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RESUMO

A heterogeneidade intratumoral, tipica de tumores sélidos, resulta da
coexisténcia de vdrias subpopulagdes de células neoplasicas, com diferentes
caracteristicas biolégicas, o que influencia o comportamento biolégico do tumor,
bem como a resposta a terapéutica. As informagdes encontradas nas imagens PET e
CT sdao muito diferentes, mas complementam-se uma a outra. As imagens contidas
num volume PET mostram areas com maior atividade metabdlica, enquanto as
imagens de um volume CT mostram informa¢do anatémica com grande detalhe. A
combinagao destas duas modalidades permite a um observador mencionar se uma
regido com elevada atividade metabdlica e possivel presenca de um tumor é
significativa, e se for, indicar precisamente qual a sua localizacao.

Neste trabalho desenvolveu-se um algoritmo de andlise e classificagdo de
heterogeneidade intratumoral em Matlab® para extrair, a partir de 136 volumes de
imagens ¥EDG-PET/CT, os parametros para o modelo estatistico de classificacdo.
Apds o co-registro de volumes de ¥EDG-PET/CT, quatro observadores
experimentados desenharam ROl's em cada corte, onde existiam tumores.
Anteriormente, os tumores foram classificados quanto ao seu grau de
heterogeneidade (4 niveis possiveis). Utilizou-se o histograma conjunto das imagens
de PET e CT calculado para 8 parametros para o modelo de classificagdo. Foram
modelizados 2 classificadores, um com heterogeneidade em apenas dois graus, o
gue permitiu o uso de uma regressao logistica binaria e outro com heterogeneidade
em 4 graus, usando uma regressao ordinal, implementada na plataforma estatistica
IBM SPSS v20. Para teste e validagdao deste método foi desenvolvido outro algoritmo
gue permite simular tumores com as caracteristicas desejadas, nomeadamente a
localizacdo, tamanho, grau de heterogeneidade e intensidade.

Relativamente ao classificador por regressao logistica bindria, o ajuste do
modelo foi muito bom (Cox e Snell R? = 0,609; Nagelkerke R2=0,825), tendo uma
precisdao de 88,7%, uma sensibilidade de 81,3% e especificidade de 100%, enquanto

com o classificador por regressdo ordinal se obteve um ajuste do modelo bom (Cox e



Snell R? = 0,610, Nagelkerke R’= 0,655) e este classificou corretamente: grau 0 —
70,8%; grau 1 — 60,0%; grau 2 —45,2% e grau 3 — 72,7% dos casos.

Os modelos desenvolvidos classificaram com sucesso os novos tumores de
acordo com seu grau de heterogeneidade. Pode-se verificar que os parametros
calculados a partir do histograma conjunto sao uma nova forma para a alimentagao
de algoritmos de classificacdo e parecem ser robustos para diferentes utilizadores.

A heterogeneidade intratumoral estd diretamente relacionada com a
agressividade tumoral, podendo esta abordagem vir a desempenhar um papel
importante na radioterapia, permitindo a definicao de estratégias terapéuticas mais
eficazes na debelacdo do tumor. Assim, conseguir-se-ia um tratamento mais rdpido e
eficaz, com a elimina¢do de toda a massa tumoral, diminuindo a probabilidade de

recidiva.

Palavras-chave: Heterogeneidade Intratumoral, PET/CT, Regressdo Logistica,

Regressao Ordinal, Modelo Estatistico



ABSTRACT

The intratumoral heterogeneity, typical of solid tumors, results from the
coexistence of various subpopulations of tumor cells with different biological
characteristics, which influences the biological behavior of the tumor, as well as
response to therapy. The information found in the PET and CT images are very
different, but complementary to each other. The images contained in a PET volume
shows areas with high metabolic activity, while images from a CT volume shows
anatomical information in great detail. The combination of these two modalities
allows an observer to mention a region with high metabolic activity and the possible
presence of a tumor is significant, and if so, indicates precisely what its location is.

In this work we developed an algorithm for the analysis and classification of
intratumoral heterogeneity in Matlab® to extract from 136 volumes of BEDG-PET/CT
images, the parameters for the statistical model for classification. After the
coregistration of the ¥FDG-PET/CT volumes, four experienced observers drew ROl’s
in each slice, where there were tumors. Previously, the tumors were classified
according to their degree of heterogeneity (4 possible levels). We used the joint
histogram of the PET and CT images to calculated 8 parameters for the classification
model. Two classifiers were made, one with only two degrees of heterogeneity,
allowing the use of a binary logistic regression and the other with heterogeneity in 4
degrees using an ordinal regression implemented in SPSS v20 statistical platform. To
test and validate this method was developed another algorithm to simulate tumors
with desired characteristics, including size, location, intensity and degree of
heterogeneity.

Regarding the classifier by binary logistic regression, the fitting of the model
was very good (Cox and Snell R2 = 0.609, Nagelkerke R2 = 0.825), with an accuracy of
88.7%, a sensitivity of 81.3% and specificity of 100% as the ordinal regression
classifier it was obtained a good fitting of the model (Cox and Snell R? = 0.610,
Nagelkerke R? = 0.655) and correctly classified this : degree 0 - 70.8% , degree 1 -
60.0%; degree 2 - 45.2% and degree 3 - 72.7%.



The models developed successfully classified new tumors according to their
degree of heterogeneity. It can be verified that the parameters calculated from the
joint histogram are a new form for feeding classification algorithms and seem to be
robust to different users.

The intratumoral heterogeneity is directly related with tumor aggressiveness, such
an approach may come to play an important role in radiation therapy, allowing the
definition of more effective therapeutic strategies in quelling the tumor. Therefore,
faster and more efficient treatment can be achieved with complete tumoral

resection, decreasing the possibility of tumoral recidivism.

Keywords: Intratumoral Heterogeneity, PET/CT, Logistic Regression, Ordinal

Regression, Statistical Model
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NOTACAO E TERMINOLOGIA

Nota¢do Geral
A notacgdo ao longo do documento segue a seguinte convengao:

e Texto em italico — para palavras em lingua estrangeira (e.g., Inglés). Também
utilizado para dar énfase a um determinado termo ou expressao.
e Texto em negrito — utilizado para realcar um conceito ou palavra no meio de um

paragrafo.

A presente dissertacao foi elaborada ao abrigo do novo acordo ortografico.

Acronimos

2D 2 Dimensions

3D 3 Dimensions

CE Célula Estaminal

CeCl Célula Estaminal Cancerigena

CPNPC Carcinoma do Pulmao de Nao Pequenas Células
CPPC Carcinoma do Pulm3o de Pequenas Células

cT Computed Tomography

DicOM Digital Imaging and COmmunications in Medicine
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FOV Field Of View

HU Hounsfield Units

LOR Line of response

LSO Lutetium Oxyorthosilicate

McC Monte Carlo

MPR Multiplanar Reconstrucion

iX
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SuUv
TOF
VALCSG
VOl

Organizacao Mundial de Saude

Picture Archiving and Communication System

Positron emission tomography

Positron emission tomography/computed tomography
Patient Handling System

Ressonancia Magnética Nuclear

Region Of Interest

Standard Uptake Value

Time Of Flight

Veterans Affairs Lung Cancer Study Group

Volume Of Interest



CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1. ENQUADRAMENTO

A nivel mundial, o cancro do pulmao é responsdvel por mais de um milhdo de
novos casos em cada ano. (Dela Cruz et al. 2011) A incidéncia de cancro do pulmao
continua a aumentar (0,5% ao ano) em paralelo com o aumento do consumo de
tabaco. (Dela Cruz et al. 2011) A sobrevida global aos 5 anos é de cerca de 15%, sem
grandes previsdes de mudanca. (Parente et al. 2007)

Em Portugal, relativamente a doencga oncolégica, situa-se em terceiro lugar,
sendo a primeira causa de morte por cancro. O tabaco é responsavel por cerca de
85% dos casos. (Parente et al. 2007)

Na ultima década, tém ocorrido avangos tecnoldgicos significativos em
imagiologia médica com o objetivo de melhorar a acuidade do diagndstico e
consequentemente do progndstico. A imagiologia médica tem por base a avaliacao
de tecidos e fun¢des organicas do corpo humano, normais e anormais, por meio de
imagens. Evidencia-se a Tomografia Computadorizada (CT) com reconstrucdo 3D e a
Tomografia por Emissdo de Positrdes (PET).

A tomografia é uma técnica assistida por computador, em que os dados de
diferentes perfis, diferentes técnicas imagioldgicas, sdo combinados e calculados
para formar imagens “em cortes” dos objetos analisados.

Uma imagem CT resulta no processamento por computador da informacao
recolhida apds expor o doente a uma sucessao de exposicdes com raios X. Os tecidos
com diferentes composicbes absorvem a radiacdo de forma diferente, ou seja,

tecidos mais densos (como o figado), ou com elementos mais pesados (como o célcio
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presente nos 0ssos), absorvem mais radiagdo que os tecidos menos densos (como o
pulmdo, que é constituido em muito por ar), produzindo assim uma imagem
anatdmica dos érgdos (Bettinardi et al. 2004).

Uma imagem PET é formada pela localizacdo da aniquilacdo de positroes
emitidos por radionuclideos. Estes radiofarmacos sdo ligagdes quimicas entre um
elemento radioativo e uma molécula capaz de participar num determinado passo
metabdlico, sendo anteriormente injetado no doente. A fluorodesoxiglicose (FDG),
marcada com flior-18 (*3F), é a mais usada em estudos PET pois permite a detecdo
de lesGes neoplasicas correspondentes a regides onde é mais intensamente
metabolizado (Jerusalem et al. 2003). O flior-18 ao ligar-se a uma molécula de
glicose é absorvido pelas células devido ao metabolismo celular. O aumento de
captacdo de FDG nessas células ndo indica diretamente que se trata de um tumor
porque uma maior concentracdo pode também ocorrer em células como os
leucdcitos, mais conhecidos por glébulos brancos e que intervém na defesa do
organismo contra infe¢des, originando imagens ‘falsas’ em PET. Um estudo
histopatolégico demonstra que o FDG consegue distinguir grupos de células
hipdxicas, pouco nutridas e oxigenadas, que sdo mais resistentes em radioterapia e
gue mais tarde podem dar origem a metastases. O PET é fundamental no
rastreamento de tumores assim como no planeamento em radioterapia com
intensidade modelada. Assim, com o PET, obtém-se informacdo do estado funcional
dos orgdos (mais especificamente do seu consumo reativo) e a distingdo entre lesdes
malignas e benignas (Wernick & Aarsvold 2004; Bettinardi et al. 2004).

O parametro quantitativo na distincdo entre lesdes malignas e lesdes
benignas é designado por valor padronizado de captacdo, SUV (Standard Uptake
Value), e é dado pelo quociente entre a quantidade de FDG existente num
determinado volume em andlise e a atividade total administrada ao doente, tendo
em conta o seu peso. A partir da definicdo do volume de interesse (VOI) o software
associado ao sistema indica o valor maximo, minimo e médio do SUV
correspondente. O valor maximo tem importancia no diagndstico porque é
independente do VOI considerado e normalmente o tumor apresenta valores de SUV

heterogéneos.
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Por vezes é essencial determinar o perfil de uma lesdo sem a necessidade de
determinar o SUV desta lesdo. Na determinacao deste perfil delimita-se uma zona de
interesse (ROI) sobre a lesdo (Wernick & Aarsvold 2004; Ishihara 2004).

Um dos marcos histéricos da Medicina Nuclear ocorreu, em 1998, quando
surgiu o sistema PET/CT que alia a capacidade de obter imagens anatomicas
precisas, por Tomografia Computadorizada, a potencialidade de obter imagens
moleculares, por Tomografia de Emissdo de Positrées (Jerusalem et al. 2003). O
PET/CT é constituido por um sistema de suporte do doente e por uma ‘gantry’ onde
se encontram os sistemas CT e PET, separadamente. Na realidade, trata-se de um
novo paradigma de obtencdo de informacdo imagiolégica que revolucionou o uso do
sistema PET em medicina nuclear e provocou um impacto significativo na pratica em
radiologia de imagens CT. A razdo para todo este interesse reside na velocidade, na
conveniéncia e precisdo com que este tipo de sistema pode produzir imagens
fundidas com ambas as caracteristicas (molecular e anatdmica) dos objetos em
estudo, permitindo ao médico avaliar os dois tipos de informacdo em conjunto.

Do ponto de vista da medicina nuclear, o principal beneficio do sistema
PET/CT esta na capacidade de localizar com precisdo tumores primarios que sdo os
responsaveis pela formacgdo de metdstases.

Para o radiologista, a vantagem do PET/CT reside na maior sensibilidade
deste sistema para detecdao da malignidade do tumor, devido a sua informacgao
metabdlica, e das mudancas morfolégicas do mesmo. Por outro lado, para o
administrador de saude, o beneficio encontra-se na melhor relagao custo-eficacia
dos procedimentos, Unico versus duplo, possiveis com este tipo de sistemas

(Wernick & Aarsvold 2004).

1.2. MOTIVAGAO E OBIJETIVOS

O presente trabalho tem por objetivo desenvolver uma ferramenta
computacional de analise e classificacio da heterogeneidade intratumoral em
imagens 18FDG-PET/CT. Associado a este ponto, pretende-se também criar um
algoritmo de simulacdo de lesdes tumorais de modo a evitar a constante

3
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aquisicdo de volume de imagens 18FDG-PET/CT € proporcionar exames com as
caracteristicas de acordo com o pretendido de forma a possibilitar o
desenvolvimento um classificador credivel e robusto.

A execucgao desta dissertagdo foi realizada maioritariamente no Instituto de
Biofisica e Biomatematica da Faculdade de Medicina de Coimbra, tendo sido os
volumes de imagens ®FDG-PET/CT gentilmente fornecidos pelo ICNAS (Instituto de

Ciéncias Nucleares Aplicadas a Saude).

1.3. ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O presente trabalho compreende, para além deste capitulo introdutério,

mais seis capitulos distintos estruturados da seguinte forma:

e Capitulo 2 — Pneumologia Oncoldgica
Neste capitulo é feita uma revisdo tedrica acerca das neoplasias pulmonares,
bem como a introdugdo do conceito de heterogeneidade intratumoral e os seus

modelos explicativos.

e Capitulo 3 — Imagiologia Médica

Este capitulo é dedicado aos conceitos basicos relacionados com as
modalidades de imagem que sdo relevantes para este trabalho e introduz o conceito
de imagem hibrida, enfatizando a importancia da combinacdo de informacao

anatdmica e fisiolégica na pratica clinica.

e Capitulo 4 — Simulacdo e Classificagdo Tumoral

Neste capitulo aborda-se a tematica da simulagdo tumoral, bem como dos
trabalhos feitos nessa mesma d4rea e relacionados com a heterogeneidade
intratumoral. S3o também apresentadas algumas nocdes de aprendizagem
estatistica e de reconhecimento de padrdes importantes para o desenvolvimento

desta dissertagao.
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e Capitulo 5 - Métodos
Nesta seccdo sdo descritos os métodos e técnicas utilizadas para desenvolver
os varios algoritmos implementados no presente trabalho, bem como a abordagem

adotada para a validacdo das imagens simuladas.

e Capitulo 6 — Resultados e Discussao
Os resultados obtidos na simulacdo de novos tumores em ®FDG-PET/CT e na
classificacdo do grau de heterogeneidade tumoral sdo apresentados e discutidos

neste capitulo.
e Capitulo 7 — Conclusdes

As conclusdes finais sdo formuladas e algumas sugestdes para trabalhos

futuros sao apresentadas neste capitulo.

1.4. PuUBLICACOES

O trabalho desenvolvido no ambito da presente tese resultou na seguinte

publicacdo:

e C. M. Pereira, C. F. Gomes, F. J. Caramelo, A tool for automatic
classification of heterogeneity of lung cancers based on PET/CT intensity
values, apresentacdo de poster no European Association of Nuclear

Medicine (EANM, 2013)






CAPITULO 2
PNEUMOLOGIA ONCOLOGICA

2.1. NOCOES GERAIS

A Oncologia tem vindo a assumir uma importancia cada vez maior dentro da
Medicina, quer devido a um aumento da incidéncia e prevaléncia das patologias
neopldsicas, quer devido a sua elevada morbilidade e mortalidade. As doengas
neopldsicas afetam individuos de ambos os sexos e de todas as faixas etarias;
contudo, verifica-se uma maior incidéncia no sexo masculino, bem como um
aumento de incidéncia com a idade (WHO 2005). Muitas vezes o progndstico é
reservado; no entanto, nas Ultimas décadas, tem-se assistido a avangos
extremamente importantes no campo do diagndstico e tratamento, que muito tém

contribuido para a obtencdo de melhores resultados.

2.1.1. FUNDAMENTOS TEORICOS

Muitas vezes os conceitos de tumor e cancro sdao permutados, no entanto,
existem diferencas relevantes entre ambos.

O termo tumor, que muitas vezes estd associado ao termo neoplasia, deriva
da palavra latina tumor que se traduz como inchaco ou tumefacdo. Os tumores
podem ser benignos, pré-malignos ou malignos, ndo sendo necessariamente fatais,
nem com tendéncias cancerigenas. Os tumores benignos tendem a ser
encapsulados, ndo invadindo os tecidos adjacentes. Contudo, podem também

comprometer a saude, se crescerem o suficiente para comprimir ou obstruir outros
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6rgaos, como os tumores das glandulas suprarrenais, tumores hipofisarios e
fibromas uterinos (Jeremic 2011).

Na medida em que os termos referidos anteriormente estdo definitivamente
inter-relacionados, deve ser mencionado que um tumor n3ao é necessariamente
sinébnimo de cancro. Um tumor caracteriza-se por um crescimento anormal de
células, originando uma lesdo ou uma protuberancia que se pode desenvolver em
qualquer parte do corpo, manifestando-se através de uma "massa" ou "nédulo", ao
passo que um cancro € uma doenga maligna em que as células cancerosas se
dividem e crescem rapidamente e de forma descontrolada, invadindo os tecidos
circundantes e podendo metastizar a distancia.(Antoch et al. 2003)

As células cancerosas tém como uma das suas principais caracteristicas a
divisdo e crescimento rdpidos, invadindo outras partes saudaveis do corpo,
resultando assim em tumores malignos (cancros) que poderdo afetar as mesmas
posteriormente. (Jeremic 2011)

O cancro é considerado uma doenca degenerativa onde o crescimento
celular é visto como incontroldvel, enquanto os tumores benignos ndo se dividem
nem se metastizam como o cancro. No entanto, existem tumores com potencial para
se desenvolverem num cancro.

Os tumores benignos, se estiverem numa localizacdo acessivel, podem ser
facilmente removidos através de cirurgia sem repercussdes ou recidivas do mesmo.
Os cancros, por outro lado, mesmo que sejam removidos por meio cirdrgico, tém
uma grande probabilidade de recidiva, dai que sejam necessarios tratamentos
coadjuvantes, nomeadamente, quimioterapia e radioterapia (Fauci 2008).

O cancro do pulm3o é uma doenga maligna resultante da proliferacao
descontrolada de células do revestimento epitelial da mucosa dos bronquios e
alvéolos pulmonares. Trata-se de uma neoplasia frequente e é responsavel por cerca
de 1/3 de todas as mortes por cancro, sendo a principal causa de morte por cancro
nos homens desde 1955, e nas mulheres desde 1985. Assume-se como uma das
patologias com maiores taxas de incidéncia e de mortalidade em todo o Mundo,
embora fosse extremamente rara até ao aparecimento do tabagismo (Witschi 2001).

Todavia, devido a reducdo dos habitos tabagicos dos adultos nas ultimas duas

8
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décadas, tem-se verificado que a incidéncia do cancro do pulmao atingiu um
planalto nos ultimos anos (Shepherd 1999).

S3o varios os fatores de risco, interrelaciondveis e muitas das vezes
potenciadores associados ao cancro do pulmao. De referir a estreita correlagao dos
fatores ambientais, ocupacionais e genéticos na génese da fisiopatologia do
carcinoma pulmonar.

Muitas das vezes a neoplasia pulmonar revela-se um diagnéstico tardio, pela
heterogeneidade da sua apresentacao clinica, e pelo consequente subdiagndstico de
lesGes inicialmente pouco sugestivas de manifestacdo desta patologia (Appearance

et al. 2007).

2.1.2. ETIOLOGIA

Apesar das causas do cancro do pulmdo serem quase exclusivamente
ambientais, é provdvel que exista uma variacdo individual substancial na
suscetibilidade aos carcinogéneos respiratérios. O risco de neoplasia pode ser
conceptualizado como reflexo das consequéncias conjuntas e da inter-relacdo entre
a exposicdo aos agentes etioldgicos ou protetores e a suscetibilidade individual a
esses agentes (Swensen et al. 1998).

Dada a etiologia multifatorial do cancro do pulmao, as interacbes sinérgicas
entre os varios fatores de risco podem ter consequéncias substanciais para o
desenvolvimento da doenca (Alberg et al. 2013).

O conhecimento emergente da genética no ambito do cancro indica a
relevancia adicional das interacdes gene/ambiente.

O principal fator de risco do cancro do pulmao é o tabagismo, diretamente
responsavel por cerca de 85% dos casos de cancro do pulmdo. Varios estudos,
prospetivos e retrospetivos, provam que os fumadores tém um risco de contrair
cancro do pulmao 14 vezes maior que os ndo-fumadores (Ahsan & Thomas 2004).

O risco é proporcional ao numero de cigarros fumados por dia. A inalacdo

passiva de fumo (exposicdo de nao-fumadores ao fumo do cigarro de fumadores)
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aumenta o risco até 3 vezes comparativamente ao risco de pessoas que ndo fumam
e nao sofrem essa exposicao.

Quando o ambiente é considerado de um ponto de vista holistico, pode ser
proposto um numero ainda maior de intera¢des. Por exemplo, o estrato

socioecondmico esta associado a diversos fatores de risco de cancro do pulmao:

e Tabagismo;

e Dieta;

e Exposicdao prolongada a asbestos, que atuam sinergicamente com o
tabaco e causam também um tumor raro da pleura;

e RadiacOes, particularmente a inalagdo do gds radioativo radao, que se
encontra em minas subterrdneas e nas proéprias casas de habitacao;

e Exposicdo ocupacional a arsénico, crémio, niquel e poluentes

atmosféricos.

Assim, um estrato socioecondmico mais baixo estd associado a um perfil
desfavoravel para esta patologia (Alberg et al. 2013).

Constitui ainda uma referéncia importante a pré-existéncia de doencgas
pulmonares nao malignas, tais como Doenga Pulmonar Obstrutiva Crénica, Fibrose
Pulmonar Idiopatica e Tuberculose na associagdo com o aumento das taxas de

incidéncia de Cancro do Pulmao (Collins et al. 2007).

2.1.3. PATOLOGIA

Existem quatro grandes tipos histolégicos de cancro do pulmdo, que

perfazem 88% de todas as neoplasias pulmonares primarias:

1) Carcinoma de células escamosas ou epidermoides
2) Adenocarcinoma
3) Carcinoma de células grandes

4) Carcinoma de pequenas células

10
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Os restantes incluem carcinomas indiferenciados, carcinoides, tumores das
glandulas brénquicas e outros tipos raros de tumores (Fauci 2008).
Classicamente, e de acordo com a classificacdo empregue pela Organizacao

Mundial de Saude (OMS), o cancro do pulmao é subdividido em dois grandes grupos:

e Carcinoma do Pulmdo de Ndo Pequenas Células (CPNPC)
- Apresenta como trés subtipos principais o adenocarcinoma, o
carcinoma de células escamosas ou epidermoides e o carcinoma de
células grandes.

e Carcinoma do Pulmao de Pequenas Células (CPPC)

Do ponto de vista da evolucdo clinica, progndstico e resposta a terapéutica,
0s CPNPC tém uma histéria natural semelhante e representam cerca de 80% dos
tumores do pulmao. Dado o diferente comportamento biolégico e clinico dos CPPC,
estes sdo considerados uma entidade separada, representando cerca de 20% dos
tumores do pulmao (Barata & Costa 2007; Collins et al. 2007).

O carcinoma epidermoide é um tumor de localizacdo predominantemente
central, possui um padrao de crescimento lento e permanece sob formas localizadas
durante mais tempo. Parece ser aquele que mais fortemente se relaciona com o
fumo do tabaco, correspondendo a 30% de todos os carcinomas pulmonares
(Jennings et al. 2004).

O adenocarcinoma é, presentemente, o tumor mais comum em ndo
fumadores e nas mulheres. Tem uma localizacdo predominantemente periférica,
metastiza precocemente, quer a nivel regional (ganglios linfaticos) quer a distancia, e
é considerado histologicamente heterogéneo. Corresponde a pouco mais de 30% de
todos os carcinomas pulmonares (Kim et al. 2003).

O carcinoma de grandes células é o menos frequente e habitualmente
apresenta-se sob a forma de grandes lesGes periféricas, com tendéncia a envolver os
ganglios linfaticos e a metastizar precocemente, o que lhe confere mau prognéstico.

Os CPPC sdo clinicamente mais agressivos que os CPNPC e normalmente
apresentam-se como grandes massas centrais, com disseminacdo precoce, tanto
ganglionar como a distdncia. Aquando do diagndstico, cerca de 2/3 dos doentes

11
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encontram-se num estadio avangado, implicando um pior progndstico (Fauci 2008;

Collins et al. 2007).
2.1.4. ESTADIAMENTO

Aquando da realizagdo do diagndstico, mais de 90% dos doentes com
neoplasia pulmonar sdo sintomaticos. Apenas uma pequena percentagem de
doentes apresenta sintomatologia relacionada com o tumor primdrio, sendo que a
maior parte tem sintomas sistémicos inespecificos ou correlacionados com a
presenca de metastases (Yoder 2006).

Existe uma ampla variedade de técnicas que se encontram disponiveis para
permitir um diagndstico definitivo do cancro do pulmdo e determinar a presenca de
disseminacdo loco-regional ou a distancia.

Na determinacdo do estadio evolutivo do cancro e avaliacdo diagndstica do
tumor primario, a escolha do método mais indicado é ditada pela sintomatologia
clinica e achados imagioldgicos iniciais, permitindo uma diferenciacdo presuntiva
entre os dois tipos principais de carcinoma pulmonar (o CPNPC e o CPPC). A escolha
também é influenciada igualmente pela dimensao e localizagao do tumor primario,
presenca de metastases e pela condi¢do clinica do doente (Rivera & Mehta 2007).

Para a avaliacdo destes parametros, torna-se necessario efetuar exames

complementares, nomeadamente:

a. Tomografia computorizada (CT) tordcica e abdominal superior

Carcinoma Brénquico
Corte de TAC Toracica

Figura 1 - Exemplo de uma CT toracica abdominal superior. Adaptado de (Fauci 2008)
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b. CT cerebral
i.  No carcinoma pulmonar de pequenas células ou perante a
presenca de sintomatologia neuroldgica nos restantes.

c. Cintigrama osteoarticular
d. Painel bioquimico e hemograma com leucograma e plaquetas

e. Ressonancia magnética nuclear (RMN) toracica em casos selecionados
i. Tumor do sulco superior;
ii. Planos de clivagem;

iii. Histéria alérgica de contrastes iodados;

iv. Caracterizacdo de massas das suprarrenais.

f. Tomografia por emissdo de positrdes (PET) com [*®F]FDG
i. Esclarecimento de pequenos nédulos pulmonares;
ii. Duvida na invasdo de ganglios hilares ou mediastinicos;
iii. Estadiamento de “corpo inteiro” em casos selecionados.

g. Mediastinoscopia
i. Duvida nainvasdo de ganglios mediastinicos.

O estadiamento do cancro do pulmao, conjuntamente com o diagndstico
histolégico do mesmo, sdao dois fatores essenciais para o planeamento da
abordagem terapéutica, tendo igualmente um valor de progndstico significativo
(Fauci 2008).

O estadiamento compreende duas fases: em primeiro lugar, a determinacao
da localizagdo tumoral (estadiamento anatémico) e, em segundo, a avaliagcdo da
capacidade do doente ser submetido aos diferentes tipos de tratamentos
antitumorais mais indicados (estadiamento fisioldgico)(Peskin et al. 2009).

O sistema de estadiamento do CPNPC segue o modelo adotado para a
maioria das neoplasias soélidas, de acordo com as normas de estadiamento
internacional do sistema TNM, em que o T diz respeito ao tumor primario, o N ao
envolvimento ganglionar loco-regional e o M é relativo a auséncia ou presenca de
metastases a distancia. Decorrente da avaliacdo destes trés fatores, procede-se a
equivaléncia a um estadio, compreendido entre | a IV, com progndstico e

possibilidade de abordagem terapéutica curativa decrescente (Fauci 2008).
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Da conjugacdo dos

niveis

de envolvimento mencionados

anteriormente, os quatro estadios podem ser subdivididos em sete, que serdo

apresentados em seguida:

Estadio la

TINOMO — tumor com dimensdo < 3 cm, rodeado por parénguima ou pleura

visceral sem evidéncia broncoscépica para além do bronquio lobar. Sem metastases

ganglionares e/ou a distancia.

Estadio |Ib

T2NOMO — tumor com dimensdo > 3 cm ou de qualquer tamanho que invada

a pleura visceral ou o brénquio principal a mais de 2 cm da carina, ou com

atelectasia parcial. Sem evidéncia de metastases ganglionares e/ou a distancia.

Ib

Pleura
Visceral

T2NOMO |

4~ T2NOMO

Figura 2 - Sistema de estadiamento TNM: Estadio la (esquerda) e estadio Ib (direita). Adaptado de (Fauci 2008)

Estadio lla

TIN1IMO - tumor com caracteristicas T1, com envolvimento dos ganglios

peribronquicos ou hilares homolaterais por extensao direta ou metastizacgao.

Estadio Ilb

T2N1MO — tumor com caracteristicas T2, com envolvimento ganglionar N1 e

sem metastases a distancia.

14
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T3NOMO - tumor de qualquer tamanho que invade a parede toracica, o
diafragma, a pleura mediastinica ou o pericardio parietal; ou tumor num bréonquio
principal a menos de 2 cm da carina mas sem a envolver; ou associado a atelectasia

total. Sem metdastases ganglionares e/ou a distancia.

lla b o

Pleura
Visceral

T,

T2NIMO — ’-V‘ \ -;'-".
- 5 j& |

%}“ * T2N1MO

Figura 3 - Sistema de estadiamento TNM: Estadio lla (esquerda) e estadio Ilb (direita). Adaptado de (Fauci 2008)

Estadio llla

T3N1MO — tumor com caracteristicas T3 com envolvimento ganglionar N1 e
sem metastases a distancia.

T1-3N2MO - tumor com caracteristicas T1, 2 ou 3 com envolvimento dos
ganglios mediastinicos homolaterais e/ou subcarinais. Sem evidéncia de metastases

a distancia.

Estadio lllb

T4NgqMO — tumor de qualquer tamanho que invade o mediastino, coracdo,
grandes vasos, traqueia, esdfago, corpo vertebral ou carina. Pode manifestar-se
também como um tumor com derrame pleural ou pericardico maligno ou um nédulo

satélite dentro do lobo do tumor primario.
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Figura 4 - Sistema de estadiamento TNM: Estadio llla (esquerda) e estadio Illb (direita). Adaptado de (Fauci 2008)

Estadio IV

TqqN3MO — qualquer T e: envolvimento ganglionar bilateral ou mediastinico
contralateral e/ou escalenos ou supraclaviculares, homo ou contralaterais.

TqgNqgM1 — tumor de qualquer tamanho com ou sem envolvimento
ganglionar e com metastases num lobo diferente do tumor primario e/ou a

distancia.

T Cérebro

Figura 5 - Sistema de estadiamento TNM: Estadio IV. Adaptado de (Fauci 2008)
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No caso dos CPPC usa-se mais frequentemente o sistema de estadiamento

Veterans Affairs Lung Cancer Study Group (VALCSG) que os classifica em dois grupos:

1) Doenga limitada;

2) Doenca extensa/disseminada.

E também importante referir ainda o chamado Performance Status, segundo
o qual é avaliado o estado geral do doente. Este dado é extremamente relevante na
escolha da terapéutica a adotar, bem como de grande importancia em termos de
progndstico. Para este efeito sdo utilizadas as escalas de Zubrod e Karnofsky (Fischer

et al. 2009).

Tabela 1 - Escala de Zubrod e Karnofsky, com a respetiva descricdo. Adaptado de (Fauci 2008)

Capacidade Funcional do

Paciente Critérios

ZUBROD KARNOFSKY

0 100-90% Paciente assintomatico ou com sintomas minimos

Paciente sintomatico, mas com capacidade para o atendimento

1 89-70%
ambulatério
2 69—-50%  Paciente que permanece no leito menos de metade do dia
3 49-30%  Paciente que permanece no leito mais de metade do dia
4 29-10%  Paciente acamado necessitando de cuidados médicos

2.2. HETEROGENEIDADE INTRATUMORAL

O desenvolvimento e homeostase de um organismo multicelular, como é o
Ser Humano, depende de um elaborado sistema de contacto inter e intracelular, que
permite controlar e manter o equilibrio entre o crescimento, proliferagao,
diferenciagdo, sobrevivéncia, morte e/ou metabolismo celular nos diversos tecidos e
orgdos (Silva et al. 2008). Neste sentido, alteracGes nestes processos podem

conduzir ao aparecimento de variadas patologias, como é o caso do cancro.
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O cancro que pode ser também definido como uma doenca multifatorial
esta, normalmente, associada a combina¢do de fatores ambientais, genéticos e/ou
epigenéticos, que culminam na alteracdo das vias de sinalizacdo que regulam a
proliferacdo, diferenciacdo e/ou morte celular (Hanahan & Weinberg 2000).

Por outro lado, a carcinogénese é um processo multifasico e multifatorial em
que vdrias e progressivas alteragdes genéticas e/ou epigenéticas levam a aquisi¢do
do fendtipo maligno pelas células normais (Tysnes & Bjerkvig 2007). Este processo
engloba trés fases distintas: a iniciagdo, em que ocorrem alteragdes genéticas
irreversiveis; a promog¢dao, em que ocorre aumento da proliferacdo das células
iniciadas, conduzindo a sua acumulacdo; e a progressao, em que ha formacdo de
novas mutagdes genéticas que conduzem a aquisicdo de um fendtipo maligno ou
invasivo irreversivel (Visvader 2011).

Neste contexto, os cancros apresentam uma heterogeneidade associada que
resulta da coexisténcia de multiplas subpopulacdes celulares neopldsicas com
caracteristicas e comportamentos biologicamente distintos. Esta heterogeneidade
tumoral esta relacionada, entre outros fatores, com a atividade proliferativa celular,
a existéncia de areas de necrose, grau de vascularizagdo, metabolismo energético,

hipoxia e a expressao de recetores especificos (Marusyk & Polyak 2010).

2.2.1. MoDELOS EXPLICATIVOS DE HETEROGENEIDADE TUMORAL

Apesar das alteracbes genéticas e/ou epigenéticas serem amplamente
reconhecidas como as principais responsaveis pelo fenétipo tumoral, os mecanismos
moleculares e celulares subjacentes a heterogeneidade tumoral continuam a
assumir uma questdo de interesse central em Oncologia clinica. Deste modo,
estudos recentes colocam em evidéncia dois modelos distintos para explicar a
heterogeneidade tumoral: o modelo da célula estaminal cancerigena (CEC) ou
hierarquico e o modelo estocastico (Fulda & Pervaiz 2010).

As células estaminais (CE) apresentam duas caracteristicas bdsicas: a
capacidade de auto-renovacao através de um processo de divisdo simétrica, em que

uma CE dé origem a duas células iguais a ela prépria, e a capacidade de se
18
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diferenciarem em células especializadas por um processo de divisdo assimétrica no
qgual uma CE dd origem a uma nova célula estaminal e a uma célula precursora de
linhagem, que por sua vez originarao as células diferenciadas e maduras. Estas
células por possuirem elevado potencial de divisdo sdo mais suscetiveis a alteracdes
genéticas relativamente as células mais diferenciadas que tém a sua capacidade de

divisdo celular mais reduzida (Shackleton 2010).

Normal __/-f’””.x‘“‘-\‘ . .

P P s L @ Célula estaminal normal
§ ?& © Célula progenitora normal
]
g O Célula madura normal
L]
- , -, ...
=2 x Célula necrética ou apoptética
(a]

Y

Figura 6 - Exemplo da divisdo celular normal de uma célula estaminal. Adaptado de (Nguyen et al. 2012)

O modelo hierdrquico ou da célula estaminal cancerigena (CEC) refere que os
tumores se encontram organizados de forma hierdrquica com as CEC a ocuparem o
topo da piramide, tal como no modelo de divisdao celular normal. De acordo com o
mesmo, existem maioritariamente dois tipos de subpopulacdes distintas dentro da
populacdo total de células malignas, as CECs e outras células cancerigenas com
potencial de divisdo mais baixo. Ainda no que diz respeito a este modelo, a
progressao e crescimento tumoral sdao mantidas por células que possuam a
capacidade de CECs, isto é, por definicdo apresentem potencial de autorrenovacdo e
capacidade proliferativa auténoma, enquanto as outras tém uma capacidade
proliferativa mais limitada apesar de reterem as mutacdes oncogénicas das suas
progenitoras malignas (Lobo et al. 2007; Fulda & Pervaiz 2010). Segundo este
modelo apenas as CECs tém potencial tumorigénico, isto é a capacidade de gerar um
novo tumor com as caracteristicas do tumor inicial. Além disso, as CECs a

semelhanca das suas homodlogas normais possuem mecanismos que lhes conferem

capacidades intrinsecas de sobrevivéncia, crescimento e diferenciacdo,

19



Pneumologia Oncoldgica

independentemente da forma como o processo de diferenciacdo foi afetado. Estas
propriedades permitem-lhes resistir aos efeitos citotdxicos da quimioterapia e/ou
radioterapia.

Segundo esta perspetiva, a eliminagdo das CECs é fundamental para travar a
progressdo e o crescimento tumoral, bem como para evitar a recidiva oncoldgica dos

doentes com cancro (Stevens et al. 2004).

O TR . > <

Modelo hierarquico " "--. e & &
5 . ‘ o oo of
% ® © © Célula estaminal cancerigena
‘o' (o] O Célula cancerigena com pouca capacidade
jg proliferativa
.g o Célula cancerigena sem capacidade proliferativa

v x Célula necrética ou apoptética

Figura 7 - Exemplo da divisdo celular da célula estaminal cancerigena. Adaptado de (Nguyen et al. 2012)

Por outro lado, o modelo estocdstico preconiza que todas as células
cancerigenas dentro de um tumor possuem a mesma capacidade de funcionar como
CECs e, deste modo, de proliferar extensivamente e formar novos tumores, sendo a
sua atividade regulada por uma varidvel estocastica intrinseca. Desta forma,
experimentalmente, este modelo pode ser comparado com uma hierarquia em que
as CECs sdo raras e produzem células com baixo potencial proliferativo, pois sé uma
pequena populacdo celular num determinado momento exibe atividade de CEC
(Fulda & Pervaiz 2010; Shackleton 2010; Nguyen et al. 2012). Segundo este modelo,
para a erradicacdo completa de doengas, como o cancro, é necessaria a eliminacdo

de todas as células cancerigenas.

Modelo estocastico

/.ﬁ (&v‘ ° e

e o
o oo o
® © o Célula estaminal cancerigena

Divisao celular

x Célula necrética ou apoptética

-

Figura 8 - Exemplo da divisdo celular segundo o modelo estocastico. Adaptado de (Nguyen et al. 2012)
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Deste modo, o cancro pode surgir quer a partir de CECs, ou a partir de células
mais diferenciadas (Shackleton 2010; Visvader 2011), que acumulam alteragdes
genéticas que resultam num aumento da expressdao de proto-oncogenes ou na
diminuicdao da expressdo de genes supressores tumorais. Durante a transformagao
neoplasica também podem ocorrer alteracbes na expressao de genes
antiapoptoticos ou diminuicdo da expressdo dos genes préapoptdticos, que

condicionam a sua resposta a terapia.
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CAPITULO 3
IMAGIOLOGIA MEDICA

3.1. TomOGRAFIA COMPUTADORIZADA

Tomografia pode ser definida como um processo para produzir uma imagem
tridimensional, por planos e a profundidade desejada, de estruturas internas de um
objeto sdélido (como o corpo humano). Esta aquisicdo é obtida através da observagao
e registo das diferencas nos efeitos sobre a passagem de ondas de energia que
interagem com essas estruturas. A CT é uma modalidade de imagiologia médica, ndo
invasiva, cujo principio de funcionamento se baseia na utilizacdo de raios X para
calcular a distribuicdo de um parametro fisico (coeficiente de atenuacdo linear)
dentro de um corte transversal do corpo humano ao longo de um Unico eixo

(Bharath 2008).

3.1.1. PRINCIiPIOS Fisicos DOS RAIOS X

Os raios X sao ondas eletromagnéticas que sdo geradas por processos fisicos
gue ocorrem dentro da matéria ao nivel atdmico. Os comprimentos de onda (A),
variam de 107122 1078m. No entanto, no dominio das aplicacdes médicas, o
intervalo de A relevantes é ainda mais estreito, estando compreendidos entre
6 x1071%e1,2 X 1071°m. (Cierniak 2011) A energia de um fotdo de raio X (E) é

inversamente proporcional ao seu A, sendo descrita pela seguinte expressao:

E=— (1)
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onde h é a constante de Planck (6.63 X 10734J. s) e c a velocidade da luz no
vacuo (3 X 108m/s). Deste modo, pode concluir-se que os fotdes de raios X com
energias mais elevadas tém A mais curtos do que os fotdes com energias mais

baixas.

No que diz respeito ao uso clinico de raios X, a energia de um raio X é um
fator decisivo que determina a utilidade de um fotdo. Fotdes de baixa energia sao
incapazes de penetrar em camadas mais espessas de matéria, enquanto os de alta
energia, com maior frequéncia e mais penetrantes, ndo permitem obter informacao
de baixo contraste apropriado, tornando-se assim inuteis para a imagiologia de

diagndstico.

Tendo por base os processos fisicos adjacentes a producdo dos raios X, estes

podem ser divididos em dois grupos distintos:
1) Radiagdo de Bremsstrahlung
2) Raios X caracteristicos

A radiacdo de Bremsstrahlung (figura 9) é um processo fisico que ocorre apds
a passagem de uma particula carregada perto do nucleo, exercendo uma forca de
repulsdo ou de atracdo, se a carga for positiva ou negativa, respetivamente. Esta
interacdo entre a particula carregada e o nucleo induz uma diminuicdo da velocidade
da particula e, consequentemente, diminui¢ao da sua energia cinética. Esta perda de
energia traduz-se na emissdo de fotdes. A probabilidade de uma particula carregada
perder energia é tanto maior quanto maior for a sua proximidade do nucleo, no

momento da passagem pelo mesmo (Wong 2011).

S
Xo

Electron

X-ray

Figura 9 - Producdo de radiacdo Bremsstrahlung, apds passagem de uma particula carregada ao perto

do nucleo. Adaptado de (Als-Nielsen & McMorrow 2011)
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A intensidade de radiacdao de Bremsstrahlung é inversamente proporcional
ao quadrado da massa da particula incidente. Esta radiagdo tem pouca importancia
guando se trata de particulas pesadas. A emissdo da energia eletromagnética na
forma de um fotdo, pode variar de zero até a energia cinética total da particula.

A intensidade total da radiagdo de Bremsstrahlung (Igremsstraniung) Que
resulta de uma particula carregada de massa m e carga z, incidente sobre os nucleos
alvo com carga Z, proporcional a:

ZZZ4e6
o

m2

(2)

O processo de Bremsstrahlung é responsavel pelo espectro continuo de raios
X, uma vez que a energia cinética perdida pelo eletrdo é transformada em radiacao
eletromagnética.

O eletrdo, ao desacelerar, pode transmitir parte da sua energia a um outro
eletrdo (colisdo inelastica) ao mesmo tempo que é defletido. No entanto, o eletrao
incidente pode ter energia suficiente para ejetar um eletrdo do atomo. Um outro
eletrdo, de um nivel de energia inferior, automaticamente preenche essa lacuna,
emitindo-se um fotdo, cuja energia é proporcional a diferenca de energias entre os
respetivos estados de energia (Pope 1999). O fotdo emitido corresponde a emissao

ou caracteristica dos raios X.

characteristic x-ray

incidert
alactron
I
high-enargy
sacondany electron
inalastically
scatterad
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Figura 10 - Producdo de radiacdo caracteristica de raios X. Adaptado de (Als-Nielsen & McMorrow

2011)
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Num caso mais extremo, o eletrdo incidente, pode transmitir toda a sua
energia ao eletrdo (colisGes elasticas), dando origem a ocorréncia do efeito de Joule

(geracdo de calor).

3.1.2. TuBO DE RAIOS X

A utilizacdo de raios X é essencial em aplicagGes industriais e clinicas. A sua
producdo é feita a partir de um acelerador de feixe de eletrées designado por tubo
de raios X. Estes dispositivos reinem as condi¢cdes necessdrias para a produgao de
raios X, tanto radiacdo Bremsstrahlung, como raios X caracteristicos.

Os tubos de raios X sdo essencialmente constituidos por uma ampola a baixa
pressao, um catodo e um anodo rotativo onde é produzida a radia¢do X (figura 11).
Uma corrente elétrica é aplicada ao catodo (filamento metdlico, sendo utilizado
frequentemente tungsténio) provocando o aquecimento deste. Quando a
temperatura atinge um determinado limite, a energia térmica é absorvida pelos
atomos originando a emissdo de um pequeno numero de eletrdes da superficie
metalica desse filamento (emissdo termidnica). Os eletrdes ejetados sofrem uma
aceleracdo devido a uma diferenga de potencial (na ordem das dezenas a centenas
de keV) existente entre o catodo, e o anodo (Smith & Webb 2010).

Apenas cerca de 1% da energia proveniente da colisdo do feixe de eletrdes
com o alvo metalico é transformada em raios X e a restante (99%) é convertida sob a
forma de calor. Devido a producdo de grandes quantidades de calor, o alvo
encontra-se em constante rotagao, distribuindo o calor uniformemente, para evitar

0 sobreaquecimento do mesmo.
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Figura 11 - Exemplo de um tubo de raio X. Adaptado de (Smith & Webb 2010)

Os raios X produzidos, imediatamente apds a colisdo dos eletrdes no alvo
metalico, sdo designados por radiacdo primaria. No entanto, nem todos os raios X
produzidos sdo adequados para diagndstico, sendo os de baixas energias filtrados no
tubo de raios X, ficando selecionados apenas os raios X que possuem energia

adequada para o diagnostico pretendido — feixe util (Smith & Webb 2010).

3.1.3. INTERACAO COM A MATERIA DOS RAIOS X

Quando um fotdo interage com a matéria, pode transferir parcial ou
totalmente a sua energia, levando a excitacdo ou ionizacdo dos dtomos da mesma.
Geralmente, quanto maior a massa das particulas da matéria, maior é a
probabilidade da radiacdo ser absorvida pela mesma.

Existem varias formas dos raios X interagirem com a matéria. Uma vez que as
energias tipicas de fotdes de raios X utilizados em CT estao na gama de 20 a 140 keV
(Hsieh 2009), nem todos os mecanismos de interacdo serdo aprofundados neste
subcapitulo por ndo apresentarem interesse para a analise que se esta a conduzir.

Assim sendo, os mais relevantes sdo:

1) Efeito fotoelétrico
2) Efeito de Compton
3) Dispersao de Rayleigh
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O efeito fotoelétrico é um processo que ocorre quando ha interacdo dos
fotdes com eletrbes orbitais do dtomo levando a ioniza¢dao do atomo (L’Annunziata
2012).

Neste processo, quando a energia do fotdo (E,) € superior a energia de
ligagdo do eletrao (Eg), o fotdo transfere a sua energia, na sua totalidade, para o
eletrdo fortemente ligado ao nucleo, ejetando-o do atomo (figura 12). O eletrdo
ejetado é geralmente designado por fotoeletrdao (Noz et al. 2008). A energia cinética
(E.) do fotoeletrdo ejetado é igual a diferenga entre a energia do fotdo incidente e a

energia de ligacdo do dtomo do meio.

E.=E,—Ep (3)

A ejecao do eletrdo deixa uma lacuna na sua camada energética, sendo esta
rapidamente preenchida através da captura de eletrdes livres do meio e/ou
rearranjo dos eletrdes periféricos, resultando na emissao de radiacdo caracteristica.
(F. Khan 2003)

A probabilidade deste processo ocorrer (Pgfeito Fotoelétrico) diminui com o
aumento da energia dos fotGes incidentes (E) e aumenta com o aumento do nimero
atdmico do material (Z).

Z3
PEfeito Fotoelétrico — E (4)

O efeito fotoelétrico é dominante em tecidos humanos para energias

aproximadamente inferiores a 50 keV, apresentando um papel determinante na

aquisicao de imagens de raios X.

Figura 12 - Modelo representativo do efeito fotoelétrico. Adaptado de (Noz et al. 2008)
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O efeito de Compton é um processo que ocorre quando ha interacdo de um
fotdo com o eletrdao que se encontra numa das orbitais de menor energia (orbitais
mais externas), resultando na sua expulsdo do dtomo. (L’Annunziata 2012)

Como a energia de ligacdo destes eletrdes é muito baixa considera-se que o
eletrdo é livre e a sua energia pode ser ignorada.

Depois da interagao, o fotdo incidente sofre uma alteragdo na sua trajetoria e
o eletrdo é ejetado do atomo com alguma energia cinética, sendo esta igual a
diferenca de energias do fotdo incidente, antes e depois da interagdo (F. M. Khan
2003).

O fotdo, ao continuar a atravessar a matéria, pode voltar a interagir com
outros eletrdes provocando ionizagdes, excitacbes (efeito de Compton, efeito
fotoelétrico) ou simplesmente ndo voltar a interagir.

A energia transferida ndo depende das propriedades do material ou da
densidade eletronica.

De acordo com a energia inicial do fotdo incidente, o angulo de deflexdo varia
consideravelmente, entre 0 a 180 graus. Quanto maior for a energia, maior é a
probabilidade de forward scattering, correspondendo a um angulo de deflexdo
menor do que 90 graus (Michael 2001).

Tendo em conta a gama de energias usadas em diagndstico através da
aquisicdo de imagens CT, o efeito de Compton é considerado o tipo de interagao
predominante, relativamente a andlise de tecidos moles. (Noz et al. 2008)

A probabilidade de ocorrer efeito de Compton depende da densidade

eletrénica do meio, pelo que aumenta linearmente com o aumento do numero

, . .. .. . ~ VA
atoémico, e diminui linearmente com a energia do fotdo (E)

Figura 13 - Modelo representativo do efeito de Compton. Adaptado de (Noz et al. 2008)
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A dispersao de Rayleigh ocorre quando um fotdo incidente interage com um
eletrdo orbital, sem haver excitagdo ou ionizagdo, isto porque a energia do fotdao
incidente é inferior a energia de ligacdo do eletrdo orbital.

Este tipo de colisdo é designada por colisdo eldstica, ocorrendo para
pequenas energias e a sua probabilidade aumenta com o nimero atémico.

O fotdo incidente é absorvido pelo atomo, sendo depois reemitido, sem
qgualquer alteracdo do seu estado energético, apenas com uma ligeira alteracdo na
trajetdria. A alteragdo sofrida na dire¢ao é tanto menor quanto maior for a energia
do fotdo. (Noz et al. 2008)

Considerando os trés mecanismos de interacdo de raios X com a matéria
descritos anteriormente, a dispersao de Rayleigh é o que tem menor probabilidade

de ocorréncia.

Scattered
photon

® x = e
) =
Incident \ \-‘/ K /
photon \ l o
b o ) A,
® @ '

Figura 14 - Modelo representativo da dispersdo de Rayleigh. Adaptado de (Noz et al. 2008)

A medida que a energia do fotdo aumenta, a probabilidade de efeito
fotoelétrico ocorrer diminui significativamente, para maiores energias de raios-X.
Por sua vez, com o aumento da energia de raios X, o efeito de Compton comeca a
ocorrer com muito mais frequéncia. Relativamente a dispersao de Rayleigh, pode-se
verificar que esta ocorre principalmente por via de raios-X de baixa energia. (Bui &

Taira 2010)
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Figura 15 - Grafico explicativo da contribuicdo relativa de cada tipo de mecanismo de interagao de

raios X com a matéria. Adaptado de (Hsieh 2009)

3.1.4. FUNDAMENTACAO TEORICA DA CT

A CT surgiu de forma a colmatar uma das maiores desvantagens da imagem
de raios X convencional (sobreposicdo de érgdos/estruturas em imagens 2D). Esta foi
a primeira tecnologia que permitiu a obtencdo, de uma forma ndo-invasiva, de
imagens transversais de alta qualidade do organismo humano in vivo,
revolucionando as imagens médicas.

O primeiro sistema de CT para fins clinicos foi desenvolvido em 1971, por
Godfrey Newbold Hounsfield, com a finalidade de realizar exames médicos somente
a cabeca. Em 1974, foi instalado o primeiro sistema de corpo inteiro. Alguns detalhes
técnicos foram aperfeicoados entre 1980 e 1990, quando surgiu o primeiro sistema
helicoidal, melhorando assim a capacidade de diagndstico em técnicas de imagem
3D (Lindell et al. 2005).

Quando os raios X atravessam a matéria, podem ser transmitidos sem
ocorrer interacdo, ou podem interagir segundo os processos fisicos referidos
anteriormente.

A combinacdo destes processos é genericamente designada por atenuacdo e

é representada pelo coeficiente de atenuacgao linear (u).
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O u diminui com o aumento da energia dos fotdes e aumenta com a
densidade da matéria. Num feixe de fotdes incidente, apds sofrer atenuacdo, a

intensidade do feixe transmitido (I,.) é descrita pela lei de Beer-Lambert:

L, = Ipe™"* (5)
onde [, representa a intensidade inicial dos raios X e x corresponde a
espessura do material (uniforme).

Na figura 16 pode observar-se o u total em agua, que é utilizado como

referéncia no caso dos tecidos humanos moles (musculo, por exemplo).

(cm-1)

0.01+ L1 s

LINEAR ATTENUATION COEFFICIENTS

0.001 It ! £ 1 I
0.01 0.1 1.0 10 100

PHOTON ENERGY (MeV)

Figura 16 - Coeficiente de atenuacao linear dos raios y , com diferentes energias, na agua. Adaptado

de (Cierniak 2011)

Como o corpo humano ndo é constituido pelo mesmo tipo de material, este é
considerado nao uniforme e desta forma uma imagem CT é essencialmente um
mapa espacial de coeficientes de atenuacdo do objeto em estudo.

Para ser possivel a reconstrucdo de imagens de secg¢des transversais de um
objeto, a CT consiste em milhares de medi¢des de atenuacgao.

O coeficiente de atenuacdo, para cada ponto da imagem, é determinado pela

média de atenuacdo de todos os raios X que passam nesse ponto e é armazenado

numa matriz quadrada.
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Figura 17 - Exemplo de uma matriz de determinacdo dos coeficientes de atenuacdo segundo uma determinada diregdo.

Adaptado de (Bui & Taira 2010)

Cada elemento da matriz corresponde a um pixel da imagem, que na
realidade representa um pequeno volume (voxel). A cada voxel é atribuido um valor
numeérico de acordo com o grau de atenuacdo do raio X nesse mesmo voxel. No
entanto, como este parametro varia de acordo com a energia do espectro de raios X,
é necessario efetuar uma normalizacdo dos dados. (Bailey et al. 2004)

Assim sendo, a intensidade de cada pixel num exame CT é dada em unidades

de Hounsfield (HU), que é obtida segundo a seguinte expressao:

Hyx — Hagua

HU = X 1000 (6)

.uégua
onde u, representa o coeficiente de atenuagdo do pixel correspondente e g4 O
coeficiente de atenuacdo da agua.
As HU sdo normalizadas numa escala que varia aproximadamente entre
-1000 HU (correspondentes ao ar) e 3000 HU (correspondente a osso denso), onde a
agua é a referéncia. As HU sdo muito importantes na interpretacdo de imagens

médicas auxiliando a classificacdo do tipo de tecido em causa (figura 18).
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Figura 18 - Exemplo de coeficientes de atenuacgdo lineares em alguns tecidos humanos para raios X

com energia de 60 KeV em unidades de Hounsfield. Adaptado de (Brady 2011)

Os coeficientes de atenuacdo depois de serem traduzidos em HU sdo
convertidos numa escala de tonalidades de cinzentos. Para uma interpreta¢cdao mais
correta e detalhada de certas estruturas do corpo/patologias, é possivel, em tempo

real, selecionar uma escala de cinzentos modificada de modo a exibir a imagem da

()
—

W =700, L = -650

estrutura (figura 19).
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Figura 19 - Caracteristicas distintas de uma imagem de CT ao exibir a mesma fatia selecionando

diferentes janelas. Adaptado de (Brady 2011)
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3.1.5. SISTEMAS DE AQUISICAO

Desde o aparecimento do primeiro equipamento de CT, verificou-se uma
evolucdo significativa nesta tecnologia, resultando numa aquisicdo de dados mais
fidvel e precisa. Deste modo, foi permitido aos médicos realizarem um diagndstico
mais eficaz, bem como melhorar a monitorizacdo de uma grande variedade de

patologias.
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Figura 20 - Primeiras quatro geracdes de scanners de CT. Adaptado de (Kim et al. 2011)

A evolucdo destes sistemas quanto ao modo de disposicdo dos detetores e da
fonte de raios X em torno do objeto foi distribuida, até ao momento, por seis
geracgoes.

As duas primeiras geragdes de scanners foram usadas principalmente para
aquisicoes de imagens da cabeca, onde os principios de funcionamento consistiram
em movimentos de translacdo e rotacdo em torno da cabeca do paciente (Oldham &
Dillman 2009).

Os dispositivos de 12 geracdo utilizam feixes paralelos muito finos onde a
emissao do feixe de fotdes é direcionada individualmente para cada detetor que se
move com movimentos de translacdo e rotacdo. A principal desvantagem deste
sistema é que o tempo de aquisicdo de imagem era demasiadamente longo
(+ 300s), o que aumentava a probabilidade de ocorréncia de artefactos devido aos
movimentos do paciente.

Para colmatar este problema, surgiram os feixes divergentes (feixe de fotdes
gue a saida do tubo de raios X se dispersa devido a existéncia de uma pequena
abertura angular). Embora tenham o mesmo tipo de movimento, a obtencdo da

imagem é bastante mais rdpida (+ 20 s), devido a detecdo dos feixes de fotGes de
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raios X transmitidos ser feita por um maior nimero de detetores. No entanto, as
duas primeiras geragdes foram rapidamente substituidas pela terceira e quarta
geracgoes.

Estas duas geragdes de CT eliminaram o movimento translacional, mantendo
somente o de rotagao.

Na terceira geragdo, tanto a fonte como os detetores, encontram-se
dispostos sobre uma geometria equiangular, rodando sincronamente em torno do
eixo central, obtendo-se tempos de aquisicao mais rapidos (1 a 3 s).

Nestes sistemas sdo usados dois colimadores paralelos a saida do tubo de
raios X de modo a moldar o feixe inicial com a abertura angular e espessura de corte
desejadas. O feixe de fotdes é emitido de uma forma pulsada e é colimado para

aberturas angulares entre 30° a 45°.

Tubo de raios X
Emissao de raios X em todas as direcgies

7~~~ Colimadores
=/ (]
i)
- o~ |
o ~d
Espessura do corte '/ o

N,

Detectores

Figura 21 - Esquema da emissdo de raios X ao passar por dois colimadores paralelos, definindo a

espessura de corte desejada. Adaptado de (Pope 1999)

A Unica diferenca entre os sistemas de terceira geracdo e os de quarta
geragcao consiste na existéncia de um anel completo de detetores estaticos e na
rotacdo exclusiva da fonte de raios X. No entanto, esta diferenca ndo altera qualquer
caracteristica no modo de aquisicdo, nem melhorias no tempo de aquisicdo. (Saha
2012)

A necessidade de scanners com tempos de varrimento muito mais rapidos,
para aplicagbes cardiacas, levaram ao desenvolvimento da tomografia
computadorizada de feixe de eletres (quinta geracdo). Este equipamento ndo utiliza
pecas moveis e é baseado na existéncia de uma espécie de tubo de raios X “gigante”,

onde o foco é mudado eletronicamente, em torno do paciente. Esta geracdao obtém
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imagens muito rapidas (até 33 ms), conseguindo boas resolucdes mesmo para
drgaos que exibam movimento, como o coragao.
No entanto este equipamento acarreta uma grande desvantagem, a sua

geometria.

Detecioras ——)

Baobine de focagem
Feioe de olecirbes Baobine de deflecgio Objecto

Seccio do doente

Campo de visdo - 47 cm

Colimador da fonte

Figura 22 - Esquema de um equipamento CT de 52 geracdo. Adaptado de (Hendee & Ritenour 2003)

Isso levou ao aparecimento dos equipamentos de sexta geracdo. Nesta
geracdo, a imagem é obtida de forma semelhante, no entanto, a mesa onde o
paciente se encontra sofre um movimento de translacdo. Por este motivo, estes
equipamentos sdo também conhecidos por CT helicoidais ou em espiral (o feixe,
relativamente ao doente descreve uma trajetdria helicoidal).

A vantagem deste tipo de sistemas reside na capacidade de aquisicdo de
varios cortes em simultaneo e, consequentemente, um menor tempo de aquisi¢ao e

dose de raios X.
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A rotacdo do tubo e dos detetores, assim como a abertura do feixe de fotdes
define o campo de visdao (FOV, do inglés Field of View) desejado. Para além da
rotacdo sincrona entre os detetores e o tubo de raios X, ha que considerar o
movimento simultaneo do sistema de transporte do objeto, possibilitando uma

aquisicdo helicoidal do objeto em estudo.

Figura 23 - (a) Principio de um TC de multiplos cortes. (b) Exemplo de uma aquisicdo helicoidal com

guatro cortes em simultaneo. Adaptado de (Hendee & Ritenour 2003)

Atualmente é também possivel encontrar equipamentos denominados
multicorte onde sdo gerados cortes finos de regides anatdémicas através de
aquisicoes volumétricas e sequenciais. Esta tecnologia permite uma avaliagdo mais
fidvel e precisa, com qualidade de imagem bastante superior relativamente as
tomografias convencionais e helicoidais. (Saha 2012)

Normalmente, na tomografia helicoidal é adquirida uma imagem a cada
segundo, enquanto na tomografia multicorte sdao adquiridos varios cortes a cada
segundo. O numero de cortes por segundo dependerd do nimero de detetores do
aparelho. Como sdo obtidas varias imagens por segundo o tempo de varrimento é
muito mais curto.

Com esta nova tecnologia é possivel realizar reconstrugcdes 3D, MPR
(Multiplanar Reconstrucion), estudos dinamicos (tomografia das artérias do
coracdo), estudos de endoscopia virtual, angiotomografia da aorta e dos membros,

bem como mensurar perfusdes sanguineas.
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De realcar que, pela sua esséncia, as imagens obtidas com raios X sdo
imagens anatdmicas, ou seja, permitem distinguir a estrutura fisica dos diferentes

tecidos, nao fornecendo informacgao acerca da sua fungao celular.

3.1.6. ARTEFACTOS NAS IMAGENS CT

As imagens podem apresentar artefactos que resultam, principalmente, do
movimento do paciente e dos seus 6rgdos internos, do modo de aquisi¢ao das
imagens e da reconstrugao das mesmas.

A caracterizagdo das propriedades das imagens sustenta-se na resolugao
espacial e no contraste. O ruido intrinseco de uma imagem resulta do movimento
dos orgdos internos e da radiacdo oriunda da fonte e do recetor. Por sua vez, o
contraste estd diretamente relacionado com a atribuicdo da escala de tonalidades de
cinzento no mapeamento dos coeficientes de atenuacdo, dependendo do tipo de
equipamento. (Bharath 2008)

Para a reconstrucdo das imagens sdo implementados filtros, no software do
sistema, de modo a melhorar o contrate e a resolugdao das mesmas. Consoante o
tipo de filtro, as imagens sdo caracterizadas com altas ou baixas frequéncias. A
aplicacdo de filtros passa-baixo, que atenua as altas frequéncias espaciais da origem
a imagens com menos contraste, mais suaves, mas com boa relacdo sinal/ruido. Por
sua vez, a aplicacdo de filtros passa-alto, que atenua as baixas frequéncias espaciais,
torna os contornos das imagens bem definidos e com melhor contraste. Conforme o
tipo de diagndstico que se deseja fazer, escolhe-se o tipo de filtro mais adequado.
(Prokop et al. 2003)

Com a diminuicdo do tempo de aquisicdo, ha uma reducdo dos artefactos
relacionados com o movimento do paciente, obtém-se imagens mais bem definidas,
permitindo uma melhor detecdo e caracterizacdo de lesdes. Outro aspeto associado
a estes sistemas reside na capacidade destes aumentarem o campo de visdo (FOV)
na aquisicdo de imagem, essencial no desaparecimento do efeito de sobreposicao
nas imagens. No entanto, estes sistemas acarretam algumas desvantagens,

nomeadamente, o aumento do ruido com a diminuicdo da espessura de corte e o
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aumento da dose de raios X necessdria para a aquisicdo de imagens de sec¢des finas

com grande qualidade. (Bharath 2008; Prokop et al. 2003)

3.2. TOMOGRAFIA POR EMISSAO DE POSITROES

A PET é uma técnica imagioldgica de medicina nuclear, ndo invasiva, que
utiliza compostos radioativos na determinacdo das propriedades fisioldgicas do
organismo, quantificando a sua biodistribuicdo in vivo. As imagens PET sao
caracterizadas pela emissao de radiagdo y proveniente da aniquilagao dos positrdes
emitidos do nucleo radioativo com os eletroes da matéria. (Wernick & Aarsvold
2004) Este tipo de exame permite a obtencdo de informacdo relevante
relativamente aos 6rgaos, fungao celular e sub-celular.

A produgdo comercial de sistemas PET, desde 1950 até inicios de 1980,
contribuiu para uma maior divulgacdo da imagiologia médica. Desde entdo, as
aplicagbes por emissao de radiagao y, em imagiologia médica tém aumentado nos
centros médicos e universitarios na maioria dos paises.

O continuo desenvolvimento de novas moléculas capazes de formar
complexos com radioisdtopos (radiofarmacos) especificos estd a aumentar a
capacidade da PET para o estudo de uma ampla gama de fendmenos fisioldgicos. Na
ultima década tém ocorrido uma série de melhorias a nivel da instrumentacdo, com
o objetivo de melhorar as condi¢des de diagndstico médico, assim como, a corregao

dos artefactos nas imagens. (Wernick & Aarsvold 2004)

3.2.1. PRINCIPIOS FiSICOS DOS POSITROES

Um radioisétopo ou radionuclideo caracteriza-se por apresentar um nucleo
atomico instdvel que decai para um nucleo mais estavel emitindo radiacdo sob a
forma de particulas a, B~ e B (transi¢ces isobdricas), por captura eletrénica ou por

emissdo de raios y (transi¢do isomérica).
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Os radionuclideos usados em diagndsticos PET sdo diferentes dos
habitualmente usados nos restantes exames de medicina nuclear, ja que este tipo de
diagnostico se baseia no decaimento de nucleos emissores de positrdes (7). Este
tipo de decaimento baseia-se na conversdo de um protdo (p), num neutrdo (n)

emitindo ao mesmo tempo uma particula S e um neutrino (v).

p-on+ Bt +v (7)

O positrao é emitido do nucleo com uma determinada energia cinética que,
ao passar pela matéria, vai perdendo energia nas sucessivas colisdes com outros
atomos. Apds perda da energia (atravessando apenas fracées de milimetro de
matéria), o positrdo acaba por se aniquilar com um eletrdo, quando ambos se
encontram num estado muito préximo do repouso. Esta aniquilacdo ocorre com
elevada probabilidade nos gases e metais, mas corresponde apenas a um ter¢o dos
casos que ocorrem em agua ou em tecidos humanos (Bailey et al. 2004). A massa do
neutrino, normalmente, considera-se desprezavel e a auséncia de carga significa que
interage muito pouco com a matéria, por outro lado, as particulas ¥, que tém uma
massa muito maior que os neutrinos, apresentam uma menor taxa de penetragao na
matéria.

Da aniquilagdo, resulta a emissdao de dois fotdes gama com energias de 511

keV cada, em dire¢des quase opostas (8 = 180 + 0.25°).

v
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Figura 24 - Esquema da aniquilacdo do positrdo com um eletrdo. Adaptado de (Bailey et al. 2004)
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A maioria dos radiofarmacos utilizados em PET contém um dos quatro

emissores de positrées mais conhecidos, 15O, 13N, 11C, Be A vantagem do uso destes

radiofarmacos reside no facto dos seus ligandos serem analogos a moléculas

bioldgicas, simulando os processos bioldgicos, depois de administrados. (Bailey et al.

2004)

Tabela 2- Radionuclideos utilizados em PET. Adaptado de (Kutz 2009)

Radionuclideo Tempo de meia-vida

Energia do positrao (MeV)

124|

8Rrb
64Cu

GSGa

18p
150
13

C

11

4.2 dias

76 segundos

12.7 horas

68.3 min

109.8 min

2.0 min
10.0 min
20.4 min

1.54,2.17
3.35
0.65
1.9
0.63
1.72
1.19
0.96

O F -FDG ¢é o radiofdrmaco mais utilizado devido a ter um tempo de meia-

vida relativamente curto (1:1/2 = 109 min) o suficiente para apresentar uma

dosimetria de radiacdo aceitdvel para o paciente e, ao mesmo tempo, longo o

suficiente para fazer a sua distribuicdo de forma eficaz, permitindo a aquisicdo de

imagens de alta resolucdo. E ainda um analogo da glicose, o que permite a sua

utilizagao para o estudo do metabolismo de 6rgaos e tecidos. Como geralmente as

células tumorais apresentam uma taxa metabdlica superior as células normais, o

. , . . ~ 1 , /
consumo da glicose é superior e assim sendo, a acumulacio de ®F-FDG também seré

superior. (Wong 2011)
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3.2.2. TIPOS DE EVENTOS

Como foi referido anteriormente, do processo de aniquilagdo sdo emitidos
dois fotdes gama de 511 keV, em sentidos opostos, que sdo detetados por dois
detetores em coincidéncia, que se encontram no sistema PET.

Se a corresponde a distancia percorrida pelo fotdo, desde o ponto de
aniquilacdo até ao detetor A, e b a distancia percorrida pelo outro fotdo, desde o
ponto de aniquilacdo até ao detetor B, a probabilidade de detecdo de um

acontecimento em coincidéncia é dada por:
x e Ha x g7Hb  g=H(ath) o o=HD (8)

» D >

Pcoincidéncia

A AP AN B
1 I
grha grkb

e > >
a b

Figura 25 - Esquema representativo da detecdo em coincidéncia de dois fotdes. Adaptado de (Bailey

et al. 2004)

onde D corresponde a espessura total da matéria e se considera u constante.
Quando os fotdes atravessam diferentes materiais com diferentes
espessuras, dando origem a diferentes coeficientes de atenuacdo, a equacao

anterior toma a seguinte forma:

= o~ Zito MiDi (9)

Pcoincidéncia

onde, u; e D; correspondem ao coeficiente de atenuagao e espessura de cada
elemento de material que constitui o objeto, respetivamente, e n corresponde ao
nimero de materiais por onde os fotdes passam. Considerando um continuo, o

somatadrio da equacdo 9 transforma-se num integral.
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Sendo assim, se dois fotdes chegam aos detetores opostos dentro de uma
janela de tempo pré-definido (2 a 12 ns em sistemas PET tipicos ou centenas de ps
em sistemas que utilizam informacdes de tempo de voo), esse evento é gravado.

Em circunstancias ideais, apenas eventos verdadeiros (trues) devem ser
registados, onde ambos os fotdes foram originados na mesma aniquilacdo e nao
mudam de dire¢dao até a sua detec¢dao. No entanto, a atenuagdo dos fotGes provoca,
por vezes, o aparecimento de ndo uniformidades nas imagens porque se perdem
muitas contagens de eventos coincidentes, provenientes de aniquilagdes do centro
do objeto, comparados com os que ocorrem na periferia do mesmo. Estes
artefactos, que afetam as imagens PET, correspondem a coincidéncias aleatérias, de

difusdo (scatter) e multiplas (figura 26).
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Figura 26 - Tipo de eventos que podem ocorrer durante a aquisicdo num dispositivo PET. Adaptado

de (Bailey et al. 2004)

As coincidéncias aleatérias ocorrem quando dois nucleos decaem,
aproximadamente, ao mesmo tempo. Depois da aniquilacdo dos dois positrées, sao
emitidos quatro fotdes. Dois destes fotdes, provenientes de diferentes aniquilagdes,
sdo detetados dentro do mesmo intervalo de tempo, sendo considerados como
eventos coincidentes, enquanto os outros dois sdo perdidos. Estes eventos sdo
considerados como verdadeiros pelo sistema de aquisicao sendo, no entanto, falsa
essa informacdo. Nas coincidéncias multiplas ocorrem trés eventos (ou mais),
provenientes de duas aniquilacdes diferentes, que sdo detetados no mesmo
intervalo de tempo, equivalendo também a um evento verdadeiro. A dificuldade
reside na escolha do par de fotdes que provém da mesma aniquilacao, fazendo com
gue este acontecimento seja ignorado (procedimento comum) ou seja selecionado
aleatoriamente uma das possiveis linhas de resposta (LOR’s, do inglés line of

response). Por ultimo, podem também ocorrer coincidéncias de difusdo, onde os
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fotdes sdo detetados dentro do mesmo intervalo de tempo sendo que, no entanto,
sofrem interagbes de Compton antes da sua detecdo. Esta interagdo provoca perda
de energia do fotdao, podendo este ser ou ndo detetado, bem como um desvio no
seu percurso, dando origem a dete¢ao num LOR incorreto. (Saha 2012)

Todos estes tipos de eventos ndao contribuem para uma representagdo
precisa do objeto subjacente e, portanto, devem ser corrigidos, ndo sé para
melhorar o contraste da imagem, mas também para extrair informacoes

guantitativas precisas das imagens PET.

3.2.3. FUNDAMENTACAO TEORICA DOS DISPOSITIVOS PET

Os primeiros equipamentos PET fabricados caracterizavam-se por uma
geometria simples, detetando a aniquilagao dos fotdes y utilizando dois cristais
opostos de iodeto de sédio ativados pelo talio (Nal(Tl)) como detetores de radiacado
na maioria dos casos. No entanto, os cristais de Nal(Tl) ndo eram a melhor escolha
para a detecdo dos fotGes de 511 keV, dada o seu baixo poder de paragem (stoping
power) nesta faixa de energia. Posteriormente, novas geometrias foram aplicadas,
sendo a mais amplamente utilizada a geometria de anel completo. Esta, juntamente
com uma melhoria ao nivel eletrénico, assim como os detetores de radiacdo (novos
cristais), contribuiram para uma melhoria significativa na eficiéncia da detecao.

A detecdo de raios y é realizada utilizando detetores de cintilagdao, que sao
materiais caracterizados pela emissao de radiagao visivel apds a absorg¢ao de energia
na forma de raios y ou raios X. Com o intuito de converter os fotdes de luz visivel
num impulso elétrico proporcional, s3ao utilizados fotomultiplicadores
conjuntamente com os cristais de cintilacdo. Por ultimo, o impulso elétrico é
amplificado e, em seguida classificado por um analisador de altura de impulso que
determina se um fotdo correspondente a um determinado evento é aceite ou
rejeitado, de acordo com sua energia.

O desempenho de um dispositivo PET é muito dependente da escolha do
material do detetor. O poder de paragem do detetor depende do numero atémico

efetivo e da densidade do material do detetor. Quanto maior forem estes
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pardmetros, menor serd a distdncia percorrida pelo fotdo até depositar
completamente a sua energia no material do detetor. O tempo de decaimento é o
parametro que determina a rapidez a que a luz visivel é emitida depois da excitacao
pela radiagdo incidente. A eficiéncia do detetor é tanto maior quanto menor o
tempo de decaimento. A emissdo de luz visivel de um cintilador determina a
guantidade de fotoeletrbes gerados no fotocdtodo do fotomultiplicador. Quanto
maior a quantidade de fotoeletres, maior a relagcdo sinal/ruido e,
consequentemente, melhor a resolugao energética. Quanto melhor for a resolugao
em energia do detetor, maior é o limiar de energia que distingue os fotdes dispersos
dos ndo dispersos. (Jeremic 2011)

O acoplamento de um grande numero de detetores, com os respetivos
fotomultiplicadores, torna o sistema muito denso, complexo e mais caro. Para
contornar a complexidade e encarecimento adjacentes ao sistema, surgiram os
primeiros sistemas PET “modernos”, onde um bloco de detetores é caracterizado
por um determinado numero de detetores (por exemplo, do tipo cristais de
oxiortosilicato de lutécio (LSO, do inglés Lutetium Oxyorthosilicate)) acoplados a um
pequeno numero de fotomultiplicadores. (Bailey et al. 2004)

A introducdo deste tipo de cintiladores com um tempo de decaimento muito
curto permitiu utilizar, entre outras, a informacdo do tempo de voo (TOF, do inglés
time of flight), que consiste na diferenca de tempo da dete¢cdo de cada fotdo
aniquilado para estimar a localizagdo onde a mesma ocorreu dentro da LOR,
permitindo uma medida direta da atividade sem a necessidade de reconstrugdo da
imagem com o objetivo de melhorar a relagdo sinal/ruido, e, portanto, a qualidade
da imagem no geral, relativamente aos sistemas nao-TOF.

A sensibilidade de um sistema PET é definida como sendo o numero de
contagens por unidade de tempo detetadas pelo dispositivo, por unidade de
atividade presente na fonte (expressa, normalmente, em cps/uCi ou cps/MBq). A
sensibilidade depende das caracteristicas geométricas do sistema e do seu modo de
detecdo, aumentando com a existéncia de um maior nimero de detetores. (Saha

2012)
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Esta sensibilidade esta também relacionada com o modo de aquisicdo em 2D
ou 3D. Em 2D, sdo utilizados septos de tungsténio ou de chumbo, entre os anéis de
cristais, com o intuito de eliminar as coincidéncias aleatdrias e de difusdo. Em 3D,
sao incluidos todos os eventos coincidentes provenientes de todos os pares de
detetores, mesmo que estes se encontrem em anéis diferentes. Esta diferenga
provoca um aumento da sensibilidade de dete¢ao em 3D quando comparada com

sistemas 2D. Esta sensibilidade é maior no centro axial do FOV que na periferia.

(Saha 2012)
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Figura 27 - Exemplo de sistemas PET 2D versus 3D. Adaptado de (Saha 2012)

No modo 3D, devido as coincidéncias aleatérias e de difusdo, a resolugao
espacial da imagem tende a diminuir, sendo por isso necessaria uma abordagem
mais refinada para a correcao de dados. No entanto, a sensibilidade do sistema 3D
continua a ser maior que em 2D, melhorando o contraste da imagem.

De forma a obter informacao fisioldgica precisa, é necessario aplicar varias
técnicas de corre¢ao aos dados de PET, tais como normalizagao e corre¢do do tempo
morto, correcdo do decaimento, correcdo da atenuacdo e correcdo da dispersdo e
aleatéria.

Apds a aplicacdo destes procedimentos, a quantificacdo dos dados de PET
torna-se possivel, onde o valor de cada voxel representa a concentracao de atividade
nessa localizacdo. A intensidade de cada pixel de uma imagem PET é dada pelo valor

padrdo de captacdo (SUV, do inglés Standard Uptake Value), que tem em conta a

dose injetada e o peso do paciente.
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Relativamente a reconstrucdo de imagens em PET existem duas abordagens
distintas, a analitica e a iterativa.

Nos métodos analiticos, a reconstrucdo de imagens é feita a partir da
informacdo da projegdao usando-se geralmente o método de retroprojec¢ao filtrada
(FBP, do inglés filtered backprojection). Apesar de esta ser uma abordagem simples e
rapida, como este tipo de projecdio amplifica as altas frequéncias,

consequentemente, amplifica também o ruido da imagem.

1

simple backprojection filtered backprojection

Figura 28 - Reconstrucdo de imagens por backprojection. Adaptado de (Saha 2012)

Por outro lado, os métodos iterativos permitem a implementa¢ao de modelos
mais complexos, incluindo o sistema de aquisicdo e ruido. O calculo analitico da
imagem a partir das projecdes é demasiado complexo para modelos realistas, sendo
favordvel uma aproximacgao passo a passo. A imagem inicial, que é uma estimativa
dos valores de pixel iniciais do objeto, obtidos a partir das projecdes da imagem
inicial, sdo comparados com as projecdes dos dados medidos e em seguida sdo
realizadas correcdes sobre os pixels da imagem estimada. Apds este tratamento dos
dados, esta imagem passa a ser a imagem inicial para a iteracado seguinte.

Virios algoritmos iterativos diferem na forma como as corre¢des para o

préximo passo sao calculadas e reaplicadas a cada iteracgao:
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e podem ser aplicadas aditivamente ou através de uma multiplicagao;
e podem ser aplicadas imediatamente apds serem calculadas ou serem

guardadas e aplicadas apenas no fim de cada ciclo de iteragao.

O ciclo de iteragdes prossegue até atingir um numero predeterminado de
iteracdes, até que um critério de convergéncia matematico seja atingido ou até que
as projecOes calculadas se aproximem (dentro de um determinado erro) das
projecées medidas. Estes métodos levam a um aumento na qualidade das imagens

obtidas.
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Figura 29 - Método de reconstrucdo de uma imagem por métodos iterativos. Adaptado de (Kutz 2009)
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Os algoritmos iterativos apresentam uma melhor razdo sinal/ruido em
regidoes de baixa captagdo do radiotragador do que o FBP, sendo por isso os

algoritmos de reconstrucao de imagens PET mais utilizados.

3.3. IMAGIOLOGIA HIBRIDA — PET/CT

A grande abundancia de informacdes fornecidas pela CT e PET sé podem ser
plenamente exploradas através da jungdo das duas modalidades, devido a sua
complementaridade. O primeiro protdtipo de PET/CT tornou-se operacional em
1998, e o primeiro dispositivo de PET/CT comercialmente disponivel foi introduzido
em 2001.

O sistema PET/CT contem ferramentas extremamente Uteis na avaliacdo de
doencas oncoldgicas. Contudo, o seu funcionamento é complexo, bem como a
reconstrucdo e combinagao das imagens provenientes de ambos os sistemas, CT e
PET.

Existem varios fatores que afetam a precisdo das imagens em PET/CT:

e a conversdo dos valores de atenuacdo (em CT) para valores de 511 keV

(em PET) é complexo e é feito mediante algoritmos matemadticos que
envolvem a segmentacdo das imagens CT;

e 0 volume total do objeto em estudo afeta a imagem funcional, em PET,
aquando da recuperacdo da concentracao de atividade, relativamente a
resolucao espacial do sistema de imagem;

e 0 movimento dos érgdos (como a respiracdo e o batimento do coragao),
afeta a reconstrucdo das imagens anatémicas CT assim como as imagens

PET. (Ishihara 2004)

3.3.1. CARACTERISTICAS FUNDAMENTAIS DOS DISPOSITIVOS PET/CT

O sistema PET/CT integra a possibilidade de obter informacdo anatémica (CT)
e funcional (PET) numa uUnica imagem resultante do corregisto destas. O sistema

PET/CT combina as modalidades de CT e PET no mesmo sistema fisico, permitindo
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aos pacientes realizar ambos os exames sem terem de se deslocar. As imagens
resultantes, CT e PET, sdo adquiridas no mesmo referencial espacial sem ser
necessario um alinhamento entre os dois sistemas. (Bettinardi et al. 2004)

O corregisto de imagens CT e imagens PET contribuiu para o
desenvolvimento do diagndstico em medicina nuclear, apresentando trés vantagens
técnicas:

e corregao rapida, com pouco ruido, da atenuagdo dos fotdes em PET;

e elevada resolucdo nas imagens anatdmicas, o que possibilita detetar a
localizagdo especifica do tumor, a partir da elevada concentragdo de
radiofarmaco;

e informacdo suplementar no diagndstico final aguando da determinacao
do tamanho exato do tumor ou da detecdo de lesdes ndo visiveis em

PET, devido a pouca concentra¢do de radiofdrmaco nessas zonas.

Por outro lado, a PET dispde de agentes metabdlicos que servem como
contraste e que facilitam a distingdo de tecidos malignos dos benignos, assim como,
a detecdo antecipada de tumores ainda ndo visiveis em CT. (Wernick & Aarsvold
2004)

A construcdo de um sistema PET/CT consiste na existéncia de um sistema
combinado na mesma gantry, tornando a maquina o mais compacta possivel e
permitindo, a ambos os sistemas, campos de imagem muito proximos, reduzindo
assim os custos de fabrico.

O problema fundamental de engenharia ndo estd na complexidade da
combinacdo de CT com o PET dentro da mesma gantry mas sim na posicao do
paciente em cada um dos sistemas separadamente. Para superar este obstaculo foi
desenvolvido um sistema de movimentacdo do doente (PHS) entre os dois anéis de

detetores (figura 30). (Wernick & Aarsvold 2004)
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Figura 30 - Exemplo de um dispositivo PET/CT. Adaptado de (Wernick & Aarsvold 2004)

Para garantir uma aquisicdao correta da imagem, é importante minimizar
qualquer deflexdo vertical do PHS, quando este se desloca no interior da gantry.
Adotou-se, como uma das solucbes, a utilizacdo de uma marquesa em fibra de
carbono, que suporta o paciente, e que por sua vez é encaixada em cima de um
tapete rolante. Contudo, apesar de a deflexdo ser minima, é necessario ter esse
valor em conta aquando da aquisicdo das respetivas imagens. (Wernick & Aarsvold
2004)

A integracdo do controlo e do processamento da PET e da CT, é um fator
preponderante na junc¢do das opera¢des em PET/CT. Cada uma das modalidades
apresenta um conjunto de caracteristicas proprias como a manipulagao e a aquisi¢ao
de imagens, a definicdo de regides de interesse (ROI's) e a obtencdo de valores
padronizados de captacdo (SUV’s). A utilizacdo de software e de hardware
especificos permite a aquisicao e a reconstrucdo das imagens, utilizando algoritmos
matematicos apropriados, assim como a fusao das duas imagens. (Wernick &

Aarsvold 2004; Shreve & Townsend 2010)

3.3.2. PROTOCOLO TiPICO DE AQUISICAO DE DADOS EM FDG-PET/CT

A aquisicao de dados e o procedimento do protocolo sdo complexos em
PET/CT, particularmente, quando envolve mdultiplos cortes em CT, ou um
determinado numero de FOV’'s, necessario em aplicacdes oncoldgicas de corpo

inteiro.
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Antes da realizacdo do exame clinico de PET/CT, o paciente é injetado com
uma determinada dose de radiofdrmaco, que depende do seu peso. E necessario
(para alguns radiofarmacos) que o paciente repouse, aproximadamente 45-60
minutos, de modo a que haja acumulagado suficiente do radiofarmaco para posterior
analise.

ApOds este periodo de preparagdo, o paciente é colocado e posicionado de
forma correta no sistema de suporte do PET/CT. De seguida, é realizado um
varrimento de raios X, de poucos segundos, (denominado topograma) com a
finalidade de definir a extensdao do FOV axial. O comprimento total a ser analisado é
dado pelo numero total de beds (termo técnico) onde cada bed corresponde a 20
cm, aproximadamente.

Depois da definicdo do FOV axial, realiza-se CT de multicortes de 5 mm de
espessura que sao, por defeito, as que melhor correspondem a resolucdo da PET,
para efeitos dos coeficientes de atenuacdo. Durante a realizacdo da CT é pedido ao
paciente para suster a respira¢ao ou entdo para respirar lentamente de maneira a
minimizar os artefactos adjacentes a esse movimento. O tempo de aquisicdo total CT
depende do numero de “beds” selecionado, do FOV escolhido e da constituicao do
paciente. Aquando da reconstru¢ao das imagens CT, o sistema de suporte posiciona
o paciente no anel de detetores de aquisicdo PET. O tempo total de aquisicdo PET
depende da constituicdo do paciente, do FOV selecionado e da dose injectada de
radiofarmaco. Na reconstrucdo das imagens CT é formado um mapa de coeficientes
de atenuacdo que entram na reconstrucao das imagens PET, assim que sao
adquiridas as primeiras beds. Depois de finalizar a aquisicdo e a reconstrucdo das
imagens PET, estas sdao transferidas para uma estacao de trabalho onde podem ser
visualizadas e analisadas pelos médicos, ou simplesmente podem ser arquivadas ou
enviadas por um sistema de comunicacdo e armazenamento (PACS). (Shreve &

Townsend 2010)
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Figura 31 - Protocolo geral de aquisicdo de dados em PET/CT. Adaptado de (Wernick & Aarsvold 2004)

Fus3o das
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No software de sistema PET/CT é possivel visualizar as imagens em trés
planos diferentes, transversal, sagital e coronal.

Até a data, as aplicacdes mais importantes de PET/CT utilizando o analogo de
glucose radioativa de E_FDG s3o encontrados em oncologia. A comparacao entre a
modalidade PET/CT e PET ou CT quando utilizadas individualmente, mostrou que a
precisdo da técnica hibrida no estadiamento e re-estadiamento da maioria dos tipos

de cancro é 10% a 15% superior. (Beyer et al. 2000)
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CAPITULO 4
SIMULACAO E CLASSIFICACAO TUMORAL

4.1. FUNDAMENTOS TEORICOS

Um tumor, tipicamente, é heterogéneo, contendo uma mistura de células
normais ndo-cancerosas e uma ou mais subpopulacdes de células cancerosas. Sendo
a heterogeneidade um fator relevante na terapéutica tumoral, ndo é coerente
desenvolver um estudo para tumores que sdo sujeitos a ressecc¢do cirurgica onde o
seu grau de heterogeneidade é irrelevante, uma vez que toda a sua massa sera
extraida, mas sim que sigam a via da eliminagao por radioterapia (Heppner & Miller
1983).

Relativamente ao reconhecimento de padrdes, esta é uma aptidao
extremamente desenvolvida nos seres humanos e em alguns animais podendo, de
uma forma genérica, afirmar-se que a encontramos em todas as atividades
inteligentes.

Embora para seres humanos o reconhecimento de padrdes seja uma tarefa
com um baixo grau de dificuldade, para um computador esta ndo é uma atividade
simples, sendo necessario recorrer ao uso de algoritmos e formulas muitas vezes
complexos.

E comum encontrar as palavras Reconhecimento e Classificagdo juntas, pois
existe uma forte relacdo entre as duas, embora possam ser vistas como duas etapas
distintas.

Tendo por base esta tematica é relevante mencionar a existéncia de varios

tipos de padrdes, como por exemplo: padrdes visuais, temporais e ldgicos. De forma
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bastante resumida podemos dizer que, associando os padrdes conforme a respetiva
contribuicdo se pode fazer uma "classificacdo de padrdes".

Assim sendo, pode afirmar-se que os padrdes sdo os meios pelos quais o
mundo é interpretado e, a partir dessas interpreta¢des, sdo elaboradas atitudes e
decisdes. Percebe-se também, que a facilidade no reconhecimento de padrdes por
parte do ser humano esta diretamente relacionada com os estimulos aos quais o
individuo foi exposto anteriormente. Isso leva a supor que a estrutura selecionada
pela evolugdo bioldgica para desempenhar bem a tarefa de reconhecimento de
padroes incorpora, de alguma forma, a aprendizagem e evolui com a experiéncia. O
grande desafio proposto atualmente é o de desenvolver maquinas que tenham tais
comportamentos. Tarefas como reconhecimento de voz, de caligrafias e de textos
impressos usando caracteres de tipos distintos estdo em fase avancada de
desenvolvimento, mas ainda sdo necessarios grandes progressos para que o seu
desempenho se assemelhe ao do ser humano. Algumas areas que podem ser

destacadas na aplicagao do reconhecimento de padrdes sao:

e Identificagdo através de impressdes digitais e analise da iris;
e Diagndsticos médicos;

e Andlise de imagens aeroespaciais;

e Visdo computacional;

e Diagndstico pré, pds-natal e certos diagndsticos de cancro;
e Reconhecimento de voz;

e Processamento de imagens;

e Andlise de pecas para manutencdo preventiva;

e Analise de caracteres manuscritos;

e Andlise de eletrocardiogramas;

e Sinais de radar;

e Reconhecimento e identificacdo de cromossomas.
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4.2. SIMULACAO TUMORAL EM PET/CT

O’Sullivan et al., desenvolveram, em 2003, um indice estatistico de
heterogeneidade de um tumor baseado no desvio da distribuicdo de tecido a partir
do contorno espacial de um modelo eliptico. Foi implementado um algoritmo
baseado na regido volumétrica de interesse do tumor, sendo posteriormente
aplicado a imagens '®F-FDG PET de doentes com sarcoma. Uma analise de Cox sobre
os dados obtidos revelou que o grau de heterogeneidade do sarcoma é o maior fator
de risco associado a morte desses doentes, demonstrando que a heterogeneidade é
um indicador relevante do progndstico do doente.

Em 2008, o mesmo O’Sullivan e a sua equipa sugeriram que a
heterogeneidade na distribui¢ao espacial de BEFDG pode ser utilizada para prever a
agressividade de um tumor. Implementaram um novo algoritmo de andlise de
heterogeneidade, aplicado e validado a imagens tumorais **F -FDG PET de doentes
com sarcoma, com o objetivo de avaliar e prever os seus estados clinicos. Os
resultados dessa analise sdo comparados com as caracteristicas e dados dos doentes
e informacdo histolégica recorrendo a andlises uni e multivariada. Andlises
estatisticas demonstraram que a andlise da heterogeneidade é um fator eficaz e

independente da avaliagao da evolugao clinica do doente.

No mesmo ano, Simon et al. proposeram um método para realizar simula¢des
altamente realistas e eficientes de aquisicdes de pacientes com cancro do pulmao.
Usando imagens PET de *®F-FDG de 41 pacientes, foram delineados os contornos dos
tumores pulmonares manualmente por um médico especialista em medicina
nuclear. Usando essas formas tumorais, simulacdes de Monte Carlo (MC) das
aquisicGes PET somente dos tumores, incluindo as distribuicGes de atividade
uniformes ou heterogéneas, foram realizadas, encaixando os tumores num meio de
atenuacdo derivado da informacdo da tomografia computadorizada de um individuo
saudavel. Cada sinograma tumoral foi fundido com o sinograma da aquisicdao PET do
individuo saudavel. A reconstrucdo dos sinogramas incorporados produziu imagens
tumorais realistas, incluindo toda a heterogeneidade fisiolégica da distribuicdo do

marcador em tecidos ndo tumorais. Dois tipos de tumores foram simulados: tumores
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com uma distribuicao uniforme de atividade dentro dos contornos tumorais
desenhados manualmente, com um valor SUV de 8, e tumores incluindo um nucleo
parcialmente necrdtico. Para modelar o nucleo necrético, o contorno do tumor foi
erodido utilizando um elemento estruturante esférico (raio de 2, 2.5, 3, 3.5 ou 4
centimetros). A atividade na parte ndo necréticas do tumor correspondeu a um SUV
de 8, enquanto a atividade dentro do nucleo parcialmente necrético correspondeu a
um SUV de 2. A abordagem proposta de simulacdo, por modelacdo apenas da
atividade do tumor, usando a abordagem de MC, é cerca de 100 vezes mais rapida
do que uma simulacdo completa, podendo ser usado para gerar grandes conjuntos
de dados para efeitos de avaliacao.

Ainda em 2008, Elizabeth A.K. e Perry W. Grigsby propuseram avaliar a
heterogeneidade metabdlica de ®F-FDG intratumoral no pré-tratamento de tumores
cervicais. Esta analise consiste no calculo de um limite adaptativo tridimensional
para o volume tumoral, de imagens °F-FDG PET, a partir da segmentacdo da
imagem. A heterogeneidade intratumoral é assim obtida para cada doente
calculando a derivada (dV/dT) da fungdo do limite tridimensional (volume), onde V é
o volume do tumor e T o limiar. E assim entdo estabelecida uma relagdo entre a
heterogeneidade intratumoral, os fatores especificos do tumor e o diagndstico do
doente. Este indicador permite auxiliar a tomada de decisdo da terapéutica e prever
o risco de reincidéncia e progressao tumoral. Concluiram ser um melhor indice de
previsdo da recidiva tumoral do que SUV.. apresentando, no entanto, uma
limitacdo diretamente ligada ao volume tumoral, uma vez que pequenos tumores
também podem ser heterogéneos.

Em 2012, Chicklore et al. propuseram quantificar a heterogeneidade
intratumoral em imagens PET/CT através de uma andlise de textura, uma vez que
esta modalidade comecava a ser rotineiramente utilizada em imagiologia oncolégica
para o diagndstico e estadiamento precoces em resposta a tratamento. Nos ultimos
anos, lentamente ocorreram evidéncias que mostraram que os parametros obtidos
pela andlise de textura de imagens radioldgicas, refletindo a variacdo espacial
subjacente e heterogeneidade das intensidades do voxel dentro de um tumor,

podem fornecer informacdo adicional relativamente a previsdao e progndstico. Esta
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revisao foi feita tendo por base a esperanca de que a medicdo destas caracteristicas
texturais pudesse permitir uma melhor caracterizagdo tecidular, bem como uma
melhor estratificacdo do tratamento em ensaios clinicos, ou individualizacdo do
tratamento do cancro futuramente na clinica.

Em 2013, FJ Brooks estudou a quantificacdo da heterogeneidade observada
em imagens médicas. Neste trabalho obtiveram uma medida estatistica da
heterogeneidade da imagem medindo o desvio médio dependente da distancia a
partir da maior gradacao suave de intensidades possivel. Usaram essa estatistica
para classificar automaticamente as imagens de tumores em humanos in vivo,
testando este método contra a pratica atual de classificacdo de imagens via inspecao
visual por especialistas. Descobriram que esta estatistica proporciona um meio de
guantificacdo de heterogeneidade além do obtido por outras estatisticas,
tradicionalmente usadas para a mesma finalidade, obtendo resultados indicativos de
gue o método automatizado podera ser utilizado de forma confidvel e produz

resultados objetivos que sdao mais consistentes do que as classificagdes visuais.

4.3. RECONHECIMENTO DE PADROES

Ao abordar o tema reconhecimento de padrdes, pode dividir-se o mesmo em
duas categorias basicas (Tou & Gonzdlez 2002):

e estudo de seres humanos e organismos vivos com o objetivo de se
parametrizar os modos pelos quais os mesmos desenvolvem e aprimoram as
suas capacidades de reconhecimento de padrdes;

e desenvolvimento de teorias e técnicas tendo como finalidade a construcdo de
maquinas ou dispositivos capazes de apresentar caracteristicas semelhantes

as dos seres humanos no reconhecimento de padrdes.

4.3.1. PADRAO E CLASSE

Padrdo pode ser definido como o conjunto de propriedades que possibilitam
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o agrupamento de objetos semelhantes dentro de uma determinada classe ou
categoria, mediante a interpretacdo dos dados de entrada, que permitam a extracao
das caracteristicas relevantes desses objetos (Tou & Gonzalez 2002). Por outro lado,
a classe de um padrao pode-se considerar como um conjunto de atributos comuns
aos objetos de estudo. Assim, um processo de reconhecimento de padrdes pode ser
definido como um procedimento onde se procura a identificacdo de certas
estruturas nos dados de entrada, comparando-os a estruturas conhecidas, que
posteriormente serdo classificados dentro de categorias, de modo a que o grau de
associacao seja maior entre estruturas da mesma categoria e menor entre as
categorias de estruturas diferentes (Peskin & Dima 2010). Os dados de entrada sao
medidos e selecionados segundo um critério, baseado nas informacdes relevantes
para a decisao, passando por um processo de reducdo de dimensionalidade para que
possam ser usados pelo classificador, o qual o direcionara para a classe que melhor o

represente.

4.3.2. FASES DO RECONHECIMENTO DE PADROES

Um sistema para reconhecimento de padrées engloba trés grandes etapas:
representacdo dos dados de entrada e sua mensuracdo, extracdo das caracteristicas
e finalmente identificacao e classificacdo do objeto em estudo.

A primeira etapa refere-se a representacdo dos dados de entrada que podem
ser mensurados a partir do objeto a ser estudado. Essa mensuracdo devera
descrever padrbes caracteristicos do objeto, possibilitando posteriormente a sua
classificagdo numa determinada classe. O vetor que caracterizaria perfeitamente um

objeto seria de dimensionalidade infinita, descrito pelo vetor X em seguida:

onde x4, X, X3, ..., X Seriam as suas caracteristicas. (10)
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A segunda etapa consiste na extracdo de caracteristicas intrinsecas e
atributos do objeto com consequente reducao da dimensionalidade do vetor padrao.
Esta fase designa-se pela fase da extracdo das caracteristicas. A escolha das
caracteristicas representa um passo de crucial importancia para o bom desempenho
do futuro classificador (Basu et al. 2011).

Esta escolha é feita destrincando e procurando os componentes nucleares
dos fendmenos que se pretende classificar, sendo essencial um conhecimento
especifico e aprofundado sobre o problema em estudo. Nesta etapa, os objetivos
basicos sdo: a reducao da dimensionalidade do vetor caracteristico, sem que isso
implique perda de informagcdo que possa ser relevante para a classificacdo, tendo
como objetivo a reducdo do esforco computacional e a selecdo das caracteristicas
com maior relevancia para a tarefa de classificacao.

A terceira etapa em reconhecimento de padrdes envolve a escolha de
procedimentos que possibilitem a identificacado e classificacdo do objeto numa classe
de objetos. Numa otica diferente da segunda etapa, aqui a concec¢do do classificador
pode ser abordada de forma abstrata e independente da natureza do problema,
pois, os métodos usados em reconhecimento de voz, anadlise de imagens,
processamento de sinais de radar, inspecdo de materiais, visdo computacional ou
detecdo de avarias sdo muitas vezes os mesmos, possibilitando a aplicacdo dessas
técnicas em contextos variados, sem perda de sua eficiéncia (Basu et al. 2011). Num
sistema fisico qualquer existe um nimero infinito de caracteristicas que definem os
padroes nele existente.

O extrator de caracteristicas tem como funcdo determinar e extrair as
caracteristicas mais significativas que contribuam para a descri¢dao do objeto, entre
as infinitas caracteristicas que possam descrevé-lo. Outro dado relevante é que o
extrator de caracteristicas varia consoante o sistema a ser analisado. A tabela 3
exemplifica varias tarefas de classificacdo, propostas por um sistema de
reconhecimento de padrdes, mencionando os dados de entrada bem como os

respetivos dados de saida.
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Tabela 3 - Exemplos de tarefas de classificacdo. Adaptado de (Theodoridis & Koutroumbas 2008)

Tarefas de Classificagao Dados de Entrada Dados de Saida
Reconhecimento de Caracteres Sinais 6ticos Nome do caracter
Reconhecimento de Voz Voz Identificacdo da palavra
Diagndsticos Médicos Sintomas Identificacdo da Patologia
Previsao do Tempo Mapas Atmosféricos | Chuva, Sol, entre outros

Uma vez extraidas as caracteristicas é necessdario efetuar a classificacdao do
objeto. Esta classificacdo pressupbe a escolha de uma determinada classe para
inserir o objeto, entre as varias que se apresentam. Nesta etapa o classificador
aprende a distinguir entre classes, atribuindo o objeto a classe a que pertence.

Se o treino do classificador exigir um amplo conhecimento a priori da
estrutura estatistica dos padrdes a serem analisados e o padrdo de entrada for
identificado como sendo membro de uma classe pré-definida pelos padrées de
treino, o classificador sera chamado de classificador paramétrico e a classificacao
processa-se de forma supervisionada.

Por outro lado, se o classificador utilizar um determinado modelo estatistico,
ajustando-se através de processos adaptativos e a associacdo entre padrdes se fizer
com base nas similaridades entre os padrdes de treino, o classificador sera chamado
de classificador ndo-paramétrico e a classificacdo ird processar-se de forma nao

supervisionada.
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Figura 32 - Fases do processo de reconhecimento de padrdes. Adaptado de (Murty & Devi 2011)

A grande dificuldade na implementacdo de um sistema de reconhecimento
de padroes estd na escolha da técnica adequada, para que as fases do
reconhecimento de padrdes ocorram de modo a representar satisfatoriamente os
fenémenos reais.

A figura 32 ilustra, de forma mais detalhada, as diversas fases de um

processo de reconhecimento de padrdes.

4.3.3. PLANEAMENTO DE UM SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE PADROES

As abordagens possiveis para a execu¢dao de um projeto de reconhecimento
de padrdes sdo desenvolvidas em funcdo da forma como as classes dos padrdes sao
categorizadas ou definidas. Basicamente, sdo trés as abordagens possiveis: template
matching (correspondéncia baseada em modelos), feature matching
(correspondéncia baseada na extracdo de caracteristicas) e clustering matching

(correspondéncia por agrupamento de dados). (Murty & Devi 2011)
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e Template Matching

A caracterizacdo de padrdes mediante uma lista de padrdes faz-se através de
comparagdes com um modelo previamente armazenado cujas caracteristicas servem
de pardmetro para a comparagdo. E um procedimento bastante elementar, podendo
em certos casos levar a classificagdes inadequadas em func¢do de ruido (por exemplo,
impressdo de um caracter mal delineado em reconhecimento de caracteres) durante
o processo de extragao das caracteristicas e posterior comparagao com o padrdo
armazenado. E util nas aplicacdes onde os padrdes a serem comparados sdo
bastante préoximos do modelo padrdo. A figura 33 ilustra a abordagem de projeto

mediante a aplica¢do do conceito “template matching”.

Lista de Padries
Badriio }F[ Armazenados X= Xj
—¥ f r > S
g i=1 -
AE5;
=12 . ,n

Figura 33 - Abordagem template matching. Adaptado de (Murty & Devi 2011)

e Feature Matching

A caracterizacdo de padrdes através de propriedades comuns efetua-se
baseado em algumas “caracteristicas principais” inerentes aos elementos desta
classe. Padrdes pertencentes a mesma classe possuirdo propriedades comuns de
discriminacao dessa classe. Desta forma, quando um padrao desconhecido é
observado pelo sistema, as suas caracteristicas sao extraidas e comparadas com as
armazenadas anteriormente como diferenciadoras entre as classes. O classificador
entdo “classificard” este novo padrdo numa das classes existentes ou entdo
designara o objeto a uma nova classe. O ponto principal desta abordagem esta no
extrator das caracteristicas do sistema pois, dele dependerd o bom desempenho do
reconhecimento de padrdes. Se todas as caracteristicas de um padrao de uma classe

sdo determinadas a partir de uma amostra, o processo de reconhecimento reduz-se
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simplesmente a estabelecer compara¢des com os novos objetos submetidos para
andlise. No entanto, é extremamente dificil encontrar todas as caracteristicas
determinantes de uma classe de padrdo. A utilizacdo deste conceito implica
frequentemente o desenvolvimento de técnicas que permitam aperfeicoar e

otimizar a extracdo de caracteristicas dos objetos em estudo.

e Clustering Matching

Quando os padrdes de uma classe sao vetores cujos componentes sao nimeros
reais, a classe do padrdo pode ser estabelecida sob forma de agrupamentos
(“clusters”) desses pontos no plano. Havendo uma separacdao entre os pontos de
forma clara, técnicas simples como a “distancia-minima” podem ser empregues.
Caso haja sobreposicdo entre os “clusters”, técnicas mais elaboradas sdo
necessarias, tais como: classificacdo por funcbes de similaridade (métodos
estatisticos), por treino dos padrdao (métodos deterministicos) ou outros algoritmos

mais adequados.

4.3.4. METODOS USADOS EM RECONHECIMENTO DE PADROES

As abordagens apresentadas anteriormente sdo implementadas através de
trés métodos de reconhecimento de padrdes: métodos matematicos, métodos
linguisticos ou sintaticos e métodos heuristicos. Muitas vezes, é feita uma
combinacdao dos métodos acima citados de forma a melhorar o processo de

reconhecimento de padrdes. (Murty & Devi 2011)

e Métodos Matematicos

Os métodos matematicos utilizam regras de classificacdo que sao formuladas
a partir de modelos matematicos e sdo subdivididos em duas categorias principais:
métodos deterministicos e métodos estatisticos. O classificador de padrbes
estatistico baseia-se na “Regra de Classificacdo de Bayes”, sendo empregue quando

a funcdo densidade de probabilidade das classes do padrdo e a probabilidade de
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ocorréncia de cada classe do padrdo sdo conhecidas. Assim, a principal tarefa para a
utilizacdo da classificacdo estatistica é a avaliacdo paramétrica das funcdes
densidade de probabilidade ou, se necessdrio, aproximacdo funcional dessas
densidades de probabilidade. Se for apenas conhecida a média e a variancia das
distribuicdes, a fungdo gaussiana sera a preferida. Os métodos deterministicos tém

uma formulagdo simplesmente matematica.

e Métodos Linguisticos ou Sintaticos

A abordagem é a efetuada por meio de feature matching, baseando-se na
caracterizacdo dos padrdes através de uma estrutura hierarquica de sub-padroes e
as suas relacdes. E particularmente Util para padrdes que ndo podem ser descritos
convenientemente através de medidas numéricas, ou entdo, sdo tdo complexos que
as suas caracteristicas especificas ndo podem ser enunciadas, transformando-se

entdo, em caracteristicas globais.

e Métodos Heuristicos

Baseiam-se em procedimentos ad hoc para tarefas especializadas em
reconhecimento de padrdes. Embora a abordagem heuristica seja um importante
método no reconhecimento de padrdes, pouco pode ser dito sobre os principios
nesta area, dado que cada problema requer a aplicacdao de regras especificas e
elaboradas para tal fim. Por conseguinte, o desempenho de um sistema de
reconhecimento de padrdes baseado neste método dependerd do profundo

conhecimento e intuicdao do elaborador do projeto.

4.3.5. RECONHECIMENTO DE PADROES QUANTO A SUPERVISAO

e Reconhecimento de Padrdes Supervisionado

Neste caso os padrdes representativos de cada classe estdo disponiveis e o
sistema é “ensinado” a reconhecer padrdes por meio de esquemas de adaptacdo.
Baseia-se na disponibilidade de padrées de treino e de um método de
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aprendizagem. Alguns dos exemplos de algoritmos utilizados no reconhecimento

supervisionado sdao o percetrao, gradiente, erro quadratico minimo, entre outros.

o Learn about Shape o Learn about Color
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Figura 34 - Esquema representativo de um processo de reconhecimento de padrdes supervisionado.

Adaptado de (Murty & Devi 2011)

e Reconhecimento de Padroes Nao-Supervisionado

Nesta modalidade sdo disponiveis apenas padrdes de treino de classificagdo
desconhecida. O reconhecimento de padrées de forma ndo-supervisionada é
empregue quando nao existe informacgao a priori acerca das classes dos protétipos.
Os métodos utilizados para associar um dado conjunto de dados a cada padrao
seguem critérios de similaridade e sdo dependentes do algoritmo empregue, dos

dados utilizados e da medida de similaridade adotada.

o
A . Unlabeled Training set

PN

Clustering Criteria = some similarity measure
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O

Figura 35 - Esquema representativo de um processo de reconhecimento de padrées nao-

supervisionado. Adaptado de (Murty & Devi 2011)
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CAPITULO 5
METODOS

5.1 DESENVOLVIMENTO DO SOFTWARE

No presente capitulo sera apresentada uma descricio detalhada dos
algoritmos desenvolvidos para a simulacdo de tumores pulmonares, tanto em CT
como em PET. Além disso, é também descrita a metodologia desenvolvida para
analisar e classificar tumores pulmonares em volumes de imagens ®F-FDG PET/CT,
bem como os métodos de validag¢do dos algoritmos implementados.

Para o desenvolvimento dos algoritmos, foram utilizados diversos volumes de
imagens '®F-FDG PET e CT reais de corpo inteiro, devidamente anonimizados que
foram gentilmente cedidos pelo ICNAS (Instituto de Ciéncias Nucleares Aplicadas a
Saude).

Os dados cedidos, em formato DICOM, eram constituidos por 34 volumes de
imagens 8E_FDG PET/CT, de corpo inteiro, de doentes com tumores pulmonares e 12
volumes ®F-FDG PET/CT, de corpo inteiro, de individuos sem tumor. De todos estes
volumes, apenas alguns foram selecionados para posterior analise e manipulacao
computacional.

E relevante mencionar que em todos os algoritmos existem métodos de
controlo para que os volumes de imagens '°F-FDG PET/CT sejam introduzidos
corretamente, para que o numero de ficheiros introduzido seja o correto, bem como
para detetar se os exames carregados pertencem ao mesmo paciente. Caso uma
destas premissas falhe, é apresentada uma mensagem de erro, e o algoritmo é

automaticamente reiniciado.
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5.2 SiMuLACAO DE TUMORES EM CT

Numa primeira fase desenvolveu-se uma rotina, recorrendo ao software
Matlab’, gue posteriormente sera incorporada numa interface simples e intuitiva
(interface final), tendo como propdsito a simulagdao de tumores heterogéneos em
volumes CT reais de corpo inteiro. O recurso ao desenvolvimento destas rotinas tem
como objetivo a melhor estruturacdo do software, bem como a reducdo do tempo
computacional dispendido nas tarefas a realizar.

A medida que o utilizador progride na interface do programa, surgem
mensagens de ajuda para o guiar ao longo da execuc¢ao do processo, de modo a que
o utilizador conclua a simulagdo tumoral com sucesso. Esta rotina foi concebida de
forma a auxiliar no processo de teste e validacdo do classificador final de

heterogeneidade intratumoral.

File Help

Coronal Plane Sagittal Plane
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Figura 36 - Figura representativa da interface de simulagcdo tumoral em volumes CT
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Uma vez que ndo se obtém facilmente varios volumes de tumores reais com
diferentes graus de heterogeneidade, esta rotina permitira simular lesGes tumorais
com caracteristicas especificas, colmatando assim este entrave. Deste modo, uma
validagdo correta desta rotina permitira uma implementagao mais rapida e precisa
do classificador de heterogeneidade.

Aquando da adi¢do de lesdes tumorais em volumes CT, é possivel adicionar
mais do que uma lesao tumoral em volumes com ou sem tumores reais. No entanto,
optou-se por adicionar lesdes tumorais unicamente em volumes de imagens de
doentes sem tumor.

O processo é iniciado quando se carrega, através da interface, o exame de CT
na memoria, onde cada imagem representada num determinado corte, corresponde
a uma matriz de pixeis de 512x512. O numero de cortes de cada exame varia
consideravelmente com a espessura do corte e com o comprimento do corpo que se
pretende analisar.

a)

Sagttal Plane

Figura 37 - Exemplo de 2 exames com numero de cortes diferente; 37 a) contém 209 cortes enquanto

37 b) contem 347
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Antes da rotina de simulacdo de tumores em imagens CT ser executada, o
utilizador tem que selecionar uma das varias opg¢des possiveis, dentro de cada
parametro que lhe é apresentado, para subsequente simulagdo do tumor. Aquando
da implementacdo destes parametros no algoritmo, optou-se por conceder um
menor grau de liberdade ao utilizador, de modo a que o processo seja mais
controlado, onde o background do utilizador ndo coloque em causa a fiabilidade da
simulacdo tumoral. Deste modo, os parametros de escolha (disponibilizados ao
utilizador) implementados neste algoritmo foram otimizados para que o nimero de
varidveis controladas pelo utilizador fosse o menor possivel. Os parametros de

escolha implementados, que sdo apresentados ao utilizador, foram os seguintes:

e Localizacdo do tumor (escolhida por ‘click’ do rato)

e Tamanho do tumor (pequeno, médio ou grande)

e Grau de heterogeneidade (0, 1, 2 ou 3: escala crescente de
heterogeneidade)

e Intensidade do tumor (pequena, média ou grande: escala crescente de

HU)

Relativamente a localizacdo e tamanho do tumor, o utilizador tem a
possibilidade de definir a localizacdo exata do mesmo (ajustada segundo os 3 planos
anatémicos: coronal, sagital e axial), e optar pelo tamanho do tumor (pequeno,
médio ou grande), cujo valor é gerado aleatoriamente dentro de cada um dos
intervalos. Quanto ao grau de heterogeneidade, pode ser escolhido desde o grau 0
(homogéneo) até ao grau 3 (muito heterogéneo). Por ultimo, a intensidade do tumor
pode ser definida segundo uma escala qualitativa de trés valores (baixa, média ou
alta).

Apds a escolha destes parametros, a rotina estocastica de simulacdo de
tumores em CT é iniciada automaticamente, processando os restantes passos da
simulacdo em “segundo plano”, sem que o utilizador tenha essa percecdo e cujo
resultado final é a adicdo automatica do tumor no volume original.

Inicialmente, nesta rotina, é criado um vetor com uma norma de acordo com

o tamanho do tumor selecionado pelo utilizador. Este valor é obtido aleatoriamente
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tendo em conta de uma distribuicdo normal de tamanhos possiveis dentro do grau
(pequeno, médio ou grande) escolhido pelo utilizador. O sentido e dire¢dao do vetor
sdo determinados aleatoriamente. Para os graus de heterogeneidade 1, é originado
um vetor antiparalelo a este, sendo desenhado um cone de revolugao centrado
neste vector. Este cone servira para limitar a localizacdo de centros de actividade,
como adiante se explica. Para os graus 2 e 3, segue-se uma estratégia similar mas
criando dois e trés cones, respectivamente. Os cones gerados sdo espacialmente
bem distribuidos. A simulagdo de um tumor é realizada com base na criagdo de uma
esfera cujo raio é definido pelo utilizador na escolha do tamanho do tumor. O grau
de heterogeneidade relaciona-se, na simulacdo desennvolvida, com o numero de
esferas que compde um tumor. A criagao de outras esferas pressupde a escolha do
seu centro e do seu raio. O centro é determinado por um ponto aleatoriamente
escolhido dentro de cada cone. O raio é determinado segundo um algoritmo

matematico explicado com maior detalhe seguidamente.

100

Figura 38 - Imagem comprovativa de que todos os pontos gerados pelo algoritmo estdao contemplados

no interior do cone. (n=100)
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Quanto a representacao visual de cada tumor relativamente ao seu grau de

heterogeneidade, as especificagdes sdo as seguintes:

e Grau 0, sé tem um centro e € homogéneo;

e Grau 1, tem 2 ou 3 centros, sendo mais homogéneo na fronteira;

e Grau 2, tem 2 ou 3 centros, sendo menos homogéneo na fronteira
(intensidades dos centros sdo distintas);

e Grau 3, tem mais de 3 centros com intensidades muito distintas.

Relativamente ao tamanho dos raios de cada uma das esferas é dado
segundo um algoritmo matemadtico. Considerando os dois raios (R1 e R2), como
representado na figura 39, a soma dos raios tem de ser de tal forma que as duas
esferas ndo se distingam perfeitamente uma da outra, nem que uma delas englobe a

outra de forma a ndo a deixar ser evidente.

D D

Figura 39 - Figura explicativa do critério matematico para a disposi¢ao dos centros das esferas geradas.

Sendo R1 o raio da esfera 1, R2 o raio da esfera 2 e D a soma dos dois raios, a
relagdo matematica existente entre as duas varidveis é representada pela seguinte

expressao:

3 3
D—7XRL< R2 <D+ xRl (11)

Por ultimo, é simulado o tumor, onde se tem em considerac¢do a intensidade
do mesmo, estando esta diretamente relacionada com o grau de heterogeneidade.

Apds a analise de varios tumores em exames de CT, bem como através da
literatura, as intensidades no interior e na fronteira do tumor foram padronizadas

como consta na tabela 4.
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Tabela 4 - Distribuicdo de intensidades nos varios locais de um tumor.

Localizagdo Intensidade (HU) u o
Background [-1000,—650] -800 100
Fronteira [-650,—150] -400 200
Interior [—150,150] 50 100

A perda de intensidade num tumor do centro para a periferia, é regulada

matematicamente, segundo a seguinte fungao gaussiana:

2 2

_<x_+y_+ 72 )
I(x,y,2) = Ipe \2%x" 20y* 20:% (12)

onde I(x,y,z) representa a intensidade no voxel, x, y e z sdo coordenadas
representativas dos voxeis provenientes de um determinado foco e o regula a
dispersao a volta do centro.

Por ultimo, o volume é submetido a um filtro média tridimensional para que
haja continuidade entre os diferentes cortes, sendo posteriormente adicionado ao
volume de imagens CT original, criando um volume com um tumor simulado que

posteriormente pode ser gravado.

Figura 40 - Diferentes passos na execuc¢do de uma simulacdo de um tumor com 3 focos.
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5.3 SIMULAGAO DE TUMORES EM PET

Anteriormente o tumor foi simulado apenas no volume CT, impde-se nesta
etapa do desenvolvimento da interface criar uma nova rotina que simule tumores
num volume de imagens PET-FDG. Este algoritmo tem por base a informac¢do do
tumor simulado anteriormente no volume de imagens CT.

Na interface principal, apds a simulacdo em CT ser efetuada, o utilizador clica
no botdo relativo a simulagdo do tumor em PET, iniciando assim a rotina

automaticamente.

File  Help

cr
Volume

PET
Volume

File Help

Coronal Plane Sagittal Plane

Axial Plane

Tumor Position

cT
Volume

Coronal Plane

-]

Aol Plane |7Inlens|ty7

PET
Volume

ate Tumorin CT | | Simulate Tumor in PET|

Click on the button "Simulate Tumar

a ,7 ,7 5 | in PET to simulate the tumor that
was created in CT on the PET volums.

Figura 41 - Figura da interface desenvolvida demonstrando que o algoritmo desenvolvido é automatico.
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Mediante o grau de heterogeneidade do tumor gerado no volume CT, o
algoritmo criado nesta rotina foi programado para carregar para a memdria um
ficheiro onde constam duas listas com valores de intensidade: uma com os valores
relativos a CT (em HU) e a outra com os valores PET (em SUV) correspondentes. Para
obter esta informacao foi necessario criar uma rotina, elaborada para esse efeito, na
qual foram analisados 34 volumes de imagens PET/CT com tumores reais. Numa
primeira fase foi necessario desenhar ROI’s, por observadores experientes, para
delimitar os tumores. Estas podem ser desenhadas nas imagens contidas nos cortes
de volumes PET-FDG, CT ou PET/CT, sendo que apds essa delimitacdo todos os
volumes ficam delimitados no mesmo local, no mesmo corte. Este procedimento
pode ser efetuado no nimero de cortes que se ache conveniente, sendo limitado
aos cortes onde consta o tumor. Apds todo este processo os valores de
correspondéncia obtidos sdo gravados num ficheiro de texto onde ficam registados
as intensidades bem como o grau de heterogeneidade do tumor que o utilizador
considerava ser.

Através desta rotina foi possivel padronizar as correspondéncias de
intensidade tendo por base o grau de heterogeneidade e, desta forma, obter as
tabelas com a informagdao necessaria para a posterior simulagdo dos tumores em

PET.

PET/CT Volume PET/CT Volume

50% PET
sonCT

Selected slice: 136 Selected slice: 136
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PET Volume CT Volume

.........

4ROl

Selected slice: 136 Selected slice: 136

Figura 42 - Interface desenvolvida para o desenho de ROI’s em exames PET/CT

Com base nesta informacdo, o volume do tumor simulado em CT é
multiplicado por um fator de modo a matriz ser ampliada, sendo assim mais real a
sua simulagao, pois devido a presenca de zonas frias e quentes nos tumores em PET,
uma menor resolucdo espacial e consequente efeito do volume parcial, estes
normalmente apresentam um tamanho superior em volumes de imagens PET do que
em volumes de imagens CT.

Em seguida é calculado o centroide com base na ponderacdo das
intensidades, de forma a este ser calculado no volume de imagens que contém o
tumor simulado em CT, dando assim origem ao local que ird conter o pico de maior
intensidade no tumor simulado em PET. Posteriormente, a cada pixel de intensidade
CT, vai ser escolhido através de um método estocastico uma intensidade em PET
definindo assim qual o valor do mesmo no volume originado. Se alguma das
intensidades originarias do volume CT ndo existir na tabela de correspondéncias, o
algoritmo vai interpolar o valor de intensidade. A distribuicdo de intensidades segue
uma distribuicao gaussiana de forma a ser obtida uma distribui¢ao de intensidades
mais préxima da apresentada em tumores reais, havendo assim uma dispersdo mais
real das intensidades quer a nivel visual, quer relativamente ao valor de cada voxel.
Por fim é aplicado um filtro média tridimensional para que haja continuidade entre
os diferentes cortes e um filtro para replicar os pixéis da fronteira. Uma vez mais, é
aplicado o método estocastico mencionado anteriormente mais uma vez, de forma a
passar as intensidades que ndo estejam em SUV ou nao fagcam parte do background

para os correspondentes valores de SUV. Por fim, o tumor simulado é adicionado ao
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volume de imagens PET original, criando um volume com um tumor simulado que

posteriormente pode ser gravado.

5.4 SIMULACAO DE TUMORES EM PET/CT

Nesta terceira etapa, desenvolveram-se duas interfaces: uma para o
corregisto dos volumes PET/CT e outra para a simula¢gdo de tumores com o grau de
heterogeneidade desejada pelo utilizador em volumes PET/CT.

Para iniciar a interface de corregisto em PET/CT é pedido ao utilizador que
carregue para a memoria ambos os exames.

Como a informacdo fornecida pelas imagens CT é um mapa dos coeficientes
de atenuagdo do corpo humano, a correspondéncia entre um certo intervalo de
valores de intensidade e uma certa estrutura anatdomica pode ser estabelecida.

Ao contrario de CT, as imagens de PET fornecem pouca informacgdo
anatdmica, apresentando maioritariamente informacdao metabdlica, tendo menor
resolucdo espacial, aumento do ruido e do efeito de esborratamento que resulta da
natureza intrinseca da técnica e da aquisicao dos dados.

E importante complementar a informacdo metabdlica fornecida pelo PET
com os dados anatédmicos fornecidos pelo CT. Para fundir os dados destas duas
modalidades, foram utilizados os cabegalhos de ambos os exames para extrair alguns
parametros necessarios ao corregisto, nomeadamente o tamanho do pixel nas
dimensdes X e Y, a espessura da fatia, e a posicdo relativa entre os volumes. O
alinhamento é efetuado por interpolagcao tridimensional, de forma a calcular os

valores do novo volume PET na matriz de coordenadas do volume CT.

Figura 43 - Esquema explicativo de um processo de interpolagdo onde G representa os pontos da

matriz e | os pontos interpolados
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Apds esta etapa, os exames tém ambos as mesmas dimensdes e encontram-
se alinhados entre si. Assim, podem-se combinar as informag¢bes de ambas as
modalidades numa unica imagem.

O alinhamento foi avaliado visualmente pela fusdao das duas modalidades.
Para que a fusdao das imagens fosse mais rdpido, procedeu-se a um rearranjo das
imagens indexadas, transformando-as posteriormente de acordo com o seu mapa de

cores (MapPET e MapCT). Esta operacdo é descrita pela seguinte expressao:

Fusion = PETCTval .* MapCT + (1- PETCTval) .* MapPET (13)

onde PETCTval é um valor que varia entre 0 e 1, correspondente ao nivel de
transparéncia e Fusion representa a matriz resultante correspondente a um corte da

imagem hibrida de PET/CT.

CT Volume

Click on the 'File’ button and select
‘Load PET/CT Volume*

PET/CT Volume

CT Volume

s PET
0% T

Save cw FET Ve

Selected slice: 136

Selected slice: 105

Figura 44 - Processo de fusdo das modalidades PET/CT na interface desenvolvida para esse propdsito.
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File

PET/CT Volume

Select the option
PET

cT

@ PETICT

Co-registration

PET * Hcr

50% PET
50% CT

Save new PET Waolume

1 4 [ +| 209
Selected slice: 136

Figura 45 - Processo de gravagdo do novo volume de PET apds ter sido corregistado

Finalmente, grava-se o volume de PET corregistado, estando deste modo
apto a ser carregado na interface onde é simulado o tumor em PET/CT.

No interface de simulacao, os volumes de PET corregistado e CT sao
carregados para a memdria, sendo posteriormente apresentados na mesma
interface, de forma distinta, com os respetivos mapas de cor associados, como se
pode verificar na figura 41 apresentada anteriormente.

De seguida, o utilizador escolhe a localizagdao e os parametros que quer para
o tumor, seguindo o procedimento mencionado na secc¢do 5.2, onde o tumor é
simulado no volume de CT. Apds este passo, o utilizador pede para ser simulado o
tumor no volume PET, sendo este simulado de acordo com o algoritmo explicado na
seccdo 5.3. No final desta etapa, o utilizador pode gravar os volumes gerados com o
tumor simulado ou ver os volumes fundidos em 2D, podendo gerir a
transparéncia/contributo de cada modalidade na apresentacdo da imagem final ou

num modelo 3D.
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File  Help

Fusion PET/CT

Coronal Plane Sagittal Plane
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[T R—

30 Model

50% PET
50% CT

Figura 46 - Interface final onde é possivel ver ambas as modalidades fundidas, bem como efetuar uma

visualiza¢do do volume em 3D.

5.5 VALIDAGAO DO ALGORITMO

Apds a fase de desenvolvimento de ambos os algoritmos era de extrema
importancia fazer a validacdo dos mesmos de forma a se obterem simulacées com
resultados similares a tumores reais. A fim de executar esta tarefa, é necessaria a
cooperacgao de varios especialistas para se poderem ter resultados fidveis, quer na
simula¢gdo em CT como em PET/CT.

Duas interfaces graficas simples e intuitivas foram desenvolvidas
especificamente para este propdsito, para uso dos especialistas, para classificacdo

dos tumores pulmonares em exames de ambas as modalidades de imagem.

CT Volume 1 PET/CT Volume 1

Corson Rane Soseapune Asire

=)

Colormap

& Resi Tumof

Simulated Tumor

PET ¢ ser

o Real Tumor imulated Tumor [— o pET e o
Roal Tumor Simulatod T e

Figura 47 - Interfaces desenvolvidas para posterior validacdo e gravacdo dos resultados das mesmas.
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Relativamente a validacdo da simulacdo de tumores em exames CT (e PET-
FDG/CT) foram definidos dois grupos de volumes de imagens: um constituido por 6
volumes CT, de corpo inteiro, com tumores reais, e outro por 6 volumes CT, de corpo
inteiro, com tumores simulados. Em ambos os grupos foram incluidos tumores
representativos de cada grau de heterogeneidade, de modo a andlise ser mais
equilibrada e abrangente.

Ambas as interfaces, com os respetivos exames para posterior analise e
classificacdo foram cedidos a quatro observadores experientes, aos quais foi pedido
para analisarem os volumes de imagens e classificarem relativamente a veracidade
das mesmas, bem como o seu grau de heterogeneidade.

Na interface de validagcdao CT, os observadores carregam um volume de
imagens, aparecendo em seguida um visualizador no qual podem alterar o mapa de
cores bem como as intensidades maxima e minima do volume e percorré-lo em cada
um dos planos anatémicos. Na validacdo em PET/CT, os observadores carregam um
volume de imagens, aparecendo em seguida um visualizador no qual podem alterar
a percentagem de contribuicdo de cada uma das modalidades na imagem a ser
visualizada, bem como percorré-lo em cada um dos planos anatédmicos. Em ambas as
interfaces o observador escolhe no painel qual a op¢do que lhe convém
relativamente ao volume em questdo (Tumor real ou Tumor simulado), aparecendo
em seguida um botdo no qual ao clicar ira carregar o préximo volume para o
observador analisar.

Os volumes estdo inicialmente numerados, dado que ao longo do processo é
gerado um ficheiro de texto no qual estdo incluidas as respostas do utilizador
(nimero do exame, resposta relativamente a veracidade do mesmo (real ou
simulado) e o grau de heterogeneidade do mesmo (no caso de PET/CT)).

Em relacdo ao grau de heterogeneidade a escala estabelecida varia entre 0 e
3, sendo o valor ‘0’ relativo a um tumor homogéneo e o valor ‘3’ a um tumor muito
heterogéneo. A escala é propositadamente em numero par, de modo a que na
validacdo, em caso de dulvida relativamente ao grau de heterogeneidade, o
especialista ndo opte por um valor central, contribuindo assim para uma andlise

mais cuidada e precisa aquando da classificacdo do mesmo.
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Relativamente aos resultados relativos a veracidade dos tumores simulados,

estes foram avaliados com base no erro percentual:

(FP + FN)
£E= —————

- (14)

onde FP s3o os falsos positivos, FN sdo os falsos negativos e T o numero total de
volumes (CT ou PET/CT).

Os valores de heterogeneidade atribuidos foram comparados entre si,
definindo-se como graus de heterogeneidade finais as medianas das classificacdes
feitas a cada tumor relativamente a cada grau. E extremamente relevante que a
determinacdo e classificacdo destes valores seja feita por pessoas experientes na
visualizagao deste tipo de imagens dado que estes valores s3ao essenciais para o

processo de treino do classificador final.

5.6 CLASSIFICAGAO DE TUMORES COM BASE NA SUA HETEROGENEIDADE

INTRATUMORAL

Apds o desenvolvimento da rotina de simulag¢ao e validacdo dos respetivos
algoritmos é necessdrio desenvolver aquele que é o objetivo final desta dissertacao,
implementar um classificador de heterogeneidade intratumoral tendo por base a
informacdo disponibilizada nas imagens PET/CT. Para tal recorreu-se ao software
Matlab’ e SPSS” para o desenvolvimento do mesmo.

Foram entdo desenvolvidos dois classificadores distintos, um para efetuar
uma classificagdo binaria (0 - homogéneo/1 — heterogéneo) e outro para efetuar
uma classificagdo em 4 classes (0 — homogéneo/1/2 ou 3 — muito heterogéneo).

Um processo de aprendizagem supervisionada implica, inicialmente, a
definicdo de um conjunto de dados de treino, seguindo-se a etapa de extracdo das
caracteristicas mais representativas da totalidade do grupo.

Apds terem sido efetuadas as ROl por observadores experimentados e terem

sido extraidas as informacbes necessarias que relacionam a informacdao PET com a
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informacdo CT como referido anteriormente na sec¢do 5.3, procedeu-se a uma
analise dessa mesma informacao.
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Figura 48 - Grafico de dispersdao, demonstrando a relacdo entre as intensidades PET e CT num exame

analisado.

Foi criada uma rotina para efetuar a andlise dos dados obtidos de forma a
obter a distribuicdao da probabilidade conjunta dos mesmos, tendo assim um método
de relacionamento direto entre os dados das diferentes modalidades. O nimero de
bins pode ser ajustado de forma a obter uma melhor representacdo dos dados para
posterior extracdo das caracteristicas fundamentais para classificar cada classe.

Apds o ajuste dos parametros anteriormente referidos, a rotina calcula o
valor das caracteristicas baseadas na probabilidade conjunta dos dados, guardando
os mesmos valores num documento de texto, no qual consta o grau do tumor.

Em seguida foi arquitetado o classificador, recorrendo para isso ao software
SPSS®, sendo que para o classificador binario se optou por efetuar uma regressao
logistica e para o classificador de 4 classes uma regressao ordinal.

Apds efetuar uma mineracdo dos dados e otimizacdo das varidveis foi
possivel obter os modelos que melhor descreviam cada um dos casos em estudo,

bem como as equacdes analiticas que descreviam cada classificador.
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As equagdes obtidas foram inseridas na interface principal de forma a estar
apto a classificar novos tumores.
Nesta etapa sdo carregados os dois volumes, de cada modalidade e em

seguida é apresentado o plano axial com ambas as modalidades fundidas.

PET/CT Volume

Select the option
PET
: ) Allwith the
Cr same stice

® PETICT

50% PET
50% CT

Select Tumor

Figura 49 - Interface desenvolvida para a avaliagdo da heterogeneidade intratumoral num exame PET/CT

Em seguida o utilizador desenha uma ROl em torno do tumor nas imagens
contidas nos cortes de volumes PET-FDG, CT ou PET/CT, sendo que apds essa
delimitag¢do todos os volumes ficam delimitados no mesmo local, no mesmo corte.
Este procedimento pode ser efetuado no numero de cortes que se ache
conveniente, sendo limitado aos cortes onde consta o tumor.

Por fim o utilizador clica no botdo para ser efetuada a classificacdo do mesmo
relativamente a heterogeneidade sendo assim enviados os dados de entrada para o
classificador de forma a este, baseado no seu treino e otimizacao, classificar o tumor
guanto ao grau.

PET/CT Volume

All with the
same slice

50% PET
50%CT

Heterogeneity Degree:

0 or 1 (Homogeneous)

Figura 50 - Interface ap0s ter classificado um tumor quanto a sua heterogeneidade. Trata-se do

classificador binario e classificou corretamente neste caso.
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CAPITULO 6
RESULTADOS E DISCUSSAO

PREAMBULO

Os resultados relativos a avaliagdo do desempenho de ambos os algoritmos
desenvolvidos sdo apresentados e discutidos neste capitulo. Este ird também
contemplar a discussao referente a todos os testes de validagdo realizados, bem
como dos passos envolvidos no processo do desenvolvimento dos algoritmos.

Aquando do desenvolvimento dos respetivos algoritmos foi tida em conta a
informacdo disponibilizada por cada tipo de modalidade bem como a resolucao
espacial de cada tipo de exame. Neste contexto, a resolugcdo espacial tem grande
importancia, existindo geralmente uma associacdo como tamanho do voxel. Por essa
razao o tumor é primeiramente simulado no volume de CT e sé posteriormente no
de PET, tendo por base a informacgao originada em CT.

Este facto também teve grande peso na etapa do corregisto, na tomada de
decisdo acerca de qual seria a modalidade a ser interpolada de forma a poder ser
feita a fusdo das imagens futuramente. Tendo todos estes fatores em conta
interpolou-se a informacgao contida em PET tendo por base a de CT de forma a obter
uma fusdo das modalidades com um numero de vdxeis superior.

Em seguida sdo mostrados exemplos de exames relativos as trés modalidades
(*®FDG-PET, CT e PET/CT) de individuos saudaveis e individuos com tumor para uma
melhor percecao da diferenca entre as modalidades bem como de como sdo

apresentadas as imagens.
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Figura 51 - Exames relativos as trés modalidades, CT, BEDG-PET e PET/CT, respetivamente de um

individuo sauddvel (3 imagens superiores) e um individuos com tumor (3 imagens inferiores).

Ao longo de todo o processo de desenvolvimento dos algoritmos e interfaces,
houve sempre a preocupacdo de estruturar cada rotina como uma parte integrante
de uma interface final, bem como estruturar cada etapa pensando também na ética
do utilizador, quer este fosse um utilizador experimentado e contextualizado com os
parametros e tematica em questdo, quer fosse um utilizador comum com pouco
conhecimento na area ou pouca experiéncia.

Relativamente as interfaces desenvolvidas sdo todas simples e intuitivas,
cumprindo os requisitos necessarios para qualquer tipo de utilizador poder operar
com elas, na medida em que estas ajudam o utilizador ao longo de todo o seu
percurso aquando da simula¢do. Seja através de mensagens de ajuda e explicacdao
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dos passos a efetuar, mensagens de aviso se algum parametro inserido ndo é o
correto ou esta em falta, seja se os exames carregados s3o os corretos, pertencem
ao mesmo paciente e se ttm o mesmo numero de cortes se este se tratar de um
volume PET/CT.

Este facto pdde ser comprovado quando, ao fazerem a validagdao, as
interfaces foram apresentadas aos observadores, e estes, sem dificuldade
executaram as tarefas pretendidas sem ocorrerem erros na execugdo das mesmas.

Relativamente a simulacdo de lesGes pulmonares, em ambos os casos apds
analisar o problema proposto optou-se por reduzi-lo e otimiza-lo ao maximo de
forma a poder ser aplicado um algoritmo robusto mas que, ao mesmo tempo,
cumprisse as premissas referidas anteriormente. Desta forma decidiu-se dar um
menor grau de liberdade ao utilizador, de modo a que todo o processo seja mais
controlado, fazendo assim com que o background do utilizador ndao coloque em
causa a fiabilidade da simulagdo tumoral. Apds a otimizagao do problema verificou-
se que as varidveis necessarias para se efetuar a simulacdo eram a localizacdo do
tumor, o tamanho, o grau de intensidade e o grau de heterogeneidade do tumor.
Sendo que o primeiro é feito com um clique do rato na imagem e todos os outros
tém opcgdes de escolha, sem ser necessario inserir qualquer valor ou varidvel - o
algoritmo faz tudo interna e automaticamente. Aquando da simulacdo e apds a
escolha do utilizador, os parametros de tamanho, intensidade e grau de
heterogeneidade sdo estimados e aplicados com base em informacdes retiradas de
literatura e aplicados ao algoritmo de forma a obter-se um tumor simulado de forma

realista.

6.1. SIMULACAO DE TUMORES EM CT

Neste sub-capitulo irdo ser apresentados os resultados da simulacdo em CT,
bem como da respetiva validagdo e consequente discussdao de ambos. Em seguida é
apresentado o resultado de uma simulacdo tumoral num corte coronal de um

volume de imagens CT.
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Figura 52 - Resultado da simulagdo de uma lesdo pulmonar (imagem a direita) num exame de um

individuo sauddavel (imagem a esquerda).

Neste volume foi gerada uma lesao no pulmao direito definindo como
parametros de simulacdo um tamanho médio, grau de heterogeneidade 2 e
intensidade média. Neste exemplo, é possivel observar que o tumor gerado
apresenta uma forma e um contorno irregular, tipico de um tumor real. A sua
localizagdo é uma das frequentes num tumor pulmonar, encontrando-se no pulmao
direito, lobo superior e regido dos bronquios, uma das mais propensas a desenvolver
este tipo de patologia.

Em seguida sdo apresentados mais exemplos de tumores simulados, tendo
caracteristicas diferentes, desde o tamanho, a forma, intensidade, localizacdo e grau
de heterogeneidade. De notar que como estamos a tratar volumes de imagens CT,
visualmente ndo é possivel distinguir o grau de heterogeneidade, dado todos terem

aspetos semelhantes.
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Figura 53 - Exemplos de tumores simulados em volumes de imagens CT de individuos saudaveis. Da

esquerda para a direita estdo representados os diferentes graus existentes (0/1/2/3).

Ap0ds a definicdo de 12 volumes para a validagdo do algoritmo de simulagdo
em CT, foi efetuada a andlise dos mesmos por 4 observadores experimentados
familiarizados com este tipo de modalidade e imagens. Em seguida apresenta-se a
tabela com os resultados obtidos onde cada linha contém o numero do exame, a
classificagdo real e a classificagdo de cada observador. Posteriormente estd
apresentado o tratamento estatistico dos dados que contém o erro percentual da
simulagao para cada observador, a percentagem de tumores reais e simulados
classificados incorretamente, bem como a sensibilidade e especificidade associados

a cada observador.

Tabela 5 - Tabela com os resultados obtidos apds ter sido feita a validagdo junto dos quatro observadores

experimentados, relativamente a simulacdo tumoral em CT.

Observador
Classificacdo
Exame 1 2 3 4
Real
1 Simulado Simulado Simulado Simulado Simulado
2 Simulado Real Simulado Real Real
3 Real Real Simulado Real Real
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4 Simulado Simulado Real Real Real
5 Real Real Real Real Simulado
6 Real Real Simulado Simulado Simulado
7 Simulado Simulado Simulado Real Real
8 Real Real Real Simulado Real
9 Simulado Real Real Real Simulado
10 Simulado Simulado Real Real Simulado
11 Real Real Simulado Simulado Real
12 Real Real Real Real Real

Tabela 6 - Tratamento estatistico dos dados obtidos aquando da validacdo do algoritmo de simulacao

tumoral em CT.

Observador
1 2 3 4
Erro Percentual 0,17 0,50 0,67 0,42
% FP 17 25 42 25
% FN 0 25 25 17
Sensibilidade 1,00 0,50 0,25 0,60
Especificidade 0,75 0,50 0,38 0,57

Pela analise da tabela 5 anteriormente apresentada pode-se observar que as
avaliacoes diferem de observador para observador ndo havendo uma tendéncia
definida no sentido de classificar tumores reais como simulados ou vice-versa. Pode-
se observar também que apenas nos casos 1 e 12 a decisdo é consensual e a
classificacdo é feita corretamente, todos os observadores classificam o tumor 1
como simulado e o0 12 como real. Pode-se por fim constatar que houve hesitacdes

guanto a classificacdo dos tumores dado que a maior parte dos tumores simulados

92



Desenvolvimento de um algoritmo para andlise da heterogeneidade intratumoral em imagens PET/CT

foi avaliado como real por pelo menos um dos observadores que esteve envolvido
no estudo.

Pela observacdo da segunda tabela 6 podemos constatar que o que as ilacbes
mencionadas anteriormente sdo justificadas dado que, excetuando o observador 1
(observador mais experiente), todos os outros erros percentuais sao relevantes e
proximos, revelando dificuldade na classificacdo entre tumores reais e simulados.

Para se descrever a concordancia entre dois ou mais observadores,
utilizamos a analise Kappa que é baseada no nimero de respostas concordantes, ou
seja, no numero de casos cujo resultado é o mesmo entre os observadores. O Kappa
é uma medida de concordancia interobservador e mede o grau de concordancia
além do que seria esperado pelo acaso. Esta medida de concordancia tem como
valor maximo 1, que representa uma concordancia total. Os valores proximos e
abaixo de 0 indicam que ndo existe concordancia. Um valor de Kappa menor que
zero, negativo, sugere que a concordancia encontrada foi menor do que a esperada
pelo acaso. Sugere portanto, discordancia, mas o seu valor ndo tem interpretacao

como intensidade de discordancia.

Tabela 7 - Tabela representativa da correspondéncia entre os valores de Kappa e a sua interpretagao.

Valor de Kappa Interpretagao

<0,00 Nenhuma concordancia
0,00-0,19 Concordancia pobre
0,20-0,39 Concordancia baixa
0,40-0,59 Concordancia moderada
0,60-0,79 Concordancia substancial

0,80-1,00 Concordancia quase perfeita

Para avaliar se a concordancia é considerdvel entre os observadores,
efetuamos um teste estatistico para avaliar a significancia do indice de Kappa

recorrendo ao software SPSS®, a qual consta na tabela seguinte.
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Tabela 8 - Tabela com os valores de concordancia relativos as avaliacOes efetuadas pelos

observadores aquando da validagdo do algoritmo de CT.

Observador
Kappa / valor de p
2 3 4
5 1 0,000/1,000 -0,125/0,665 0,118/0,679
]
S 2 0,333/0,221 -0,167 /0,558
(]
8 3 0,118 /0,679

Através dos dados obtidos por via desta andlise Kappa, podemos constatar
gue existe baixa ou nenhuma concordancia entre as classificacdes dos observadores
sendo que, dentro desse intervalo, a concordancia existente é entre o observador 1
e 4 e 3 e 4 na mesma proporgcao, bem como entre o observador 2 e 3. No entanto,
nenhum destes valores de Kappa é estatisticamente significativo. Este facto vem
sustentar as ilagdes mencionadas anteriormente, bem como confirmar a capacidade
de classificacdo de cada observador relatada na tabela 8 e a dificuldade em distinguir

um tumor simulado de um tumor real como era pretendido.

6.2. SIMULACAO DE TUMORES EM PET/CT

Neste sub-capitulo irdo ser apresentados os resultados da simulagdo em PET
e PET/CT, bem como da respetiva validacdo e consequente discussdo de ambos. Em
seguida é apresentado o resultado de uma simula¢do tumoral num corte coronal de

um volume de imagens PET.
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Figura 54 - Resultado da simulacdo de uma lesdo pulmonar (imagem a direita) num exame de um

individuo saudavel (imagem a esquerda).

Neste volume foi gerada uma lesdo no pulmao direito tendo como
parametros de simulacdo um tamanho médio, grau de heterogeneidade 1 e
intensidade média. Pode verificar-se que estd localizado numa das posi¢cdes mais
frequentes de ocorréncia e contém uma textura irregular tipica de um tumor real.

Em seguida sdao apresentados mais exemplos de tumores simulados, tendo
caracteristicas diferentes, desde o tamanho, a forma, intensidade, localizacdo e grau
de heterogeneidade. Neste caso, ao serem apresentados tanto as imagens em PET
como em PET/CT ja vai ser possivel distinguir o seu grau de heterogeneidade sé pela

observacao das imagens.
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Figura 55 - Exemplos de tumores simulados em volumes de imagens PET e PET/CT de individuos

saudaveis. Da esquerda para a direita estdo representados os diferentes graus existentes (0/1/2/3).

Apds efetuada a simulagdo de varios tumores em vdrios volumes,
escolheram-se 12 volumes para a validacdo do algoritmo de simulagdo em PET/CT,
tendo sido efetuada a andlise dos mesmos pelos mesmos 4 observadores
experimentados e familiarizados com este tipo de modalidade e imagens. Em
seguida apresenta-se a tabela com os resultados obtidos onde cada linha contém o
numero do exame, a classificacdo real e a classificacdo de cada observador, como a
tabela apresentada anteriormente. Posteriormente esta apresentado o tratamento
estatistico dos dados que contém o erro percentual da simulacdo para cada
observador, a percentagem de tumores reais e simulados classificados
incorretamente, bem como a sensibilidade e especificidade associados a cada

observador.

Tabela 9 - Tabela com os resultados obtidos apds ter sido feita a validagdo junto dos quatro

observadores experimentados, relativamente a simula¢do tumoral em PET/CT.

Observador
Classificacao
Exame 1 2 3 4
Real
1 Simulado Simulado Simulado Simulado Simulado
2 Real Real Real Real Simulado
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3 Simulado Simulado Simulado Real Simulado
4 Simulado Simulado Real Simulado Real
5 Real Real Simulado Real Real
6 Real Real Real Simulado Simulado
7 Simulado Simulado Simulado Real Simulado
8 Real Real Simulado Simulado Real
9 Simulado Real Real Simulado Simulado
10 Real Real Real Real Real
11 Real Real Simulado Simulado Real
12 Simulado Simulado Real Real Real

Tabela 10 - Tratamento estatistico dos dados obtidos aquando da validacado do algoritmo de

simulacdo tumoral em PET/CT.

Observador
1 2 3 4
Erro Percentual 0,08 0,50 0,50 0,33
% FP 8 25 25 17
% FN 0 25 25 17
Sensibilidade 1,00 0,50 0,50 0,67
Especificidade 0,86 0,50 0,50 0,67

Pela analise da tabela 9 pode-se constatar que as avaliagdes diferem de
observador para observador ndo havendo uma tendéncia definida para classificar
tumores reais como simulados ou vice-versa. Pode-se observar também que apenas
nos casos 1 e 10 a decisdo é consensual e a classificacdo é feita corretamente, todos
os observadores classificam o tumor 1 como simulado e o 10 como real. Pode-se

observar que houve hesitacdes quanto a classificacdo dos tumores dado que a maior

97



Resultados e Discussao

parte dos tumores simulados foi avaliado como real por pelo menos um dos
observadores que esteve envolvido no estudo.

Pela observacao da segunda tabela podemos constatar que o que as ilagcdes
mencionadas anteriormente sdo justificadas dado que, excetuando o observador 1
(observador mais experiente), todos os outros erros percentuais sdo relevantes e
proximos, revelando dificuldade na classificagdo entre tumores reais e simulados,
como também aconteceu para o caso da simulacdo em CT. No entanto neste caso, os
erros percentuais do simulador foram inferiores, o que quer dizer que embora
houvesse hesitacao por parte dos observadores, ja houve uma percentagem inferior
de erro. Parte deste erro pode ser justificado pelo facto de alguns dos exames serem
os mesmos utilizados aquando da validagao para a simulagao em CT, podendo algum
dos observadores poderem ter reconhecido algum, contribuindo também para isso o
periodo de tempo curto entre a validacdo da simulacdo em CT e a validagdo da
simula¢do em PET/CT.

Para avaliar se a correlagao entre os observadores é significativa, efetuou-se
um teste estatistico para avaliar a significancia do indice de Kappa recorrendo ao

software SPSS®, a qual consta na tabela seguinte.

Tabela 11 - Tabela com os valores de concordancia relativos as avaliagdes efetuadas pelos

observadores aquando da validacdo do algoritmo de PET/CT.

Observador
Kappa / valor de p
2 3 4
5 1 0,167 /0,558 -0,167 /0,558 0,167 /0,558
©
g 2 0,000/ 1,000 0,000/ 1,000
(<))
é 3 0,000 / 1,000

Através dos dados obtidos por via da analise Kappa, podemos constatar que
existe baixa ou nenhuma concordancia entre os observadores, sendo que dentro

desse intervalo a concordancia existente é entre o observador 1 com o observador 2
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e 4 na mesma propor¢cdo. No entanto, nenhum destes valores de Kappa é
estatisticamente significativo. Este facto vem sustentar as ilagdes mencionadas
anteriormente, no entanto verifica-se que embora o erro percentual do simulador
tenha diminuido e consequentemente houvesse menor numero de erros, a
dificuldade em distinguir tumores reais de simulados aumentou, dado que o indice

de kappa geral passou de 0,046 para 0,028.

6.3. FusAo PET/CT

Como ja foi referido no decorrer desta dissertacdo, é extremamente
importante complementar a informagdo metabdlica fornecida pelo PET com os
dados anatdmicos fornecidos pelo CT. Para fundir os dados destas duas
modalidades, foram utilizados os métodos apresentados anteriormente na secg¢do
5.4, no entanto nem sempre a fusdo é fidvel, dado que estd sujeita a ser afetada por
artefactos.

Pode-se constatar que a rotina desenvolvida para a realizacdo da fusdo das
imagens das modalidades PET/CT provou ser muito util para a andlise qualitativa da
simula¢do das lesGes tumorais em PET/CT, por inspec¢do visual, bem como para o

desenho das ROI’s. Em seguida serd dado o exemplo de um exame com artefacto de

movimento e outra com uma fusdo PET/CT bem executada.
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Figura 56 - Exemplo de um exame mal corregistado com artefacto de movimento (em cima) e um

exame corretamente corregistado e fundido (em baixo).

6.4. CLASSIFICACAO DE HETEROGENEIDADE

Como ja foi mencionado anteriormente na sec¢do 5.6, foram elaborados dois
classificadores de forma a proceder a classificacdo de tumores pulmonares com base
na sua heterogeneidade intratumoral. Para tal, o classificador de heterogeneidade
desenvolvido inicialmente (classificador bindrio), teve por base um método de
regressao logistica, o qual vai ser passado a ser explicado em pormenor
seguidamente, bem como os seus resultados.

Foi entdo realizada uma regressdo logistica (método enter) com varidvel
dependende a classificacdo de homogeneidade constituida por duas classes (0 -
homogéneo e 1-heterogéneo) e como variaveis preditoras dois ‘bins’ do histograma
conjunto representados por Var2, Var4, Var7 e Var8 (ver anexo). Estas varidveis sdo
as que suscitam maior capacidade de predicdo e resultaram de um processo de
depuracdo das varidveis efetuado por ajustamento de modelos logisticos baseados
nos métodos backward stepwise (conditional) e forward stepwise (conditional).

No mesmo processo de depuragdo observou-se ainda a existéncia de 12
casos outliers (1, 18, 20, 21, 54, 61, 89, 122, 123, 129 e 131) em 136 casos, que
foram excluidos do estudo.
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O modelo obtido apresenta as varidveis predictoras testadas com significado:
Var2 (p < 0,001), Var4 (p < 0,001), Var7 (p = 0,008) e Var8 (p < 0,001). A precisdo
obtida é de 90,3% contra o modelo nulo que em que é 60,5%. O ajuste do modelo é
significativo (Hosmer e Lemshow, %(8) = 8,815; p = 0,358) e as varidveis preditoras
explicam aproximadamente 83% da variavel dependente (Cox e Snell R* = 0,609;
Nagelkerke R*=0,825).

Analiticamente o modelo pode ser descrito pela equacao:

e—20.066+31.283><Va7'2+25.709><Var4—181.853><Va7”7+51.159><VaT8

P= (15)

- 1+ e—20.066+31.283><Va7‘2+25.709><VaT4——181.853><Va7'7+51.159><VaT'8

onde P indica a probabilidade de ser um tumor heterogéneo.

Uma forma mais eficiente de demonstrar a relagdo normalmente antagobnica
entre a sensibilidade e a especificidade dos exames que apresentam resultados
continuos sdo as Curvas de Caracteristicas de Operagdao do Receptor (Curvas ROC-
Receiver Operating Characteristic). A Curva ROC é uma ferramenta poderosa para
medir e especificar problemas no desempenho do diagndstico em medicina por
permitir estudar a variacdo da sensibilidade e especificidade para diferentes valores
de corte.

Assim sendo e apds se ter obtido a equacdo e os parametros mencionados
anteriormente, fomos procurar o ponto ideal de cut-off através de uma curva ROC.

O grafico seguinte mostra a curva ROC relativa ao ponto de corte da

regressao logistica anterior.
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Figura 57- Curva ROC relativo a regressdo logistica apresentada com o classificador bindrio.
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A drea abaixo da curva é igual a 0,978 (p < 0,001; IC95% - [0,959; 0,997]). O
ponto de corte 6timo para a regressdao é de 0,12 tornando a precisao 88.7%
(especificidade 100% e sensibilidade 81.3%).

Em seguida foi desenvolvido o classificador de heterogeneidade que tem por
base a classificacdo em 4 graus de heterogeneidade (0 — homogéneo /1 /2 e 3 -
muito heterogéneo), tendo no método por regressao ordinal a sua base, o qual vai
ser passado a ser explicado em pormenor seguidamente, bem como os seus
resultados obtidos apds o desenvolvimento do mesmo.

Como referido anteriormente, para avaliar se as varidveis calculadas tém
influéncia na classificacdo de heterogeneidade realizdmos uma regressao ordinal.
Por analise cuidada dos resultados obtidos fomos eliminando varidveis tendo obtido
o melhor modelo para as varidveis Var2, Var4 e Var8 usando como funcdo link o
logit.

O modelo é estatisticamente significativa (x2(351) = 0,208) com uma forte
dimens3o do efeito (Cox e Snell R? = 0,610, Nagelkerke R?= 0,655). O pressuposto de
homogeneidade de declives foi verificado (X2(6) =5,237; p=0,514). Os coeficientes e

a significancia do modelo ordinal ajustado sdo apresentados na tabela 12.

Tabela 12 - Tabela com a informagado obtida relativamente aos coeficientes e a significancia do

modelo desenvolvido.

Intervalo de confianga 95%

Erro Grau de Probabilidade Limite Limite
Estimativa Wald
Padrdo liberdade de significancia Inferior Superior
Posicdo
VAR00002 -15,498 2,847 29,624 1 ,000 -21,079 -9,917
VAR00004 -18,142 2,449 54,884 1 ,000 -22,942 -13,342
VAR00008 -18,813 2,985 39,720 1 ,000 -24,664 -12,963

Funcao de ligagdo: Logit

Da andlise do modelo verifica-se que as varidveis preditoras do modelo
guando aumentam o seu valor diminui a probabilidade de se observarem valores de

heterogeneidade inferiores (a escala estd invertida).
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Realizdmos também uma andlise de concordancia (Kappa) entre os
resultados previsto pelo modelo e o realmente observado, verificando-se uma
concordancia moderada (k = 0,489; p < 0,001).

Representa-se em seguida a matriz confusdo, com os valores esperados se o

modelo fosse aleatério bem como as percentagens de acerto (diagonal).

Tabela 13 - Tabela contendo a informacdo da matriz de confusdo relativa ao melhor modelo

encontrado através de uma regressao ordinal para o classificador desenvolvido.

Categoria de Resposta Prevista

3 2 1 0 Total
Grau_inv 3 Contagens 17 6 1 0 24
Contagens esperadas
4,0 4,8 5,4 9,7 24,0
% com Grau_inv
70,8% 25,0% 4,2% ,0% 100,0%
2 Contagens
3 12 1 4 20
Contagens esperadas
34 4,0 4,5 8,1 20,0
% com Grau_inv
15,0% 60,0% 5,0% 20,0% 100,0%
1 Contagens
0 5 14 12 31
Contagens esperadas
5,2 6,3 7,0 12,5 31,0
% com Grau_inv
,0% 16,1% 45,2% 38,7% 100,0%
0 Contagens
0 1 11 32 44
Contagens esperadas
7,4 8,9 10,0 17,7 44,0
% com Grau_inv
,0% 2,3% 25,0% 72,7% 100,0%

Analisando a tabela 13, podemos constatar que o classificador ordinal
revelou diferentes capacidades para classificar os varios graus de heterogeneidade,
apresentando melhores resultados perante tumores de grau 0 e 3, e dificuldades em
classificar corretamente tumores de grau 2, como seria de esperar dado ser o grupo

gue tinha menos exames para poder treinar o classificador.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES

O desenvolvimento de um algoritmo de simulacdo de lesdes tumorais,
bem como o desenvolvimento de um classificador que tenha como objetivo
efetuar a andlise da heterogeneidade intratumoral em imagens PET/CT, reveste-
se de grande importancia dadas as vantagens que derivam do mesmo, bem como
das informagdes que podem ser disponibilizadas, representando uma mais-valia
evidente na pratica clinica atual. Tanto quanto se sabe, esta é a primeira vez que
se desenvolve uma simulagao de lesGes tumorais em volumes de imagem CT.

O algoritmo de simulacdo desenvolvido ajuda assim a colmatar algumas
lacunas/entraves que no desenvolvimento deste tipo de trabalhos é facil
encontrar e ocorrer. Esta simulagdo contribui para a diminuicdo da constante
cedéncia de volumes 18F-FDG PET/CT pelas entidades responsaveis e permite a
reproducdo de tumores com as caracteristicas desejadas pelo utilizador,
principalmente o grau de heterogeneidade, que por vezes nao é facil de obter na
realidade. Ou seja, a construcdo de bases de dados com um elevado niimero de
exames onde se contemplam diferentes caracteristicas, bem como diferentes
graus de heterogeneidade, torna-se assim algo simples, acessivel, exequivel e
com uma fiabilidade elevada. No entanto, a qualidade dos dados disponiveis
nessas bases de dados, iria depender em muito do critério e experiéncia do
utilizador/observador que utilizasse a aplicacdo, dado que lhe compete a decisao
final da fiabilidade e credibilidade da simula¢do, dado dele competir a escolha do
tumor simulado, constatando a veracidade da simulacao e verificar se a mesma
estd de acordo com os parametros por ele pretendidos. Por outro lado, esta

aplicacdo pode ter grande aplicabilidade no treino de observadores humanos
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(médicos, técnicos de radiologia) ao nivel da identificacao de lesdes em exames
de 18F-FDG PET/CT, quer em cada uma das modalidades individualmente.

No entanto, e como ja foi referido anteriormente, a propria simulacao
apresenta alguns aspetos criticos que devem ser tidos em considera¢do. Embora
o algoritmo de simulacdo seja robusto e ter como uma grande vantagem ser
completamente automatico, é necessario que o utilizador tenha muito cuidado a
selecionar a localizacdo do tumor simulado para que este se assemelhe o mais
possivel a um real. Assim, o bom resultado de uma simulacao passara também
por uma correta escolha dos parametros por parte do utilizador.

Apesar da validagdo preliminar, apresentada no presente trabalho,
apontar para o sucesso da rotina, deve-se ter em conta que a mesma deveria ser
mais rigorosa para poder ser futuramente aceite pela comunidade cientifica. Por
um lado, a validacao necessita de uma maior quantidade de exames para
avaliacdo e, por outro lado, o nimero de observadores também deveria ser
maior, os quais deveriam ser especialistas em tumores pulmonares.

No entanto, podemos considerar os resultados positivos, uma vez que
com os volumes de exames apresentados para a validacao do algoritmo, houve
grande dificuldade entre os observadores, na distincdo entre tumores reais e
simulados, sendo grande parte destes tomados como simulados (quando em
duvida).

Relativamente aos classificadores desenvolvidos, estes irdo estar sempre
dependentes do processo do desenho manual das ROI’s (foi desenvolvido um
software projetado especificamente para esta finalidade) por parte dos
observadores experimentados, bem como da correta classificagdo por parte dos
mesmos, uma vez que os classificadores sdo treinados com base nesses
pressupostos, no qual a experiéncia na visualiza¢ado e classificagdo desse tipo de
imagens por parte dos observadores tem um grande peso.

Tal como o processo de validagdo da rotina de simulagcdo de lesdes
tumorais, a construcao do classificador de heterogeneidade por classes (grau 0-
3) carece de exemplos de modo a haver uma distribui¢do equitativa do nimero
de casos em cada classe (grau 0 - 44 casos; grau 1 - 31 casos; grau 2 - 20 casos;

grau 3 - 40 casos).
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No entanto, perante os dados existentes pode-se concluir que os
resultados obtidos foram bastante positivos. Relativamente ao classificador
bindrio, este teve uma precisdao de 88,7%, com uma sensibilidade de 81,3% e
especificidade de 100%, indicando assim que o modelo classifica corretamente
todos os tumores heterogéneos. Em relacdo ao classificador ordinal, este revelou
diferentes capacidades para classificar os varios graus de heterogeneidade,
apresentando melhores resultados perante tumores extremos, de grau 0 e 3, e
dificuldades em classificar corretamente tumores de grau 2. O classificador
podera ainda ser melhorado, recorrendo para isso a um maior grupo de volumes
de treino, procurando que seja cada vez mais representativo dos diferentes graus
de heterogeneidade, contribuindo assim para uma melhor separabilidade entre
classes.

Uma rotina adicional foi concebida para combinar as informagdes
complementares fornecidas por ambas as modalidades de imagem tao
amplamente estabelecidas na pratica clinica atual. Isto permite uma avaliacdo
visual superior dos resultados de simulagao e classificacao, particularmente na
complementaridade da informac¢do e melhor percecido da constituicao anatémica

e metabdlica do tumor.
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7.1. TRABALHO FUTURO

Futuramente, para que o algoritmo de simulagdo e os classificadores
sejam mais robustos e fidedignos, podem ser feitos alguns ajustes e
melhoramentos que seguidamente irdo ser mencionados.

Relativamente a simula¢do de lesdes em exames de 8F-FDG PET/CT
podemos ter em consideracdo um maior nimero de exames para serem
avaliados aquando da validagdo, um numero mais elevado de observadores
qualificados e experimentados, bem como efetuar uma andlise mais intensa
onde, se possivel, realizar o a avaliacdo mais que uma vez, de modo a avaliar nao
sO6 a consisténcia inter-observadores, mas também a consisténcia intra-
observadores.

Poderia também constituir um melhoramento na simulacdo ter
capacidade de prognostico baseado na heterogeneidade do mesmo, simular a
evolucdo de um tumor com o tempo ou ao longo de varias sessdes de terapia e a
taxa de mortalidade/sobrevivéncia do individuo associada ao grau de
heterogeneidade do tumor. Através destes melhoramentos poderia ocorrer uma
melhor andlise do tumor e um ponto de partida para a combinacao de diferentes
técnicas e dosagens, promovendo a eliminacdo de toda a massa tumoral de um
modo mais rapido, eficaz e evitando também grande parte das recidivas.

Em relacdo aos classificadores, para além de se poderem fazer analises
comparativas com outros tipos de classificadores, podera ser feito um melhor
tratamento dos exames que irao servir de dados de treino, procurando dar aos
observadores exames com tumores facilmente localizaveis e onde exista um so
tumor no pulmao, de forma a reduzir a ambiguidade quando o observador for
classificar o tumor quanto ao grau de heterogeneidade. Poder-se-ia também
adicionar um novo grau no qual se teria em conta o caso onde existe necrose ou
zonas sem captacdo no tumor observado, bem como adicionar um algoritmo de
segmentacdo automatica de tumores de forma a obter ROI mais precisas e onde o
fator intra-observador é eliminado no desenho das ROI para futuros dados de

treino.
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Finalmente, o trabalho desenvolvido pode certamente ser uma
ferramenta util para outros projetos em andamento e futuros. Além de servir
como uma possivel base para o desenvolvimento de algoritmos de simulacdo e
classificacdo, pode também ser integrado em software com objetivos mais
abrangentes e complexos ao nivel do estadio, tratamento e predicdo do

desenvolvimento tumoral.
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Anexo

e Passos para minerar os dados e andlise dos mesmos de forma a obter os

melhores parametros para um bom classificador (Primeira Tabela — Classificador

Bindrio / Segunda tabela — Classificador Ordinal)

Passo
1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Metodo
Forward

Backward

Forward

Backward

Forward

Backward

Forward

Backward

Forward

Backward

Backward

Forward

Forward

Backward

Enter

Enter

ROC Curve

Enter

n
136

136

136

136

133

133

129

129

125

125

124

124

124

124

124

124

124

124

Nagelkerke Classif %

0,408

0,481

0,427

0,465

0,590

0,590

0,728

0,728

0,806

0,823

0,841

0,825

0,825

0,825

0,835

0,825

0,825

79,4

77,9

79,4

85,3

88,8

90,4

90,3

90,3

90,3

90,3

90,3

88,7

117

Variaveis Outliers (n)
8 1/61/123/129
8 20/55/61/123/129

(Var3-0,237)

7 18/61/123/129
7 61/123/129
(61/123/129)
7 1/18/20/55
7 1/18/20/55
(1/18/20/ 55)
7 21/54/122/131
7 21/54/122/131

(21/54/122/131)

7 89
7 89/ 108
(89).
7 88/97/108
(Var6 - 0,116)

7 88/ 108

6 88/ 108

6 88/ 108

6 69/ 88/ 108

(Var5 - 0,379)
(Var9 - 0,306)

4 88 /108
4
4 88 /108

Cut - Off
0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

0,5

area- 0,978

Youden - 0,827

0,12
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Passo

10

11

12

13

14

Metodo

Boxplot

Regressdo Ordinal

Regressdo Ordinal

Regressao Ordinal

Regressdo Ordinal

Regressdo Ordinal

Regressdo Ordinal

Gravar probabilidades

Crosstabs

Regressao Ordinal

Gravar probabilidades

Boxplot

Regressao Ordinal

Gravar probabilidades

Regressao Ordinal
Gravar probabilidades

Crosstabs

n
136

128

126

126

126

126

126

126

126

126

126

119

119

119

Nagelkerke

0,584

0,584

0,584

0,584

0,584

0,584

0,584

0,655

0,655

Graus Variaveis Outliers (n) Kappa
8 (1/18/20/54/61/122/129/131)
8 (27/95)
(Var5/Var6/ Var9)
Normal 5

(Var7- 0,989)

Invertido 5
(Var7 - 0,989)

Normal 4
(Var3-0,674)

Invertido 4
(Var3-0,674)

Normal 3
Invertido 3
Invertido 3 0,438
Normal 3 0,438
3 (6/40/88/74/15/83/52)
(Var5/Varé / Var9)
Normal 3
Invertido 3
Invertido 3 0,489
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