em nicleos Gaussianos, é notavel que observemos
um bom grau de concordancia entre os parametros reais da curva simulada e aqueles
obtidos pela estimacao de um modelo de mistura de trés Gaussianas, como pode ser
visto na tabela 4.4. Entretanto, nao podemos aplicar a heuristica de estimacao do
nimero correto de Gaussianas, vista acima: note que as curvas obtidas em modelos
com quatro e cinco Gaussianas dificilmente podem ser agrupadas. Mais ainda, o
modelo estimado com dois niucleos Gaussianos adapta-se bem a curva simulada

original, aumentando a indecisao na escolha do nimero ideal de nicleos Gaussianos.
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Parametros dos dados simu-
lados para o primeiro teste

o) = 03, M1 = 00, o1 = 10.0
Qg = 03, Mo = 400, 09 = 10.0
as =04, pu3=380.0, o3=10.0

Parametros estimados,
2 nicleos Gaussianos

ap = 0.65, py =23.77, oy =25.52
as = 0.35, po =81.19, 09 =9.23
log-likelihood = -4.819195

custo MDL = -6.552063

Parametros estimados,
3 nucleos Gaussianos

a; = 0.30, p; =0.0, o; = 10.00
as = 0.30, pe = 40.00, o5 =10.00
az = 0.40, pz3 =80.00, o3 =10.00
log-likelihood = -4.732351

custo MDL = -9.126801

Parametros estimados,
4 nucleos Gaussianos

a1 =0.30, u =—0.01, o =29.99

as = 0.13, 1o =40.02, 0y =10.47
a3 =0.17, 3 =39.98, 03 =9.67
oy =040, pg=80.01, o4 =9.99

log-likelihood = -4.732351
custo MDL = -12.356970

Parametros estimados,
5 nicleos Gaussianos

a; =0.30, u; =—0.01, o =10.00

as = 0.11, py =40.51, 09 =10.75
3 — 019, M3 = 3977, 03 = 9.64
ay =019, py=8282, o4=9.65
as = 0.21, pus=7747, o05=9.56

log-likelihood = -4.732351
custo MDL = -15.998417

Tabela 4.2: Resultados do algoritmo EM, com dados simulados que consistem de

nticleos amplamente espacados.
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Comparacao entre modelos estimados
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Figura 4.7: Resultados do algoritmo EM para o modelo de mistura de Gaussianas
usando dados simulados com nucleos amplamente espacados. As fungoes densidade
de probabilidade para os modelos com trés, quatro e cinco Gaussianas nao sao
visiveis pois se sobrepoem a funcao original. Veja também 4.2.
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Estimacao Histologica, 3 Gaussianas
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Figura 4.8: Resultados do algoritmo EM para modelos de mistura de Gaussianas
usando dados simulados com nicleos amplamente espagados. A linha sélida repre-
senta a fungao densidade de probabilidade para o dado original, e as linhas tracejadas
representam as componentes estimadas. Veja também Tabela 4.2 e Figura 4.7.
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Parametros dos dados simu-
lados para o segundo teste

o) = 03, M1 = 400, o1 = 5.0
Qg = 02, Mo = 500, 09 = 5.0
as = 0.5, p3 =060.0, o3=25.0

Parametros estimados,
2 nicleos Gaussianos

a; =041, pp =41.99, o, =5.86
as = 0.59, py =58.89, 09 =15.51
log-likelihood = -3.658276

custo MDL = -5.391144

Parametros estimados,
3 nucleos Gaussianos

a; =030, w3 =39.99, o, =5.00
as = 0.20, pue =50.01, oo =5.02
asz = 0.50, p3 =60.01, o3 =>5.00
log-likelihood = -3.656832

custo MDL = -8.051281

Parametros estimados,
4 nucleos Gaussianos

o] = 028, M1 = 3986, o1 = 4.97
as = 0.10, py =48.70, o0y =6.41
az = 0.12, p3 =50.23, o3 =4.73
ay =049, pg=060.02, o4 =>5.00
log-likelihood = -3.656835
custo MDL = -11.281454

Parametros estimados,
5 nucleos Gaussianos

o] = 028, M1 = 3982, o1 = 4.96
as = 0.10, py =48.00, 09 =6.40
az = 0.14, p3 =950.64, o3 =4.84
ay = 029, Ha = 6]_]_7, 04 = 4.84
as = 0.19, pus =58.62, o5 =4.64
log-likelihood = -3.656832

custo MDL = -14.922897

Tabela 4.3: Resultados do algoritmo EM para dados simulados, espacamento medi-

ano entre os nucleos.




Valor do Voxel (HU)

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

CAPITULO 4. IMPLEMENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS 47

Comparacao entre modelos estimados
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Figura 4.9: Resultados do algoritmo EM para modelo de mistura de Gaussianas
usando dados simulados com espacamento intermedidrio entre nicleos (veja também
Figura 4.7 e Figura 4.11). As funcoes densidade de probabilidade para os modelos
com trés, quatro e cinco Gaussianas nao sao visiveis pois se sobrepoem a funcao
original. Veja também Tabela 4.3.
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Figura 4.10: Resultados do algoritmo EM para modelo de mistura de Gaussianas
usando dados simulados com espacamento intermedidrio entre nicleos (veja também
Figura 4.7 e Figura 4.11). A linha sélida representa a funcao densidade de proba-
bilidade para o dado original, e as linhas tracejadas representam as componentes
estimadas. Veja também Tabela 4.3 e Figura 4.9.
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Parametros dos dados simu-
lados para o terceiro teste

o = 02, M1 = 320, o1 = 10.0
Oy = 04, Mo = 440, O9 = 14.0
3 = 04, M3 = 600, 03 = 14.0

Parametros estimados,
2 nicleos Gaussianos

a; =033, pp =33.58, o, =10.88
g = 067, Mo = 5501, 09 = 15.04
log-likelihood = -4.249527

custo MDL = -5.982595

Parametros estimados,
3 nucleos Gaussianos

ay =0.19, pup =31.88, o0, =9.94
ay = 0.37, o =42.75, 09 =13.73
as = 0.44, ps3 =59.29, o3 =14.10
log-likelihood = -4.249510

custo MDL = -8.643959

Parametros estimados,
4 nucleos Gaussianos

ap = 0.15, py =31.50, o =9.66
as = 0.35, e =39.41, o5 =12.89
as = 0.29, pug =>54.59, o3 =12.87
ay =022, gy =63.89, o4 =13.47
log-likelihood = -4.249509

MDL cost = -11.874129

Parametros estimados,
5 nucleos Gaussianos

ap =017, p =31.82, o, =9.80
as = 0.17, e =35.93, o, =12.55
as = 0.30, pusz =47.04, o3 =12.29
ay = 0.26, pg =59.54, o4 =12.29
as = 0.10, ps =68.32, o5 =12.90
log-likelihood = -4.249509

custo MDL = -15.515575

Tabela 4.4: Resultados do algoritmo EM para dados simulados, espacamento estreito

entre os nucleos.
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Comparacao entre modelos estimados
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Figura 4.11: Resultados do algoritmo EM para modelo de mistura de Gaussianas
usando dados simulados com espacamento estreito entre niicleos (veja também Fi-
gura 4.7 e Figura 4.9). Todos os modelos se sobrepoem & funcgao original. Veja
também Tabela 4.4.
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Figura 4.12: Resultados do algoritmo EM para modelo de mistura de Gaussianas
usando dados simulados com espacamento estreito entre ntcleos. A linha sélida
representa a funcao densidade de probabilidade para o dado original, e as linhas
tracejadas representam as componentes estimadas. Veja também Tabela 4.4 e Figura
4.11.
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4.2.2 Teste com dados reais

Nesta secao vamos analisar o comportamento do algoritmo EM para a estimacao de
modelos de mistura de Gaussianas, a partir de dados reais. Os dados foram obtidos
a partir dos casos descritos no inicio do capitulo, usando segmentagao manual.

Primeiro teste: Os resultados produzidos pelo algoritmo para o conjunto de
dados do caso A’ sao mostrados na tabela 4.5, e nas figuras 4.13 e 4.14. Obser-
vamos que nao ocorrem grupos de curvas Gaussianas que possam ser combinados,
para nenhum modelo estimado. Porém observamos que os modelos com trés e qua-
tro nicleos Gaussianos sao similares: as duas componentes Gaussianas de maior
area (maior valor de a) sdo compardveis entre os modelos. Poderfamos inferir que
o numero correto de nicleos Gaussianos a ser estimado dos dados reais é dois.
Surpreendentemente, o modelo estimado com dois nticleos Gaussianos difere consi-
deravelmente do resultado obtido a partir dos modelos com trés e quatro ntcleos
Gaussianos.

Qualitativamente, o modelo que melhor representa o tumor em questao é aquele
obtido a partir da estimativa com trés niicleos Gaussianos, suprimindo-se a compo-
nente Gaussiana de menor valor. Tal conclusao deriva dos argumentos do paragrafo
anterior, e da andlise da figura 4.14 feita por um médico expert. Podemos observar
no modelo estimado com trés nicleos Gaussianos que, dentre as duas componentes
Gaussianas de maior amplitude, a maior delas apresenta a maior média. Este com-
portamento pode ser explicado em termos da patologia esperada para o tumor deste
caso: trata-se de um tumor antes do tratamento, logo apresenta elevado percentual
de tumor vidvel, que é mais denso (portanto apresenta maior valor em HU) que os
demais materiais que podem compor a massa tumoral.

Segundo teste: O segundo teste foi realizado a partir dos dados reais, do caso
'B’, e sao exibidos na tabela 4.6, e figuras 4.15 e 4.16. Temos novamente um tumor
antes do tratamento quimioterapico. Porém existem duas diferencas fundamentais

b

entre este caso e o caso "A’: no caso "B’ o tumor é menor (possui menos voxels), e
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seu histograma assemelha-se mais a uma curva Gaussiana unica, sem ressaltos - no
caso 'A’ podemos observar (figura 4.13) um ligeiro ressalto a esquerda do histograma
normalizado. O tamanho reduzido do tumor implica em menor precisao nos modelos
de mistura de Gaussianas estimados a partir do histograma deste tumor.

Podemos observar na tabela 4.6 que componentes Gaussianas de maior valor
médio apresentam maior amplitude. Entretanto, tal comportamento nao é tao evi-
dente como no caso anterior. Isto decorre da forma quase Gaussiana do histograma
do tumor, que reduz a capacidade de estimacao do algoritmo, conforme observamos
também na secao 4.2.1 nos testes com espacamento estreito entre nicleos Gaussia-
nos.

Terceiro teste: O tltimo teste com dados reais foi realizado com os dados
do tumor do caso 'C’, para o qual dispomos de andlise patolégica. Os resultados
obtidos sao mostrados na tabela 4.7 e nas figuras 4.17 e 4.18. Neste caso, o tumor
foi imageado apos tratamento quimioterapico. Apdés o imageamento, a massa foi
resectada e submetida a andlise patoldgica. O relatério desta analise informa que a
massa nao possui mais que 30% de tumor vidvel.

Observando a figura 4.18, podemos verificar qualitativamente que o modelo esti-
mado com trés nicleos Gaussianos é o que melhor estima a composicao histolégica
da massa tumoral. De fato, dentre as duas curvas Gaussianas mais significativas
deste modelo, aquela com menor valor médio apresenta maior amplitude. Isto con-
corda com a expectativa advinda do conhecimento médico do tumor: a massa apos
tratamento possui um percentual reduzido de tumor viavel. Mais ainda, observamos
na tabela 4.7 que a curva de maior amplitude corresponde a cerca de 77% da massa

tumoral, este fato concorda com o resultado da andlise patolégica.
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Parametros estimados,

, : ap = 1.00, = 4522, oy = 11.60
1 nicleo Gaussiano
Parametros estimados, ap = 0.27, pp =49.88, o1 =6.09
2 nucleos Gaussianos ay = 0.73, pp =43.47, 09 =12.65
o - o = 0.14, = 28.75, o) = 5.91
arfﬂ?etroé estimados, ay = 0.84, iy = 47.82, &y =8.99
3 mucleos Gaussianos @y =0.02, g =46.60, o5=29.92
ay = 0.14, = 29.28, oy = 5.787
Parametros estimados, as = 0.08,  po =45.45, o0y =18.41
4 nucleos Gaussianos as =0.78, 3 =47.96, o3 =8.57
ay = 0.001, 11y = 69.80, 04— 86.27

Tabela 4.5: Parametros do modelo de mistura de Gaussianas estimados para o tumor
do caso 'A’, manualmente segmentado. A regiao do tumor contém 946782 voxels, o
valor médio para o tumor ¢é 45.22 HU e o desvio padrao ¢ 11.60 HU.

Parametros estimados,

, ! ay = 1.00, ;= 54.88, o) = 20.25
1 niicleo Gaussiano

Parametros estimados, ap =021, p =50.17, o0y =36.72
2 nticleos Gaussianos ap = 0.79, py =56.15, o0 =12.21
. - 0y = 0.14, iy = 44.95, oy = 39.83
gar?“?e“oé estimados, ay = 0.60, iy = 55.46, &5 = 10.79
[HICIE0S Txausslanos as = 0.26, 3 =58.92, o3 = 19.39
o] = 014, M1 = 4479, o1 = 40.08
Parametros estimados, ap = 0.55, o =54.50, o9 =10.38

4 nucleos Gaussianos as = 0.06, p3=165.42, o3 =9.64
Qg =025, jig = 5848, o4 = 19.95

Tabela 4.6: Parametros do modelo de mistura de Gaussianas estimados para o tumor
do caso 'B’, manualmente segmentado. A regiao do tumor contém 304732 voxels, o
valor médio para o tumor é 54.88 HU e o desvio padrao é 20.25 HU.
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Comparacao entre modelos estimados
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Figura 4.13: Resultados do algoritmo EM para modelos de mistura de Gaussianas
usando dados reais (caso 'A’). Ver também tabela 4.5.
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Estimacao Histologica, 1 Gaussiana
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Figura 4.14: Resultados do algoritmo EM para modelos de mistura de Gaussianas
usando dados reais (caso ’A’). A linha sélida representa a funcao densidade de pro-
babilidade para o dado original e as linhas tracejadas representam as componentes
estimadas. veja também tabela 4.5 e figura 4.13.
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Comparacao entre modelos estimados
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Figura 4.15: Resultados do algoritmo EM para modelos de mistura de Gaussianas
usando dados reais (caso 'B’). Ver também tabela 4.6.
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Figura 4.16: Resultados do algoritmo EM para modelos de mistura de Gaussianas
usando dados reais (caso 'B’). A linha sélida representa a funcao densidade de pro-
babilidade para o dado original e as linhas tracejadas representam as componentes
estimadas. veja também tabela 4.6 e figura 4.15.
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Comparacao entre modelos estimados
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Figura 4.17: Resultados do algoritmo EM para modelos de mistura de Gaussianas
usando dados reais (caso 'C’). Ver também tabela 4.7.
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Figura 4.18: Resultados do algoritmo EM para modelos de mistura de Gaussianas
usando dados reais (caso 'C’). A linha sélida representa a fungao densidade de pro-
babilidade para o dado original e as linhas tracejadas representam as componentes
estimadas. veja também tabela 4.7 e figura 4.17.
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Parametros estimados,

) ] a; = 1.00, p =44.83, o4 =19.38
1 nucleo Gaussiano

Parametros estimados, a; =091, p =42.29, o =11.47

2 ntcleos Gaussianos as = 0.09, po="71.82, o9 =46.60

- - 0y = 0.77, g = 41.69, o, = 10.17

gar?f?e“oé estimados, @y =0.19, py=48.10, o, = 21.54

HHICIE0S AraussIAnos as =0.04, p3=93.60, o3=54.77
ay = 0.64, =433, o =12.35

Parametros estimados, ap = 0.24, po=39.58, 09 =7.30
4 nucleos Gaussianos az = 0.10, p3z =54.09, o3 =31.13

ay = 0.02, py=117.88, o4 = 5461

Tabela 4.7: Parametros do modelo de mistura de Gaussianas estimados para o tumor
do caso 'C’, manualmente segmentado. A regiao do tumor contém 24892 voxels, o
valor médio para o tumor é 44.83 HU e o desvio padrao é 19.38 HU.



Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos um estudo e desenvolvimento de técnicas de processa-
mento de imagens médicas aplicadas ao melhoramento da andlise da massa tumoral
primdria, em pacientes com neuroblastoma avancado. Mais especificamente, estu-
damos técnicas para a segmentacao e estimacao da composicao histoldgica da massa
tumoral, a partir de exames tridimensionais de tomografia computadorizada, desde
seu rationale até a implementacao e andlise destas técnicas.

Dissertamos sobre os aspectos da doenca que sao relevantes no projeto das
técnicas de segmentacao e estimacao histoldgica, com a devida revisao da literatura
cientifica pertinente (tanto em Medicina, como em processamento tridimensional de
imagens). Seguiu-se a apresentacao das técnicas implementadas, em seus funda-
mentos matematicos, e uma revisao do estado da arte da pesquisa em diagndstico
do neuroblastoma auxiliado por computador. Finalmente, apresentamos os testes
efetuados para um maior entendimento do problema, e dos algoritmos implemen-
tados, e discutimos a validade destes algoritmos em relagao ao conjunto de dados
disponiveis.

Pudemos constatar a importancia social do desenvolvimento deste trabalho, e das
propostas de trabalhos futuros que extendam o presente, ao revisarmos a literatura
médica a respeito do neuroblastoma, e durante conversas com médicos especialis-

tas do Instituto da Crianca da Faculdade de Medicina da USP. O problema que
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abordamos, o emprego de técnicas de processamento de imagens no diagnostico do
neuroblastoma, encontra-se pouco explorado, e novos desenvolvimentos serao bem
recebidos pela comunidade médica.

Estando o problema pouco explorado, no melhor de nosso conhecimento, nao
nos surpreende que as técnicas aqui desenvolvidas nao apresentem um desempenho
superior, a semelhanca do sucesso do processamento de imagens médicas em outros
problemas, tais como andlise de mamogramas ou angiografia digital tridimensional.
Nao obstante, em nosso trabalho coletamos elementos fundamentais para o enten-
dimento do problema e desenvolvimento de solugoes adequadas, através de nossa
revisao do estado da arte e de nossos experimentos.

Podemos sugerir diversos trabalhos de extensao aos desenvolvimentos apresen-

tados nesta dissertacao, entre eles:

e Aperfeicoamento da técnica de segmentacao: como visto na secao 4.1, o de-
sempenho da técnica de segmentacao implementada ainda nao é satisfatorio.
Isto decorre da natureza complexa da forma e da textura do neuroblastoma,
visto em exame de CT. Trabalhos futuros devem incorporar novos elementos
descritores da massa tumoral, tais como formato da massa ou posicao relativa

a outros 6rgaos.

e Aperfeicoamento da técnica de estimacao da composicao histolégica: desen-
volvimento de metodologias para a selecao automatica de valores iniciais para
o algoritmo Expectation-maximization; selecao automatica do niimero correto

de nucleos Gaussianos.

e Construcao de uma base de dados para pesquisa: o desenvolvimento da pes-
quisa em aplicacoes do processamento de imagens médicas para a andlise de
neuroblastomas seria beneficiado com a criacao de uma base de imagens e
dados patoldgicos, a imagem do que ocorre em alguns outros problemas de

processamento de imagens, como em analise de mamogramas - os estudiosos
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deste problema contam com a base de dados da Mammogram Image Analysis

Society (MIAS).

e Uso de MRI: o imageamento por ressonancia magnética pode ser mais adequa-
do a investigacao do neuroblastoma, em funcao de sua habilidade intrinseca de
distinguir mais claramente tecidos moles, como aqueles presentes na cavidade

abdominal.

e Desenvolvimento de técnicas semi-automaticas para auxilio ao diagnéstico:
observamos que o desenvolvimento de um conjunto de programas que configure
uma estacao de diagnoéstico, por computador, do neuroblastoma, seria benéfico
a comunidade médica. Tal estacao englobaria os diversos algoritmos de anélise
possivelmente desenvolvidos, e outras facilidades de exploracao de imagens
tomograficas, permitindo que o radiologista amplie sua compreensao do tumor
em estudo. Poderia também estar associada a outros sistemas para exploracao
da massa tumoral, como sistemas de realidade virtual ou realidade aumentada,
aumentando ainda mais o potencial do emprego do computador no estudo do

neuroblastoma.
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