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DIAGNOSTICO AUXILIADO POR COMPUTADOR NA RADIOLOGIA*

Paulo Mazzoncini de Azevedo-Marques'

Varios desenvolvimentos tecnoldgicos estdo convergindo de forma a aumentar a influéncia da area de ima-
gens nas pesquisas biomédicas e na medicina clinica. Muitos pesquisadores tém trabalhado no desenvol-
vimento de sistemas computadorizados para deteccao automatizada e quantificacao de anormalidades em
imagens radioldgicas. Estes sistemas sao dedicados ao diagndstico auxiliado por computador. Este artigo
discute os conceitos basicos relacionados ao diagnostico auxiliado por computador e apresenta uma revi-
sao bibliografica sobre o assunto.
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Computer-aided diagnosis in radiology.

Several technological developments are contributing to increase the use of imaging techniques in biomedical
research and clinical medicine. Many investigators have attempted to develop computerized routines for
automated detection and quantitative analysis of abnormalities in radiological images. These routines have
been referred to as computer-aided diagnosis. In this paper we discuss the basic concepts of computer-aided

diagnosis and review the literature.
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INTRODUCAO

Diagnostico auxiliado por computa-
dor (“computer-aided diagnosis’ — CAD)
pode ser definido como um diagndstico
feito por um radiologista que utiliza o
resultado de andlises quantitativas auto-
matizadas de imagens radiogréficas co-
mo uma “segunda opinido” para atoma-
da de decisdes diagndsticas®?. E impor-
tante ressaltar que o computador €é utili-
zado somente como uma ferramenta para
obtencdo de informacéo adicional, sen-
do o diagndstico final sempre feito pelo
radiologista, o que diferencia claramen-
te 0 conceito béasico de diagndstico au-
xiliado por computador do conceito de
“diagnostico automatizado”, que foi um
conceito proposto e estudado nas déca-
das de 60 e 70®.

A finalidade do CAD é melhorar a
acurécia do diagndstico, assim como a
consisténcia da interpretacdo da imagem
radiol6gica, mediante 0 uso da resposta
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do computador como referéncia. A res-
posta do computador pode ser Util, uma
vez que o diagnostico do radiologista é
baseado em avaliag&o subjetiva, estando
sujeito a variagBes intra e interpessoais,
bem como perda de informagao devido a
natureza sutil do achado radiol6gico, bai-
xa qualidade da imagem, sobreposicdo
de estruturas, fadiga visual ou distragao.
Além disso, foi demonstrado que uma
duplaleitura (por dois radiologistas) po-
de aumentar a sensibilidade do diagnés-
tico®. A proposta do CAD é funcionar
como um segundo especialista.
Basicamente, existem dois tipos de
aplicacles de sistemas CAD. Um é o0 au-
xilio a deteccdo de lesdes, a partir da lo-
calizacdo de padrBes anormais através
da varredura da imagem pelo computa-
dor (por exemplo, agrupamentos de mi-
crocalcificagdes em imagens mamogra-
ficas ou n6édul os pulmonares em imagens
detorax). O outro é o auxilio ao diagnos-
tico, através da quantificacdo de caracte-
risticas da imagem e sua classificagéo
como correspondendo a padrées normais
ou anormais (por exemplo, a associagao
da quantidade e forma das microcalcifi-
caghes presentes em um agrupamento
com a malignidade ou n&o do tumor, ou
a associacdo da textura dos pulmdes com
lesdes intersticiais em imagens de térax).
Em geral, os sistemas CAD utilizam-se

de técnicas provenientes de duas areas
do conhecimento: visdo computacional,
que envolve o processamento de imagem
para realce, segmentacdo e extracdo de
atributos, e inteligéncia artificial, que in-
clui métodos para selecdo de atributos e
reconhecimento de padrdes®.

Por ter base conceitual genéricae am-
pla, aidéiado CAD pode ser aplicada a
todas as modalidades de obtencdo de
imagem, incluindo radiografia conven-
cional, tomografia computadorizada, res-
sonancia magnética, ultra-sonografia e
medicina nuclear. Pode-se, também, de-
senvolver esguemas de CAD para todos
os tipos de exame de todas as partes do
€orpo, como cranio, térax, abdome, 0sso
e sistema vascular, entre outros. Porém,
0s principais objetos de pesquisa para o
desenvolvimento de sistemas CAD tém
sido as areas de mamografia, para a de-
teccdo precoce do cancer de mama; térax,
para a deteccdo de nddulos pulmonares,
lesbes intersticiais e pneumotorax; e an-
giografia, para a andlise quantitativa de
estenoses e de fluxo sanguineo®.

VISAO COMPUTACIONAL E
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Visao computacional envolve a utili-
zacdo de um computador para extragcdo
de atributos de umaimagem em formato
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digital. De modo geral, os conceitos de
visdo computacional utilizados em siste-
mas CAD podem ser divididos em duas
etapas principais.

A primeira é o processamento daima-
gem para realce e segmentacdo das le-
sbes. A segmentagdo € 0 processo que
subdivide a imagem em suas partes ou
objetos constituintes e utiliza as proprie-
dades basicas de descontinuidade dos ni-
veis de cinza para segmentacdo através
de bordas, fronteiras e linhas, ou de simi-
laridade destes para separacdo de regides
gue apresentem determinada caracteris-
tica em comum®. Como resultado da
segmentagdo, obtém-se um conjunto de
objetos que permitira uma descricdo da
imagem digitalizada por meio da quan-
tificagdo de determinadas propriedades.

Varias técnicas de processamento de
imagens tém sido utilizadas para dife-
rentes tipos de lesdes. Algumas das téc-
nicas mais empregadas incluem filtra-
gem baseada na andlise de Fourier, trans-
formada “wavelet”, filtragem morfol 6gi-
ca e técnicas de imagem-diferenca, entre
outras. A Figura 1 apresenta um exemplo
de realce de microcalcificagdes mamo-
gréficas utilizando a transformada “ wave-
let”®, e a Figura 2 mostra a segmentaco
de uma regido de interesse de uma ma-
mografia digitalizada contendo um agru-
pamento de microcalcificagbes suspei-
tas®. O método de segmentacdo exem-
plificado é composto pela combinagéo
de um método de “stretching”, uma téc-
nica de imagem-diferenga e um método
de “thresholding” local adaptativo. O
método de “stretching”, ou linearizagédo
do histograma, € um método simples mas
muito utilizado em processamento de
imagens e tem por objetivo aumentar o
contraste da imagem. Este método pode
ser aplicado a imagem antes da etapa de
segmentagdo e extragdo de atributos,
para aumentar o contraste e normalizar os
niveis de cinza entre os limites maximo
e minimo da escala de tons de cinza. A
técnica imagem-diferenca é geralmente
utilizada para o realce de microcalcifi-
cagBes e nodulos mediante supressao
das estruturas de fundo da imagem, cau-
sadas pela anatomia normal da mama
Este procedimento € realizado por dois
filtros espaciais gerando uma imagem
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Figura 1. Realce de

(A) (B)

suspeito de microcalcificagdes. B:
mentada.

com as microcalcificagBes realcadas e
outra com as microcalcificacbes supri-
midas. Nesta Ultima permanecem apenas
as estruturas de fundo do mamograma,
uma vez que 0s sinais sdo suprimidos.
Subtraindo as duas imagens, tem-se uma
terceira imagem em que as altas varia-
¢Oes de densidade de fundo sdo removi-
das. A técnica de “thresholding” local
adaptativo é baseada em estatisticas lo-
cais (média e desvio padréo) dos valores
de cinza dos pixels contidos em uma
regido quadrada de m X m pixels, tendo
por finalidade a binarizacdo da imagem.
Para cada regido da imagem é calculado
o valor do limiar (“threshold”), sendo o
valor do seu pixel central gjustado para
o nivel de cinza maximo (255) ou mini-
mo (0), dependendo se o seu valor ini-
cial é, respectivamente, maior ou menor

Imagem apés “stretch”. C:

(D)
Figura 2. Exemplo de segmentacdo de imagem. A: Regido de interesse contendo um agrupamento

Imagem-diferenga. D: Imagem seg-

do que o valor calculado. No exemplo da
Figura 2 o tamanho da regi&o foi fixado
em 7 X 7 pixels apds um ensaio com
diferentes tamanhos de méscaras. Apés a
binarizagdo, a imagem é varrida para a
separagdo das microcalcificagBes, que
s80 0s objetos constituintes da imagem.

Apbs o realce e a segmentagdo, a eta-
pa seguinte do processamento envolve a
quantificacdo de atributos da imagem,
como tamanho, contraste e forma dos
seus objetos constituintes. Dependendo
da sua natureza, estes atributos podem
ou ndo ser compativeis com a visao hu-
mana. E possivel a definigio de um gran-
de nimero de atributos baseados em for-
mulas mateméticas que podem nédo ser
facilmente compreendidos por um obser-
vador humano. Porém, geralmente é mais
atil definir, particularmente nos estédios
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iniciais de desenvolvimento de sistemas
CAD, atributos de imagem que ja tenham
sido anteriormente reconhecidos e des-
critos subjetivamente pelos radiologis-
tas, uma vez que estes sdo baseados na
observagdo de um nlimero muito grande
de casos e possibilitam diagnosticos
com alta acurécia e confiabilidade®. De
modo geral, os atributos sdo quantifica-
dos a partir de propriedades métricas,
topoldgicas e de textura dos objetos.

Conceitualmente, propriedades métri-
cas utilizam generalizagOes da nocéo de
distancia euclidiana, sendo pois sensi-
veis a qualquer distorgdo “elastica’” do
plano imagem®. As propriedades métri-
cas mais diretas que podem ser utilizadas
na descri¢do de formas sdo a area, o peri-
metro, a razéo de “delgadeza’ e a razéo
de aspecto. A razdo de delgadeza € uma
relacdo entre a &readafigurae o perime-
tro ao quadrado e fornece uma nogéo de
quanto a figura é arredondada (gorda) ou
alongada (magra). Figuras mais arredon-
dadas terdo razdo de delgadeza préxima
de 1 (1 é o valor maximo e sera obtido
quando a figura for um circulo), e figu-
ras com formas préximas a linhas terdo
razdo de delgadeza préxima de zero.
Além disso, arazéo de delgadeza é adi-
mensional, dependendo somente da for-
ma da figura e ndo da escala. A razéo de
aspecto é também uma medida do alon-
gamento de umafigura. A raz&o de aspec-
to de um reténgulo é arazédo do seu com-
primento por sua largura, de modo gque
uma razéo de aspecto proximade 1 indi-
ca um reténgulo “gordo”. Para estender
este conceito a figuras arbitrarias, deve-
se envolver a figura em um retangulo e
considerar que arazdo de aspecto dafigu-
ra serd a mesma que a do retangulo que a
envolve. Pode-se notar que muitos resul -
tados sdo possiveis, dependendo das va-
rias maneiras que se coloca o retangulo
ao redor dafigura. A defini¢do mais sim-
ples especifica que os lados do retangu-
lo devem ser paralel os aos eixos coorde-
nados do plano da imagem.

Outra maneira possivel de se caracte-
rizar um subconjunto de uma imagem é
especificar algumas de suas proprieda-
des topol 6gicas. Uma propriedade topo-
|6gica € uma propriedade invariante (in-
sensivel) as distorgdes “elasticas’ do
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plano imagem, ou seja, € uma proprie-
dade que nédo serd modificada por defor-
magdes do tipo alongamento ou contra-
¢ao do plano imagem. Séo propriedades
gue ndo envolvem nocdes de distancia e
nem propriedades que dependam dessas
nocgoes. As propriedades topol 6gicas ge-
ralmente utilizadas s&o o nimero de ele-
mentos conectados e o nimero de “bura-
cos’ existentes nafigura. Pode-se utilizar
também combinagbes dessas proprieda-
des, como, por exemplo, o nimero de Eu-
ler (definido como o nimero de elemen-
tos conectados menos o nimero de bura-
cos). De modo geral, as propriedades to-
polégicas sdo utilizadas como auxilio
para outras formas de descri¢do. Normal -
mente, um problema para o qual uma des-
crigdo topoldgica sozinha segja suficien-
te é bastante raro®.

Uma definicdo genérica de textura
poderia ser “a disposi¢do ou caracteristi-
cas dos elementos constituintes de algu-
ma coisa, especialmente no que se refere
a aparéncia superficial ou a qualidade
téctil”. Porém, no caso de imagens, uma
definicBio mais adequada poderia ser
“uma caracteristica representativa da
distribuicdo espacial dos niveis de cinza
dos pixels de umaregido”’ ™. Ou sgja, um
atributo de textura é um valor, calculado
a partir da imagem de um objeto, que
quantifica algumas caracteristicas da
variagdo dos niveis de cinza desse obje-
to. Normalmente, um atributo de textura
é independente da posi¢ao, orientagéo,
tamanho, forma e brilho do objeto.

Estatisticamente, os atributos de tex-
tura de uma imagem podem ser obtidos a
partir de célculos efetuados sobre os va-
lores do seu histograma de segunda or-
dem. O histograma de segunda ordem
p(i,j), também chamado de matriz de de-
pendéncia espacial de nivel de cinza ou
matriz de co-ocorréncia, € uma represen-
tac8o da distribuicdo de probabilidade
de ocorréncia de um par de valores seme-
Ihantes de nivel de cinza, separados por
umadistancia“d’, naorientagdo “0”. Em
outras palavras, p(i,j) indica afrequéncia
de ocorréncia de um particular par de
nivel decinzai ej, medido apartir deuma
distancia “d” e de um éangulo “0". As
estatisticas do histograma de segunda
ordem, como, por exemplo, entropia, inér-

cia e energia, correlacionam-se muito
bem com as estruturas da imagem e tém
sido largamente utilizadas na literatura
para a andlise de caracteristicas como
homogeneidade, contraste, presenca de
estruturas organizadas, transi¢go de nivel
de cinza e complexidade da imagem®.

Apo6s a extragdo de informagdo, os
atributos quantificados sdo utilizados no
processo de classificagdo das estruturas
presentes na imagem. Inteligéncia artifi-
cia envolve o uso do computador para o
processamento de dados, visando a dis-
tinc&o entre padrBes normais e anormais,
a partir dos atributos extraidos das ima-
gens. As técnicas relacionadas a essa area
do conhecimento incluem métodos para
a selecdo de atributos, como os baseados
na separabilidade entre as distribuicbes
de probabilidades das classes e algorit-
mos genéticos, e classificadores, como
o0s baseados em técnicas de andlise dis-
criminante, sistemas especialistas basea-
dos em regras especificas, métodos esta-
tisticos e redes neurais artificiais®*9. A
Figura 3 apresenta um esguema de uma
rede neural artificial multicamadas do
tipo “feedforward”.

AUXILIO A DETECCAO

A deteccdo automatizada de lesbes
envolve a localizacdo pelo computador
de regides contendo padrdes radiol 6gi-
COS suspeitos, porém com a classificagdo
da lesdo sendo feita exclusivamente pelo
radiologista. Sistemas para auxilio a de-
teccdo tém sido desenvolvidos principal -
mente para imagens de térax e de mama.

Segundo a literatura especiaizada, de
30% a 50% dos casos de cancer de mama
detectados por meio de mamografia apre-
sentam agrupamentos de microcal cifica-
¢des associados®. Além disso, estudos
demonstraram que 26% dos casos de
cancer ndo-palpavel de mama apresen-
tam nddul os associados na mamografia e
18% apresentam nédul os e microcalcifi-
cagbes’?, Por isso, amaioriados sistemas
de auxilio ao diagndstico em mamogra-
fia é voltada para a detecgdo de nédulos
e microcalcificagtes?.

Desde 1987, pesquisadores da Uni-
versidade de Chicago, EUA, tém apresen-
tado uma metodologia para a deteccdo
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Figura 3. Esquema de uma rede neural artificial multicamadas do tipo “feedforward”.

automatizada de microcalcificagcfes em
mamogramas. Esta metodol ogia, descri-
tainicialmente por Chan et al.®*?, inclui
etapas de pré-processamento para realce
das imagens, filtragem para remocé&o de
estruturas de fundo, segmentagéo das mi-
crocalcificagdes para extracao de atribu-
tos e 0 uso de redes neurais artificiais
parareducdo do nimero de deteccbes fal-
sas-positivas.

A detecc@o automatizada de nédulos
em mamogramas digitalizados é mais di-
ficil do que a deteccéo de microcalcifica-
¢Oes, devido a similaridade de muitos n6-
dulos com o tecido parengquimatoso nor-
mal que os envolve. Segundo Giger®,
provavelmente um dos primeiros estudos
sobre a analise computadorizada de ima-
gens mamogréficas foi apresentado em
1967 por Winsberg et al.*?, que descre-
vem um método computadorizado para
comparacdo de padrbes de densidade em
vérias &reas de uma mesma mama e entre
as mamas direita e esquerda. O método
foi aplicado em um ndmero pequeno de
casos selecionados. Atualmente existem
muitos trabalhos voltados para a detec-
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¢cao de lesBes espiculadas, assimetrias,
aumento de densidade, |esdes circunscri-
tas e distor¢bes de parénquima. Pesqui-
sadores da Universidade de Chicago tém
trabal hado, também, no desenvolvimen-
to de uma metodologia para a deteccéo
de nédulos em mamogramas, a qual é ba-
seada nas diferencas de simetria de ar-
quitetura entre as mamas esquerda e di-
reita, com as assimetrias indicando pos-
siveis nédulos*®. Em um estudo prospec-
tivo de 10.000 mamogramas, realizado
pelos pesquisadores da Universidade de
Chicago, empregando um sistema CAD
como segunda opinido, o computador
indicou a presenca de cancer cercade um
ano antes de este ser clinicamente diag-
nosticado em aproximadamente 15% de
todos os casos de cancer, e em 56% dos
casos foi detectado cancer em um estudo
retrospectivo de mamogramas conside-
rados clinicamente negativos. A taxa de
falsos-positivos foi de aproximadamen-
te 1,3 agrupamento falso por imagem e
2,1 nédulos falsos por imagem®.

Em junho de 1998, o Food and Drug
Administration (FDA), dos Estados Uni-

dos, aprovou o ImageChecker M 1000 (R2
Technology, Los Altos, Califérnia) como
um sistema de auxilio a detecgdo, para
ser utilizado por radiologistas ha rotina
de leitura de mamografias. Um amplo es-
tudo, envolvendo a analise retrospectiva
de 1.083 casos de cancer e o acompanha
mento prospectivo de 14.817 casos, foi
realizado como parte dos requisitos para
a sua aprovagdo pelo FDA. Neste estudo,
a sensibilidade alcangada foi de 98,3%
para a deteccdo de agrupamentos de mi-
crocalcificagbes e 72% para a detecgdo
de n6dul os, com uma taxa de fal so-posi-
tivo média de um (agrupamento ou nédu-
lo) por imagem®®, Segundo Giger®, em
um estudo realizado por Hendricks, da
Universidade de Nijimen (Holanda), uti-
lizando o ImageChecker, ndo foi obser-
vada diferenca entre uma dupla leitura
com dois radiologistas e uma dupla lei-
tura utilizando o sistema de CAD.

Ao contrario da andlise da mamogra-
fia, na qual existem basicamente duas
respostas possiveis, cancer ou ndo, a ra-
diografia de térax pode apresentar uma
variedade de patologias possiveis, cuja
deteccao € o objetivo de alguns sistemas
de CAD. Estes sistemas incluem métodos
de processamento para realce de ima-
gens, como subtracéo de dupla energiae
temporal, e esquemas para detec¢do au-
tomatizada de padrbes suspeitos, como
nédulos, pneumotoérax, cardiomegalia,
assimetrias toracicas e lesdes intersti-
ciais. A detecgéo radiogréfica de peque-
nos nédul os é um aspecto importante no
diagnéstico e conducdo do tratamento
de pacientes com cancer de pulméo. Po-
rém, a ndo deteccao pode ocorrer devido
a sobreposicdo com costelas, bronquios,
Vasos sanguineos e outras estruturas ana-
témicas normais. A taxa média de perda
na detecgdo radiogréfica de nédulos pre-
coces é estimada em cerca de 30%19.
Segundo MacMahon®?, um sistema para
deteccdo de nédulos pulmonares vem
sendo desenvolvido pelos Laboratérios
Rossmann, da Universidade de Chicago,
h& mais de dez anos, tendo recebido nu-
merosos refinamentos neste periodo. A
finalidade bésica deste sistema € a distin-
¢80 de opacidades focais anormais do
fundo anatdbmico complexo da radiogra-
fia de torax, tendo por objetivo chamar a
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atencdo do radiologista para a regido sus-
peita. Atualmente, o programa de com-
putador possui sensibilidade de aproxi-
madamente 70% para nddulos pulmona-
res sutis, com uma média de um a dois
fal sos-positivos por imagem. Segundo o
autor, embora essa acuracia seja menor
do que a apresentada pela maioria dos
radiologistas, os erros cometidos pelo
computador tendem a ser diferentes da-
gueles cometidos pelos radiologistas, o
gue faz com que o uso do programa pos-
sa auxiliar mesmo radiologistas expe-
rientes na tarefa de detecgéo de nédulos.

A deteccdo e quantificac8o de lesbes
pulmonares intersticiais pelos radiologis-
tas esta reconhecidamente sujeita a uma
grande variacdo inter e intrapessoal, sen-
do, por isso, uma area particularmente
interessante para aplicagdo de andlises
computadorizadas. Katsuragawa et al.®
e Monnier-Cholley et al.®9 apresentaram
esguemas computadorizados para avalia-
¢80 de lesbes intersticiais a partir de atri-
butos de textura extraidos de imagens
radiograficas. Inicialmente, regides de
interesse sf0 automaticamente selecio-
nadas em radiografias de térax e, entéo,
processadas para eliminagcdo de estrutu-
ras anatémicas e real ce de detalhes finos
da textura dos pulmdes. Um processa-
mento da imagem baseado na transfor-
mada de Fourier é utilizado para a descri-
¢do da magnitude e rugosidade da textu-
ra. Os autores descrevem valores de sen-
sibilidade e especificidade na ordem de
89% para uma base de dados contendo
100 casos patolbgicos.

Outros programas de CAD tém sido
desenvolvidos, dirigidos para a detecgdo
de pneumotérax®, cardiomegalia® e
assimetria anormal de térax??. Artigos e
detalhes podem ser encontrados nos anais
do International Workshop on Computer-
Aided Diagnosis®.

AUXILIO AO DIAGNOSTICO

Umavez que umalesdo foi detectada,
cabe ao radiologista decidir o encami-
nhamento do caso, ou sgja, se é necessa
riaarealizacdo de algum outro exame ou
de uma biodpsia, por exemplo. Ou entéo,
se um simples acompanhamento é sufi-
ciente e, neste caso, qual deve ser o in-
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tervalo até o proximo exame. Sistemas
de andlise computadorizada estéo sendo
desenvolvidos para auxiliar a distingéo
entre lesbes malignas e benignas e au-
mentar a sensibilidade e especificidade
do diagnéstico. Estes sistemas utilizam
atributos extraidos e quantificados de
forma automatizada e também por radio-
logistas. A vantagem da extragdo auto-
matizada (pelo computador) é a objetivi-
dade e reprodutibilidade da medida dos
atributos escolhidos. Por outro lado, os
radiologistas utilizam uma grande quan-
tidade de atributos, os quais sdo extrai-
dos e interpretados simultanea e instan-
taneamente. E importante ressaltar que
um dos objetivos dos sistemas de auxilio
aclassificagdo é aredugdo do nimero de
casos benignos encaminhados para bi 6p-
sia. Porém, como o “custo” da perda de
uma lesdo maligna € muito maior que o
de uma classificagéo errénea de um caso
benigno, os sistemas de auxilio ao diag-
nostico devem ser desenvolvidos com o
propésito de aumentar a especificidade,
porém sem reduzir a sensibilidade. No
gue se refere ao cancer de mama, méto-
dos de auxilio a classificagéo estdo sen-
do desenvolvidos para a caracterizagéo
de lesbes a partir de informagGes extrai-
das de imagens de mamografia, ultra-so-
nografia e de ressonancia magnética.
Varios pesquisadores tém utilizado a
andlise computadorizada de atributos
extraidos por inspegdo visual para auxi-
lio a tomada de decisdo quanto ao enca-
minhamento do tratamento do pacien-
te?. De modo geral, este tipo de andlise
utiliza uma lista de atributos que devem
ser avaliados e quantificados pelo radio-
logista em uma escala preestabel ecida,
em conjunto com um método para com-
posicdo destes valores utilizando coefi-
cientes otimizados. As respostas obtidas,
em geral, apresentam a probabilidade da
presenca de determinada condic&o (por
exemplo, de uma les8o previamente de-
tectada ser maligna). Gale et al.®¥ apre-
sentam um aumento de especificidade de
67% para 88% entre o diagnostico de
cancer de mama feito sem auxilio e com
auxilio de um sistema computadorizado.
Porém, houve redugédo na sensibilidade
de 87% para 79% com o sistema compu-
tadorizado. Cook e Fox® relatam um

aumento na acuracia diagnostica de mé-
dicos residentes, de 40% para 73%, e de
meédicos radiologistas, de 70% para 73%,
com a utilizagdo de um sistema especia-
lista voltado para a diferenciacéo de 16
tipos de lesBes de mama circunscritas, a
partir da identificacdo de achados radio-
[6gicos por inspegdo visual. Pesquisado-
res da Duke University, EUA®, utiliza-
ram as categorias do padrdo BI-RADS
(American College of Radiology Breast
Imaging Reporting and Data System)©@”
como entradas para redes neurais artifi-
ciais, visando a distingéo entre lesdes be-
nignas e malignas e a previsdo da poten-
cialidade de invasdo do cancer de mama.
Os resultados mostraram o potencial do
uso dos padrdes do BI-RADS no diag-
nostico auxiliado por computador.

Ashizawa et al.®® apresentaram os re-
sultados da utilizagdo de uma rede neu-
ral artificial para auxilio ao diagnéstico
diferencial de lesdes intersticiais de pul-
mao. A rede neural foi projetada paradis-
tinguir entre 11 lesdes intersticiais a par-
tir de dez parémetros clinicos e 16 acha-
dos radiol 6gicos obtidos por radiologis-
tas especializados em térax. Foram utili-
zados 150 casos reais, 110 casos publica-
dos e 110 casos hipotéticos. O desempe-
nho da rede foi avaliado por meio de
curva ROC (“receiver operating charac-
teristic”), tendo sido obtida uma area sob
acurvaigual a 0,947 para os casos clini-
cos. Foram obtidos valores de sensibili-
dade e especificidade em torno de 90%,
considerando-se a resposta correta conti-
da dentro dos dois maiores valores de
saida para as 11 patologias.

O desenvolvimento de métodos de au-
xilio a classificagdo, baseados na extra-
¢80 e quantificagdo automatizada de atri-
butos, exige que inicialmente sejam de-
finidos quais atributos sdo clinicamente
significativos e depois estabelecidos os
métodos para sua extragdo e quantifica-
¢&0. Segundo Giger®, nos Ultimos cinco
anos houve expressivo aumento no nu-
mero de trabal hos sobre desenvolvimen-
to de métodos de classificagdo automati-
zada de lesbes em imagens mamogréfi-
cas. De modo geral, um método automa-
tizado para classificagdo de microcalci-
ficagOes agrupadas envolve a extracéo de
atributos que se correlacionam qualitati-
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vamente com a experiéncia dos radiol o-
gistas, estimando a probabilidade de ma-
lignidade a partir da aparéncia das mi-
crocalcificagdes existentes no agrupa-
mento. O computador extrai automatica-
mente atributos relacionados ao tama-
nho, forma, quantidade e distribuicéo es-
pacial das microcalcificagdes, e um clas-
sificador (uma rede neural artificial, por
exemplo) é utilizado para combinar estes
atributos e fornecer uma estimativa da
probabilidade de malignidade. Esta esti-
mativa pode ent&o ser utilizada pelos ra-
diologistas como auxilio na decisdo se a
lesdo é maligna ou benigna. Resultados
de estudos aplicados tém mostrado me-
Ihorias estatisticamente significativas de
desempenho quando os radiol ogistas uti-
lizam sistemas de auxilio computadori-
zado, em comparagdo com situacdes em
que estes sistemas ndo sdo empregados.
Séo relatados aumentos de sensibilidade,
de 73% para 87%, e de especificidade, de
32% para 40%®9. Resultados como estes
indicam que o computador pode poten-
cialmente ser utilizado para auxiliar os
radiologistas a decidirem quais mulheres
devem ser encaminhadas para bidpsia,
podendo reduzir o nimero de bidpsias
desnecessérias.

No caso de nédulos, uma lesdo malig-
na pode ser diferenciada de uma leséo
benigna, em virtude da sua aparéncia
mais espiculada na imagem mamografi-
ca? e, de modo geral, paraaclassificacdo
deste tipo de lesdo, o nddulo é primeira-
mente extraido do fundo anatdmico do
mamograma utilizando-se alguma técni-
ca de processamento de imagem (como
crescimento de regi&o, por exemplo). En-
t8o, atributos de forma, contorno, niveis
de cinza e textura so extraidos e utiliza-
dos por um classificador para o célculo
da probabilidade de malignidade asso-
ciada. A Figura 4 mostra um exemplo de
segmentacdo de nédulo através do mé-
todo de crescimento de regido@®.

Em trabalho realizado por pesquisa-
dores da Universidade de Chicago, com
um sistema desenvolvido para a classifi-
cagdo de nédulos mamogréficos a partir
do seu grau de espicularidade®, foram
obtidos, para a base de dados utilizada,
sensibilidade de 100% e valor preditivo
positivo de 83% (12% acima do valor
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A

Figura 4. Exemplo de segmentagdo de nddulo mamogréfico. A: Regido de interesse original. B:

Nédulo  segmentado.

obtido por radiologistas especializados
em mamografia e 21% acimada médiade
outros radiol ogistas menos experientes).

O ultra-som de mama também é utili-
zado como importante auxiliar no diag-
nostico mamogréfico, sendo tipicamente
aplicado para avaliar lesBes palpaveis e
mamograficamente detectadas quanto a
sua natureza solida ou cistica. A acuracia
do ultra-som tem sido apontada como
sendo de 96% a 100% no diagnéstico de
lesbes cisticas benignas. Porém, o ultra-
som de mama n&o é utilizado na rotina
para distinguir leses solidas malignas de
benignas, devido a considerdvel sobre-
posi¢cdo das suas aparéncias ultra-sono-
gréficas?. Chen et al.® relataram um mé-
todo baseado em rede neura artificial
para auxilio ao diagndstico diferencial
de tumores sdlidos de mama em imagens
de ultra-som. Foram avaliadas 140 ima-
gens de nédulos sélidos de mama, sendo
52 correspondentes a tumores malignos
e 88 a tumores benignos, todos confirma-
dos por biépsia. Atributos de textura fo-
ram extraidos, apos a sele¢do manual da
regido de interesse contendo a leséo. A
acurédcia da rede neural foi de 95% para
a classificac8o das lesdes malignas, com
sensibilidade de 98%, especificidade de
93%, valor preditivo positivo de 89% e
valor preditivo negativo de 99%. Segun-
do esses autores, o sistema foi capaz de
diferenciar os nédulos solidos de mama
com uma acurécia relativamente alta e
auxiliou operadores inexperientes a evi-
tar diagndsticos errados.

A ressonancia magnética pode tam-
bém auxiliar no diagndstico do cancer de
mama, como técnica complementar a ma-
mografia, com a vantagem de propiciar a
obtencdo de informac&o tridimensional
damama. O realce decorrente da presen-

¢ade contraste é utilizado para a diferen-
ciacdo entre lesdes e tecidos normais, de-
vido a0 aumento de vascularizagdo e per-
meabilidade capilar do tumor. Porém, al-
gumas lesbes benignas também sdo real -
¢adas na ressonancia e, por isso, sua es-
pecificidade é limitada. Pode-se utilizar
atributos temporais e espaciais das le-
sOes para a sua caracterizagdo. Atributos
temporais incluem taxa maxima de real-
ce dalesdo, o tempo em que isto ocorre,
a velocidade méxima de real ce, e mudan-
¢a na ndo-homogeneidade da lesdo no
processo de redlce. Atributos espaciais in-
cluem relagdo de contraste entre a lesdo
e o fundo, ndo-homogeneidade dos valo-
res dos voxels na lesdo, caracteristicas
das margens da lesdo, textura, circulari-
dade e irregularidade da lesdo. Gilhuijs et
al.®Y gpresentaram um sistema de classi-
ficac8o automatizada de |esdes de mama
a partir de imagens de ressonancia mag-
nética, utilizando atributos temporais e
espaciais calculados nas trés dimensdes.
Em um estudo inicial para distin¢&o en-
tre lesBes benignas e malignas, realizado
com 27 casos, foi obtida uma area sob a
curva ROC igual a 0,96. Nunes et al.®?
concluiram, como resultado de um estu-
do feito com atributos de arquitetura da
mama, que a caracterizagcdo da margem
da lesdo é um determinante primario da
sua malignidade.

Armato |11 et al.®® desenvolveram um
método automatizado para deteccdo de
assimetria anormal em radiografias pés-
tero-anteriores digitais de torax. O mé-
todo é baseado em um “thresholding” de
nivel de cinza para segmentagado e extra-
¢do de contorno de regides do pulméo
contendo ar. Foram realizados testes em
uma base de dados contendo 600 ima-
gens clinicas de térax, e a habilidade do
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método em distinguir entre casos nor-
mais e casos com assimetria anormal foi
avaliada por intermédio da curva ROC. O
desempenho do método alcangou uma
area sob a curva de 0,84. Segundo os au-
tores, a sensibilidade do método torna-o
potencialmente Gtil como componente
para integracdo de um sistema de CAD
pararadiografia digital de térax. Vargas-
Voracek et al.®? gpresentaram um estudo
realizado com atributos de textura ex-
traidos de radiografias de térax. O expe-
rimento foi realizado utilizando-se uma
base de dados contendo 200 regifes de
interesse (ROIs) extraidas de radiografias
digitalizadas de pacientes com lesdes in-
tersticiais de pulméo e pacientes com ra-
diografias normais. Nenhum pré-proces-
samento foi realizado nas imagens. Os
atributos cal culados para cada ROI foram
utilizados como entrada em uma rede
neura artificial. A “performance” diag-
nostica da rede foi bastante boa, alcan-
¢ando sensibilidade de 90% e especifici-
dade de 84%, com uma &rea sob a curva
ROC igual a 0,85. McNitt-Gray et al.®¥
desenvolveram uma metodologia para
caracterizagdo de nédulos pulmonares
solitérios, obtidos por exame de tomo-
grafia computadorizada de alta resolu-
¢do, como sendo benignos ou malignos,
por meio da quantificagdo de atributos
de tamanho, forma, atenuag&o e textura.
Um estudo inicial, realizado com 31 pa-
cientes com diagndsticos definitivos (14
benignos e 17 malignos) e utilizando
dois atributos de textura considerados os
mai's discriminantes (entropia e correla-
¢a0), resultou em uma taxa de acerto na
classificagdo de 90,3%.

MEDIDAS DE DESEMPENHO
E CARACTERISTICAS

Existem vérios indices de desempe-
nho que podem ser utilizados na avaia-
¢30 de sistemas de auxilio ao diagnostico.
Uma medida possivel e muito utilizada é
a andlise da caracteristica de resposta do
observador (ROC), introduzida no con-
texto das imagens médicas por Swets®® e
Metz®, A andlise por curva ROC é funda
mentada na teoria de deteccdo de sinal,
tendo como base aidéia de que paraqual-
quer sinal sempre existira um fundo rui-
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doso que varia aleatoriamente sobre um
valor médio. Quando um estimulo esta
presente, a atividade que ele criano sis-
tema de obtencdo de imagem € adiciona-
da ao ruido existente naquele momento.
Este ruido pode estar dentro do préprio
sistema ou fazer parte do padréo de entra-
da. A tarefado observador (ou sistemaau-
tomaético) é determinar se o nivel de ati-
vidade no sistema é devido apenas ao
ruido ou resultado de um estimulo adicio-
nado ao ruido. Em sua forma mais sim-
ples, atarefa de diagnosticar consiste na
apresentagdo de imagens contendo ou
ndo uma anormalidade associada, a um
observador que deve responder se existe
ou ndo uma anormalidade presente. Para
a andlise da “performance” em um teste
de diagnéstico, a curva ROC plotaafra-
¢ao de verdadeiro-positivo (sensibilida-
de) contra a fragdo de falso-positivo (1 —
especificidade) para toda a faixa de resul-
tados possiveis para o teste.

A andlise por curva ROC baseia-se na
premissa de que o processo de decisdo do
observador pode ser modelado por uma
variavel randdémica que se ajusta a um
modelo bi-normal (Figura 5). As fungdes
de densidade de probabilidade desta va-
ridvel para as duas hip6teses (presenca
de anormalidade e auséncia de anorma-
lidade) sdo consideradas normalmente
distribuidas. A menos que as condicfes
do teste sejam perfeitas, estas distribui-

¢Oes se sobrepdem e um limiar de decisdo
(“threshold”) ir& sempre envolver um
compromisso entre os resultados fal sos-
positivos (ndo existe anormalidade, mas
0 observador indica que existe) e falsos-
negativos (existe anormalidade, mas o
observador indica que ndo existe). Uma
mundancga no limiar ira causar mudancgas
na especificidade e sensibilidade do tes-
te. Os observadores humanos, assim co-
mo os sistemas de auxilio ao diagnosti-
€0, operam em pontos ao longo da curva
ROC. Os pontos de operagdo sobre a cur-
va (sensibilidade vs. especificidade) mu-
dam de acordo com os valores de custo
atribuidos aos resultados falsos-positi-
vos ou falsos-negativos.

A medida mais comum extraida da
curvaROC éaédreasob acurva A &reasob
acurva ROC varia de 0,5 (comportamen-
to aleatdrio) a 1,0 (discriminacdo perfeita),
sendo que quanto mais a curva se apro-
xima do canto esquerdo superior do gra-
fico melhor a“performance” do teste. As
Figuras 6 e 7 mostram as curvas ROC ob-
tidas para duas configuragdes diferentes
de um classificador estatistico nao-para-
métrico, variando-se os limiares de sepa-
ragdo entre as classes maligna e benigna,
utilizado em um sistema de classificagéo
automatizada de microcalcificagdes pre-
sentes em mamogramas digitalizados®.

Os parametros de aquisi¢do da ima-
gem digital, as caracteristicas da base de

Frag8o da Verdadeimo Negatnvo
(especificidade)

Fragio de Falso Negatno

Um Posstvel Limiar

Fragio de Falso Positno

Fragiio de Verdadeira Positivo
(sensibilidade)

Varidvel Randémica de Decisio
——

Figura 5. Modelo bi-normal de distribuigdo de probabilidade para anélise por curva ROC.
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Figura 6. Curva ROC para um classificador do tipo

dados utilizada para treinamento e teste
dos algoritmos, a comparagdo entre mé-
todos e a determinacg&o da viabilidade de
aplicacdo clinica sdo também caracteris-
ticas fundamentais no processo de ava-
liacdo de sistemas de CAD. As imagens
podem ser obtidas diretamente em for-
mato digital ou a partir da digitalizacdo
de filmes. Para a digitalizac&o de filmes,
a qualidade daimagem original é funda-
mental, uma vez gque imagens de baixa
qualidade irdo afetar tanto a inspecdo
visual como a “performance” da analise
automatizada. O tamanho do pixel e o
nimero de niveis de quantizagdo tam-
bém irdo afetar a resposta do sistema,
uma vez que modificagbes nos valores
de entradairdo produzir saidas diferentes.
E bastante dificil a comparago entre os
varios métodos de diagndstico auxiliado
por computador que estdo sendo desen-
volvidos, devido as diferentes bases de
dados utilizadas e os variados métodos
de descricdo dos resultados. Algumas ba-
ses de dados estéo sendo estruturadas pa-
ra desenvolvimento e teste de sistemas
de CAD®%), A forma como a base de da-
dos é utilizada ira também influenciar o
desenvolvimento e a apresentacdo de re-
sultados do sistema. Por exemplo, um
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K-NN.
de alta sensibilidade.

sistema computadorizado para auxilio
na deteccdo de lesbes de mama, treinado
com projecdes médio-laterais obliquas,
ird fornecer resultados tendenciosos (te-
rdum “bias’) se forem utilizadas proje-
¢Oes crénio-caudais nos testes. Os resul-
tados também ser&o tendenciosos se, com
uma base de dados limitada, os paréme-
tros do classificador forem determinados
usando-se 0os mesmos dados que foram
empregados para a selecdo dos atributos
mais discriminantes. Além disso, diferen-
tes formas de medida iréo causar varia-
¢Oes nos resultados obtidos. Por exem-
plo, se a sensibilidade do sistema é dada
em funcdo da porcentagem de lesdes
detectadas por imagem ou por caso, ou
entdo, se a porcentagem de sobreposicéo
entre alesdo real e alesdo detectada pelo
computador é calculada levando-se em
consideracdo sua interseccdo ou a inter-
seccdo dividida pela sua uniéo.

DISCUSSAO

A dificuldade na realizac&o do diag-
nostico visual de lesdes em estadio pre-
coce, juntamente com o grande volume
de dados gerados num sistema de diag-
néstico hospitalar, tém induzido vérios

Figura 7. Curva ROC para um classificador do tipo K-NN em configuragdo

grupos de pesquisa a buscarem solucdes
computacionais para auxiliar os médicos
nesse problema.

Em uma vis@o global dos trabalhos
apresentados sobre sistemas de CAD, po-
de-se constatar que, de modo geral, estes
sistemas podem detectar |esdes perdidas
pelos radiologistas, sdo suficientemente
robustos em relacdo a mudancas na aqui-
sicdo e digitalizacdo das imagens, po-
dem ser integrados com relativa facilida-
de nas rotinas existentes e podem classi-
ficar lesbes com acuracia comparavel a
dos especialistas. Porém, o nimero de
testes dos sistemas em ambientes clinicos
ainda € bastante limitado e uma avalia-
¢ao cuidadosa é necesséria antes de sua
insercdo na rotina de servico.

Os bons resultados conseguidos em
testes de desempenho, em conjunto com
a difusdo da tecnologia de imagem digi-
tal, incentivam a integragdo de métodos
automatizados de deteccéo e classifica-
¢do em um numero cada vez maior de
prot6tipos clinicos. Porém, é necessaria
uma introdugdo sistematica e gradual
dos sistemas CAD junto aos servigos de
radiologia, de forma a minimizar a ruptu-
ra dos héabitos atuais de leitura, garantin-
do a sua aceitabilidade e a otimizag&o do
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desempenho do radiologista. Desse mo-
do, um papel especifico para cada siste-
maCAD devera ser definido paracadara
diologista, de acordo com o seu treina-
mento e habilidade individuais, reduzin-
do as variagOes intra-observador e me-
lhorando o desempenho diagndstico.

CONCLUSOES

De modo geral, o uso de computado-
res para auxilio a andlise de imagens ra-
diolgicas tem-se mostrado eficiente na
melhoria da detecgdo e classificacdo de
lesbes, especialmente em imagens mamo-
gréficas e de térax. Muitos artigos descre-
vendo essa tecnologia tém enfatizado
gue a analise automatizada é um auxilio,
e ndo um substituto, para o radiologista,
ndo necessitando ser perfeita e sim pos-
suir um desempenho préximo ao do espe-
cialista. Nesse contexto, as pesquisas que
estdo sendo desenvolvidas indicam ser
bastante promissor 0 uso de sistemas de
diagndstico auxiliado por computador
como uma segunda opini&o no processo
de diagnoéstico por imagem.
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