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Objetivos: Este trabalho apresenta uma nova abordagem metodológica, baseada em 

sistema de Diagnóstico Auxiliado por Computador (Computer-Aided Diagnostic – 

CAD) e em transformadas wavelets, para auxiliar no diagnóstico de pneumonia em 

crianças. O sistema, denominado Pneumo-CAD, foi desenvolvido para classificar 

imagens de radiografia de tórax em presença (PP) ou ausência (PA) de pneumonia. 

Materiais e Métodos: Para construção da base de conhecimento do Pneumo-CAD 

selecionou-se 40 imagens previamente confirmadas como PP (20) ou PA (20) por dois 

radiologistas treinados segundo diretrizes da OMS. A seguir 40 novas imagens (10 PP, 

10 PA e 20 indeterminadas) foram utilizadas para avaliar a performance do Pneumo-

CAD. A recuperação das imagens similares foi realizada por meio de extração de 

características, utilizando os coeficientes wavelets de alta freqüência. A energia dos 

coeficientes wavelets de alta freqüência até o nível três foi calculada e utilizada para 

construir o vetor de característica para classificação das imagens em PP ou PA. Os testes 

foram realizados com oito tipos de wavelets e com duas metodologias de classificação. 

A metodologia I utilizou um número fixo de imagens, e para a metodologia II criou-se 

um valor mínimo de distância baseado na distância Euclidiana para compor o resultado 

da classificação. A acurácia da classificação fornecida pelo Pneumo-CAD foi estimada 

por meio da curva ROC. Resultados: Das transformadas wavelets testadas, a 

transformada de Haar apresentou melhor performance com acurácia de 97% e 94%, 

respectivamente, para as metodologias I e II. Utilizando as metodologias I e II, 20 

imagens com diagnóstico indeterminado foram submetidas ao Pneumo-CAD para 

análise da possível presença de pneumonia. Foram classificadas como normais 100% e 

75% das imagens respectivamente com as metodologias I e II. Conclusão: 

Considerando-se os altos índices de acurácia alcançados pelo Pneumo-CAD na detecção 

de imagens radiológicas compatíveis com pneumonia, este estudo sugere que o Pneumo-

CAD poderá ser uma ferramenta útil para: (i) triagem de crianças com suspeita clínica 

de pneumonia para o programa de controle, e (ii) padronização da interpretação das 

imagens de raio-X de tórax no contexto de avaliação de vacinas. 

 

Palavras chave: Diagnóstico auxiliado por computador (CAD); Transformadas 

wavelets; Imagens de radiografia de tórax; Pneumonia na infância; Curva ROC.
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Computer-aided diagnosis in chest radiography for detection of childhood 

pneumonia 

Objectives: This work presents a novel approach based on Computer-Aided Diagnostic 

(CAD) system and wavelets transform to aid pneumonia diagnosis in children. The 

system, named Pneumo-CAD, was developed to classify chest radiograph images in 

presence (PP) or absence (PA) of pneumonia. Materials and Methods: In order to build 

up the knowledge database for Pneumo-CAD, 40 images previously confirmed as PP 

(20) or PA (20) by two trained radiologists (WHO guidelines) were selected. Therefore, 

40 new images (10 PP, 10 PA and 20 indeterminate) were submitted to Pneumo-CAD to 

assess its performance in ascertaining PP and PA images. The retrieval of similar images 

was made by feature extraction using wavelets coefficients. The energy of high 

frequency wavelet transform coefficients up to level three was calculated and used to 

compose the feature vector to classify the images as PP or PA. The tests were carried out 

with 8 types of wavelets and two classification methodologies. The methodology I 

worked with a fixed number of images, and for methodology II, a minimum distance 

value was created based on Euclidian distance to compose the classification outcome. 

The accuracy of the classification provided by the Pneumo-CAD was assessed by the 

ROC curve. Results: Among all the eight wavelet transform tested the Haar transform 

presented the best performance reaching accuracy of 97% and 94%, respectively, for 

methodologies I and II. Using the methodologies I and II, 20 images with indeterminate 

diagnosis was submitted to analysis in the Pneumo-CAD. Were classified as normal 

100% and 75% of the images respectively with methodologies I and II. Conclusion: 

Taking into account the high accuracy achieved by Pneumo-CAD to ascertain 

radiological images compatible with pneumonia, this study suggests that Pneumo-CAD 

could be a useful tool for: (i) screening of children with clinical suspicious of pneumonia 

specially for control program purpose (ii) standardization of interpretation of chest 

radiograph images to be used as outcome in studies to evaluate the impact of vaccines in 

reducing childhood pneumonia. 

 

Keywords: Computer-Aided Diagnostic (CAD); Wavelets transforms; Chest radiograph 

images; Childhood pneumonia; ROC curve.
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1.1 Radiografias de tórax na vigilância de pneumonias na infância 
 

A relevância das pneumonias como causa de mortalidade infantil no Brasil 

encontra-se devidamente comprovada em documentos recentes do Ministério da Saúde 

(Saúde et al. 2004). A pneumonia é a causa mais importante de mortalidade na infância 

em países em desenvolvimento, ocupando a segunda causa de óbitos infantis incluindo 

o Brasil (WHO 1999). No Brasil, não há publicações sobre a incidência de pneumonias 

obtidas de estudos populacionais. De acordo com dados do Programa Saúde da Família 

(PSF) do ano de 2000, a prevalência de infecção respiratória aguda em menores de dois 

anos foi 8,2% (Franco 2004). No ano de 2006 na região centro-oeste do Brasil 

ocorreram cerca de 28.222 internações por pneumonia em crianças de zero a quatro 

anos de idade (Saúde et al. 2006). Recentemente, em estudo conduzido por Kunyoshi e 

colaboradores mostrou que a incidência de pneumonia foi alta no segundo ano de vida, 

e mais de 70% ocorreram antes dos 4 anos de idade (Kunyoshi et al. 2006). 

 

A radiografia de tórax é considerada pela Organização Mundial da Saúde 

(OMS) como o melhor método atualmente disponível para o diagnóstico de pneumonia 

na prática clínica diária (WHO 2001). Os estudos sobre variação inter-observador são 

comuns em todas as áreas da medicina, no entanto, predominam nos estudos de 

imagens, haja visto que, nessa área, a performance do observador representa a parte 

suscetível a erros, contrapondo-se ao avanço tecnológico, obtido na última década 

(Robinson 1997). As interpretações que diferem de um “consenso” obtido por um 

comitê de expertos podem ser chamadas de “erro”. A variação entre observadores 

ocorre quando existe erro por parte de um observador, mas, também, inclui casos em 

que existe uma diferença de opinião geral sobre o que representa uma interpretação 

correta. Erros e variações têm sido estudados notadamente na interpretação de 

radiografias (Robinson 1997).  

 

Para a determinação da validade dos resultados de qualquer estudo, a acurácia 

do teste diagnóstico deve ser a mais próxima possível da realidade, sendo então o valor 

de referência, também denominado “padrão ouro”, fator fundamental na avaliação de 

testes diagnósticos (Jaeschke et al. 1994). No caso do diagnóstico radiográfico do 
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tórax, especialmente na infância, a acurácia na interpretação da imagem é avaliada 

subjetivamente através da concordância inter e intra-observador, pois raramente existe 

um padrão que possa ser utilizado como referência (padrão-ouro) no diagnóstico de 

pneumonias (Swingler 2001). Chama atenção, a falta de padronização principalmente 

no que diz respeito aos achados radiográficos e terminologia descritiva utilizada nos 

laudos das radiografias na maioria das publicações. Esse fato, aliado às diferentes 

metodologias empregadas, dificultam a comparação entre os estudos epidemiológicos. 

 

Portanto, o panorama atual das pneumonias na infância apresenta as seguintes 

características: (i) as pneumonias são importante causa de morbidade e mortalidade na 

infância; (ii) existe carência de testes diagnósticos sensíveis do ponto de vista 

microbiológico; (iii) há disponibilidade de vacinas altamente efetivas na infância 

(vacinas Hib e anti-pneumococo); (iv) há carência de testes diagnósticos com acurácia 

e que sejam de simples execução e implementação tecnológica, disponíveis em áreas 

em desenvolvimento que possam ser passíveis de padronização para viabilizar 

comparações entre os estudos. 

 

A especificidade das imagens radiológicas no diagnóstico das pneumonias, aliada 

à sua vasta disponibilidade, levou a OMS a considerar a radiografia de tórax como 

ferramenta indispensável no diagnóstico de pneumonia de provável etiologia bacteriana, 

para finalidade de estudos epidemiológicos. A OMS considera necessário padronizar o 

desfecho radiológico na avaliação dessas vacinas, especificamente em crianças, para 

finalidades de comparabilidade entre os resultados dos estudos realizados nos diferentes 

continentes. Baseado neste contexto, recentemente, um grupo de especialistas sob a 

coordenação da OMS estabeleceu critérios para definição radiológica de caso de 

pneumonia para utilização em estudos epidemiológicos. Desta forma, os estudos 

realizados em diferentes regiões do mundo, adotariam o Raio-X como padrão-ouro e a 

sua leitura seria realizada de forma padronizada por radiologistas treinados, de acordo 

com especificações pré-estabelecidas em documento da OMS (WHO 2001). Nesse 

documento, foi sugerido o armazenamento digital das imagens radiografadas para 

facilitar a comparação entre os diferentes estudos de forma mais ágil. O método 
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preconizado foi utilizando a câmera digital, na qual as fotos dos filmes devem ser 

obtidas utilizando-se negatoscópios com luz branca forte minimizando o 

comprometimento da qualidade das mesmas. Os padrões para digitalização das imagens 

estão presentes no site http://www.acr.org/s_acr/bin.asp?trackid=&sid=1&did=122 

10&cid=541&vid=2&doc=file.pdf e http://www.acr.org/s_acr/bin.asp?trackid=&sid  

=1&did=12194&cid=545&vid=2&doc=file.pdf. Em estudo realizado no Chile, foi 

examinada a confiabilidade dessa técnica com fotografia digital de radiografias do tórax 

de crianças com suspeita clínica de pneumonia, avaliando-se a concordância intra-

radiologistas pediátricos na leitura de 200 radiografias originais (filme) e das respectivas 

fotos com câmeras digitais. A concordância obtida foi superior à observada nos estudos 

de concordância intra-observador em que se utilizou apenas a radiografia original (Lagos 

et al. 2003; Hansen et al. 2006). Recentemente, vários estudos (Figura 1), utilizando 

diferentes delineamentos epidemiológicos e conduzidos em diferentes continentes, 

avaliaram a eficácia e efetividade das vacinas conjugadas Hib na redução de pneumonias 

na infância, tendo como desfecho a imagem radiológica compatível com pneumonia 

(Mulholland et al. 1997; Levine et al. 1999; Djelantik et al. 2003; Andrade et al. 2004; 

de la Hoz et al. 2004). Nesta última década os avanços na vacinologia viabilizaram 

novas vacinas conjugadas para pneumonia na infância e assim, vários ensaios clínicos 

estão sendo conduzidos em várias partes do mundo utilizando o padrão radiológico 

preconizado pela OMS para avaliação da eficácia dessas vacinas bem como seu impacto 

na rotina dos serviços de saúde (Mulholland et al. 1997; Levine et al. 1999; Cherian et 

al. 2005; Madhi et al. 2005). Neste contexto, inserem-se também os estudos 

recentemente conduzidos em Goiânia (Andrade et al. 2004; Andrade & Martelli 2005). 

As vantagens da utilização da radiografia de tórax nas diferentes regiões do mundo nos 

estudos de vigilância de pneumonia justificam-se pelo seu baixo custo, disponibilidade 

na maioria dos locais de estudo, viabilidade de comparação com outros estudos, 

facilidade para digitalização e armazenamento das imagens, possibilidade de 

padronização das leituras e baixa iatrogenicidade do método. 
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Figura 1: Países onde foram realizados estudos com a vacina conjugada Hib utilizando a imagem da 

radiografia de tórax como variável de desfecho. Adaptado de Andrade & Martelli 2005. 

 

 

1.2 Ferramentas para o auxílio ao diagnóstico radiológico  
 
1.2.1 Inteligência artificial  
 

Os primeiros estudos sobre a Inteligência Artificial (IA) foram realizados nos anos 

40, com o objetivo principal de mapear o funcionamento do cérebro e descrever o seu 

comportamento. A IA inicialmente foi concebida para ser usada em programas de 

simulação, jogos de guerra, dama, xadrez dentre outros (Bartle 1985; Danielson 1992; 

Dorfman & Ghosh 1996; Bourg & Seemann 2004). Posteriormente, o uso da IA foi 

ampliado para diversas áreas do conhecimento como Biologia e Psicologia. Na Biologia 

a IA tem sua utilização voltada para o desenvolvimento das redes neurais artificiais que 

simulam o funcionamento de neurônios humanos (Azuaje 2000; Coppini et al. 2003). Na 

Psicologia surgiram os sistemas especialistas e/ou cognitivos que tinham como objetivo 

armazenar o conhecimento de especialistas em estruturas computacionais dentro de 
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computadores, para utilizá-los posteriormente no apoio à tomada de decisões (Elzas et 

al. 1986; Flitman 1986; Widman et al. 1989; Futo & Gergely 1990).  

 

 As aplicações de sistemas especialistas usando Inteligência Artificial na 

Medicina (IAM) encontram-se voltadas especialmente para as seguintes áreas: (i) 

Alertas e lembretes em sistemas laboratoriais e hospitalares (Fritsche et al. 2002); (ii) 

Crítica terapêutica (Stahl et al. 2004); (iii) Agentes de recuperação da informação (Godo 

et al. 2003; Vicari et al. 2003; Karasavvas et al. 2004; Walker et al. 2004); (iv) 

Reconhecimento e interpretação de imagens (Leong & Leong 2004; Müller et al. 2004; 

Suhling et al. 2004) e, também, para o auxílio ao diagnóstico (CAD) (van Ginneken et 

al. 2001; Abe et al. 2004; Peldschus et al. 2005). Dentre os desafios atuais para 

implementação de sistemas de IAM estão o desenvolvimento de sistemas que 

caracterizem, de forma acurada, os aspectos subjetivos da prática médica (Coiera 1996; 

Ramesh et al. 2004; Tegetmeyer et al. 2004). Em que pese o potencial desses sistemas 

de IA na área médica, seu uso tem sido sub-utilizado e um dos motivos tem sido a 

aplicação desses programas de auxílio ao diagnóstico em aspectos não considerados 

relevantes na prática clínica. 

 
 A utilização de imagens radiológicas em pesquisas envolvendo a IAM está se 

tornando cada dia mais promissora devido a grande capacidade de processamento dos 

computadores pessoais, uma vez que, a extração e interpretação de dados em imagens 

necessitam de um esforço computacional considerável. O custo tanto na captura quanto 

no armazenamento de imagens digitais também se tornou fato quase irrelevante. 

Sistemas de auxílio ao diagnóstico na radiologia têm sido propostos tendo como objetivo 

identificar desfechos radiológicos (Sanada et al. 1992; Taylor et al. 1997; Monnier-

Cholley et al. 1998; Coppini et al. 2003; Lehmann et al. 2003; Abe et al. 2004; Ko & 

Naidich 2004; Peldschus et al. 2005). Lehmann e colaboradores propõem um sistema 

automático de identificação da orientação da radiografia de tórax, podendo ser frontal 

(postero-anterior/antero-posterior) ou lateral (Lehmann et al. 2003). Esta informação é 

importante passo no pré-processamento de sistemas de auxílio ao diagnóstico e sistemas 

de recuperação de imagens baseadas no conteúdo. O sistema proposto por Monnier-

Cholley e colaboradores utiliza imagens radiológicas para o auxílio na identificação de 
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achados radiológicos de doenças intersticiais, aumentando a acurácia no diagnóstico 

realizado visualmente (Monnier-Cholley et al. 1998). Com o intuito de auxiliar os 

radiologistas no diagnóstico de pneumotórax por meio de imagem de radiografias de 

tórax, Sanada e colaboradores desenvolveram um método automático para detecção de 

casos leves de pneumotórax (Sanada et al. 1992). Este método utiliza a transformada de 

Hough, que se baseia na detecção de uma fina linha curvilínea a qual é o único achado 

radiológico que caracteriza o pneumotórax.  

 
1.2.2 Recuperação de imagens baseadas no conteúdo 
 

No início dos anos 80 a recuperação de imagens baseadas no conteúdo (Content-

based image retrieval - CBIR), surge como uma nova ferramenta da IA (Lowe et al. 

1998; Smeulders et al. 2000; Djeraba 2001; Bradford 2003; Zheng et al. 2003; Antani et 

al. 2004; Huang & Dai 2004; Kokare et al. 2004; Lehmann et al. 2004; Müller et al. 

2004). A metodologia do CBIR baseia-se na extração de características de imagens, e a 

conversão destas características na forma de índices para que as imagens sejam 

armazenadas e recuperadas de forma rápida em um banco de dados. A característica 

importante notada é a evolução dos algoritmos para representação de características e o 

grande número de sistemas implementando CBIR. Uma revisão das pesquisas 

desenvolvidas na década de 90 foi publicada por Gupta (Gupta & Jain 1997). A 

construção de um sistema CBIR divide-se em cinco componentes principais (Figura 2). 

Muitos desses sistemas têm sua arquitetura muito semelhante para realizar busca e 

indexação de imagens incluindo ferramentas para extração de características, modelos de 

armazenamento e métodos eficientes de recuperação de informações (Müller et al. 

2004). Dentre esses cinco componentes, a extração de características, medidas de 

distância e cálculos de similaridades são os principais componentes de um sistema 

CBIR. Atualmente vários sistemas estão sendo desenvolvidos com interface para web 

proporcionado uma abrangência maior para o seu uso e independência de plataforma. 
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Figura 2: Principais componentes para um sistema de recuperação de imagens baseadas no conteúdo. 

Adaptado de Muller et al. 2004. 

 

 

1.3 Características e ferramentas utilizadas para recuperação de imagens 
 

Nas radiografias de tórax, assim como nas radiografias em geral, as imagens são 

produzidas e visualizadas em escalas de cinza. Uma imagem em escala de cinza 

(monocromática) de dimensões (M, N) é uma função bidimensional f(x, y) da intensidade 

luminosa, onde x e y denotam coordenadas espaciais: x = [1, 2, . . .,M] e y = [1, 2, . . 

.,N], quanto maior for os valores de M e N maior a resolução da imagem. O valor de f no 

ponto (x, y) é diretamente proporcional ao nível de cinza da imagem no ponto (x, y). A 

Figura 3 mostra uma imagem em escala de cinza (monocromática) na qual a região em 

destaque (quadrado vermelho) mostra uma área que apresenta parte dos pixels que 

formam uma região específica da imagem (costela), e os níveis de cinza de cada um 

deles são mostrados em detalhe na Figura 4. O pixel é o elemento básico de uma 

imagem e o conjunto de pixels de uma imagem é representado na forma matricial. Cada 

pixel de uma imagem pode assumir um valor inteiro, na faixa de 0 a 2n-1. O valor de n 

representa a numero de bits utilizados na imagem. Quanto maior o valor de n, maior é 

número de níveis de cinza presentes na imagem. A posição dos eixos x e y se apresentam 

diferentes das utilizadas na geometria analítica. No entanto, em processamento de 

imagens, a notação (x, y) pode ser entendida como sendo (linha e coluna), com 

coordenada (0, 0) no canto superior esquerdo da imagem (Figura 3 e Figura 4). 
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Figura 3: Exemplo de uma imagem em escala de cinza (monocromática). O canto superior esquerdo é 

utilizado como convenção para as coordenadas (0, 0) dos eixos (x, y) da imagem. 

 
   

 
 

Figura 4: Representação dos pixels e seus diferentes níveis de cinza na composição da imagem (Zoom da 

região em destaque da Figura 3 “quadrado vermelho”). 

 

Características visuais de uma imagem são classificadas em características 

primitivas como cor, textura e bordas, características lógicas como a identidade do 

objeto e características abstratas que utiliza a significância da imagem. Neste trabalho 
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foi abordada a característica primitiva devido à composição das imagens de radiografia 

de tórax. As pneumonias de provável etiologia bacteriana demonstram uma 

característica de textura específica, sendo escolhida para ser objeto de análise neste 

trabalho. As demais características poderão ser consultadas em outros estudos (Gonzalez 

& Woods 1992; Smeulders et al. 2000; van Ginneken et al. 2001). 

 

A textura é um elemento chave no diagnóstico das pneumonias confirmadas 

radiologicamente devido a forma com que sua estrutura se apresenta na imagem (Figura 

5a) (Cherian et al. 2005). A textura em uma imagem pode ser definida como sendo um 

grupo de padrões que ocorre na natureza. As texturas podem ter padrões repetitivos (e.g. 

parede com ladrilhos) ou não repetitivos (e.g. consolidação alveolar). Atualmente, 

existem dois tipos de classificação de texturas, artificiais ou naturais. As texturas 

artificiais podem ser obtidas por meio da combinação ordenada de linhas e/ou pontos. Já 

as texturas naturais são organizações semi-repetitivas de pixels encontradas na natureza 

e de difícil reprodução por meio computacional. Gonzalez e colaboradores descrevem 

três tipos de abordagens que podem ser utilizadas na descrição de texturas, sendo elas, 

espectral, estrutural ou estatística (Gonzalez & Woods 1992). Uma das formas 

atualmente utilizadas para medir e descrever textura em imagens é por meio das 

tranformadas wavelets (Unser 1995; Wang 2001; Bashar et al. 2003; Kokare et al. 2005; 

Moghaddam et al. 2005). A utilização das transformadas wavelets na descrição de 

texturas tem como objetivo identificar padrões de organização dos pixels e representá-lo 

de forma computacional para futuras classificações. O padrão de textura gerado nas 

radiografias de tórax é considerado natural podendo ser descritas e analisadas por meio 

do seu espectro. A Figura 5a apresenta uma imagem de radiografia de tórax com padrão 

compatível com pneumonia bacteriana. No lado esquerdo do pulmão (Figura 5a) pode-se 

observar a presença de consolidação alveolar que é caracterizada por uma textura 

esponjosa e granular. A Figura 5b mostra de forma mais detalhada a organização dos 

níveis de cinza da textura do retângulo em vermelho da Figura 5a. 
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(a) 

 
(b) 

Figura 5: Radiografia típica do padrão compatível com pneumonia bacteriana (a). A imagem (b) mostra a 

organização dos níveis de cinza (textura) na região em destaque na imagem (a). 

 

 

 

1.3.1 Transformada wavelet e processamento de imagens 
 

Historicamente, análise por meio de wavelets é um método novo, cujo suporte 

matemático originou-se no trabalho de Joseph Fourier no século XIX (Grattan-Guinness 

& Fourier 1972). Fourier, no entanto, deixa os fundamentos teóricos da análise de 

freqüências, influenciando outros pesquisadores a desenvolver métodos semelhantes 

baseados em escala (Mallat 1989; Daubechies 1992; Meyer & Ryan 1993). Com isso, 

gradualmente, a atenção dos pesquisadores passou da análise baseada em freqüência 

para a análise baseada em escala. 

 

 O primeiro registro da utilização de wavelet surgiu por volta de 1909, no 

trabalho de Alfred Haar (Haar 1992) citado por Daubechies (Daubechies 1992). O 

conceito de wavelet na forma teórica atual foi inicialmente proposto por Jean Morlet e 

colaboradores no centro de física teórica de Marseille – França (Goupillaud et al. 1984). 

Nessa ocasião, trabalhando para a companhia de petróleo Elf Acquitaine, Morlet propôs 

uma modificação na teoria de Fourier com o objetivo de melhor tratar sinais geofísicos. 

Somente em 1989, Stephane Mallat, deu às wavelets um grande impulso por meio da 

formalização de sua teoria de análise de multiresolução (Mallat 1989). 

Concomitantemente, Yves Meyer desenvolveu a primeira wavelet não trivial (Meyer & 
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Ryan 1993). Diferentemente da transformada wavelet de Haar, a transformada wavelet 

de Meyer contém derivadas de todas as ordens, tendo como desvantagem o fato de não 

possuir suporte compacto em relação ao tempo (Meyer & Ryan 1993). Cerca de um ano 

depois, Ingrid C. Daubechies, professora da Universidade de Princeton - Nova Jérsei, 

baseou-se nas idéias de Mallat para desenvolver um conjunto de bases ortonormais de 

wavelets suaves, com suportes compactos (Daubechies 1992). Outros trabalhos 

envolvendo o desenvolvimento de wavelets têm sido propostos, no entanto, os trabalhos 

desenvolvidos por Mallat, Daubechies e Meyer são considerados como sustentações dos 

estudos atuais que utilizam as tranformadas wavelets na análise de sinais e imagens em 

várias áreas do conhecimento. Desde então, pesquisas sobre a aplicação de wavelets vêm 

se constituindo na área de atuação de diversos pesquisadores em todo mundo. 

 

Formalmente, as wavelets são funções matemáticas que desmembram os dados 

(sinais ou imagens) em diferentes componentes de freqüência. A transformada wavelet 

de uma função ( )yxf ,  é definida pelas Equações 1 e 2 (Mallat 1989). 

 

( ) ( )dxdyyxyxfbbaW
yx bbayxf ,,),,( ,,Ψ= ∫ ∫      (1) 

 

( ) ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ −−
Ψ=Ψ

a
by

a
bx

a
yx yx

bba yx
,1,,,       (2) 

 

onde, ( ).Ψ  é uma wavelet mãe,  ( ).
ybxba, ,Ψ  é um conjunto de funções wavelets de base, e  

a  e b  são parâmetros de escala e translação (Mallat 1989; Daubechies 1992; Mallat 

1998). A transformada wavelet pode ser aplicada sobre um sinal 2D (imagem) aplicando 

consecutivamente filtros passa-baixas e passa-altas por meio da convolução 1D, de 

acordo com a Equação 3. 

 

( ) ( ) ( ) ( )∑ −∗
L

=k
khknm,f=nhnm,f

1
        (3) 
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O filtro passa-baixas permite a passagem, sem dificuldades, de baixas 

freqüências e atenua (ou reduz) a amplitude das freqüências maiores que uma freqüência 

pré-definida de corte (Gonzalez & Woods 1992). Essa operação provoca um leve efeito 

de borramento (Blur) na imagem (Nixon & Aguado 2002). A quantidade de atenuação 

para cada freqüência varia de acordo com a especificação de cada filtro. O filtro passa-

altas possui um princípio de funcionamento oposto ao do filtro passa-baixas, atenuando 

a amplitude das freqüências menores e permitindo a passagem sem dificuldades das altas 

freqüências (Gonzalez & Woods 1992). A utilização de filtros passa-altas, 

principalmente em imagens, tem como objetivo realçar as regiões de alta freqüência, tais 

como texturas e/ou bordas, sendo essas regiões ricas em variações abruptas dos níveis de 

cinza (Nixon & Aguado 2002).   

 

A transformada wavelet é uma representação em multiresolução que expressa 

variações na imagem em diferentes escalas. Se olharmos para uma imagem por meio de 

uma “escala” grande notaremos características grosseiras. Similarmente, se olharmos 

com uma “escala” pequena notaremos as características finas que compõe a imagem. A 

Figura 6 apresenta um exemplo do algoritmo de uma transformada wavelet aplicado na 

análise de um sinal. A primeira etapa é a aplicação da transformada utilizando a primeira 

escala escolhida (a = 1), realizando as operações de translação para que todo o sinal seja 

percorrido pela transformada wavelet. Em seguida muda-se a escala (a = 2) repetindo o 

processo de translação para todo o sinal. A cada mudança de escala novos coeficientes 

wavelets são produzidos os quais representam a correlação entre a wavelet e uma parte 

bem definida do sinal (informação sobre a localização) (Figura 7). A teoria completa e 

detalhada das transformadas wavelets pode ser consultada em literatura especializada 

(Mallat 1989; Daubechies 1992; Meyer & Ryan 1993; Mallat 1998). 
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Figura 6: Seqüência de 4 translações aplicadas em um sinal seguido do aumento em duas vezes da escala 

na análise do mesmo sinal. W (¢) é a wavelet mãe e k é uma constante. Adaptado de Altman 1996.  

(Altmann 1996) 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 7: Representação da utilização de uma transformada wavelet (Linha azul) em diferentes escalas 

aplicadas na análise de um mesmo sinal (linha preta). As linhas pontilhadas na vertical delimitam a faixa 

de aplicação da transformada wavelet no sinal. 
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A aplicação da transformada wavelet para todos os valores de escala (a) e 

translação (b) no conjunto dos números reais se torna inviável devido à quantidade 

infinita de possíveis valores e ao esforço computacional gasto para esta tarefa. Portanto, 

tornou-se convencional realizar a restrição de acordo com a Equação 4 (Daubechies 

1992). 

 
mm nba 2,2 ==          (4) 

 

onde m e n são números pertencentes ao conjunto de números inteiros 

(Daubechies 1992). Essas restrições levam a uma estrutura de escala chamada “diádica”, 

que se assemelha com a notação musical. Nesse caso, o resultado da aplicação da 

transformada wavelet sobre um sinal é um conjunto de coeficientes wavelet indexados 

por m (nível de escala) e n (índice de translação). Esse mecanismo permite obter os 

coeficientes wavelets de forma rápida e eficiente por meio da aplicação do algoritmo 

proposto por Mallat, chamado de decomposição em árvore (Mallat 1989; Daubechies 

1992). A Figura 8 representa, de forma esquemática, o algoritmo de decomposição em 

árvore quando aplicado a uma imagem. Ela mostra a aplicação de um nível de 

decomposição gerando os coeficientes de alta-freqüência nas três direções (detalhes na 

horizontal (CDh), vertical (CDv) e diagonal (CDd)) e o coeficiente de baixa-freqüência 

(aproximação (CA1)). Para calcular os coeficientes no nível dois usa-se como entrada 

para o algoritmo os coeficientes de baixa-freqüência (CA2) resultantes da aplicação 

anterior do algoritmo. Para níveis de decomposição subseqüentes utiliza-se 

sucessivamente os coeficientes de aproximação (CAi-1) do nível anterior.    
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Figura 8: Algoritmo de decomposição em árvore aplicado sobre uma imagem. Adaptado de Mallat 1998. 
 

 

Uma característica importante de algumas wavelets para análise de imagens é a 

ortogonalidade. Essa característica permite uma representação completa da imagem em 

multiresoluções sem a redundância de informações, ou seja, as características extraídas 

da imagem em uma resolução não estão presentes na próxima resolução (e.g. 

transformada wavelet de Haar) (Mallat 1989; Daubechies 1992; Stollnitz et al. 1995; 

Strang & Nguyen 1996; Mallat 1998). A transformada wavelet permite analisar 

diferentes trechos de um sinal no domínio da freqüência, mas, com a vantagem de 

utilizar janelas de tamanhos variáveis (Mallat 1989; Chui 1992; Daubechies 1992; 

Benedetto & Frazier 1994; Kaiser 1994; Burrus et al. 1998). Isso é realizado por meio do 

uso de funções de base, derivadas de uma única função, chamada wavelet-mãe, mediante 

operações de translação e mudança de escala. Com a transformada wavelet, cada 

variável no domínio transformado é associada a uma região particular do sinal, 

facilitando a interpretação do modelo, bem como, a exclusão de partes ruidosas ou não-

informativas do sinal (Coelho et al. 2002; Coelho et al. 2003; Galvão et al. 2003). Uma 

imagem pode ser decomposta em componentes de baixa resolução, desde que o processo 

de análise seja iterativo. Em teoria isso pode ser continuado infinitamente dependendo 

de um critério para a decomposição ou o objetivo final da aplicação. No contexto de 

recuperação de imagens baseadas no conteúdo, tenta-se extrair características de textura 
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em vários níveis de resolução de alguma parte da imagem que representa regiões 

homogêneas (e.g. consolidação alveolar) (Unser & Eden 1989; Daubechies 1992; Unser 

1995; Bashar et al. 2003; Manthalkar et al. 2003). A idéia principal é encontrar regiões 

homogêneas relevantes usando a energia dos coeficientes de alta freqüência em 

diferentes níveis de resolução de uma transformada wavelet (Oczeretko et al. 2000; 

Wang 2001; Galvão et al. 2003; Karkanis et al. 2003; Kokare et al. 2004; Fontenla-

Romero et al. 2005; Moghaddam et al. 2005). 

 

A transformada wavelet é uma ferramenta importante na extração de 

características e redução de dimensionalidade, principalmente em CBIR e 

reconhecimento de padrões, no qual o domínio do problema contém grande quantidade 

de informação que necessita ser minimizada (Benedetto & Frazier 1994; Ko et al. 2003). 

Wavelets são ferramentas de análise espectral e ganhou grande popularidade a partir dos 

anos 80, principalmente nas áreas de compressão de dados, remoção de ruído e 

reconhecimento de padrões (Chui 1992; Strang & Nguyen 1996; Prasad & Iyengar 1997; 

Iyengar et al. 2002). As transformadas wavelets estão sendo amplamente empregadas 

para processar imagens médicas em várias especialidades (Wang 2001). Na 

dermatologia emprega-se como ferramenta para discriminar lesões na pele (Wiltgen et 

al. 2004), na medicina nuclear com o objetivo de otimizar o espaço requerido para 

armazenagem de imagens (tomografia, ressonância magnética), e na redução do tempo 

de transmissão (Oczeretko et al. 2000). Detecção de nódulos e calcificações na artéria 

coronária são outros exemplos do uso de wavelets na medicina (Zheng et al. 2000; Ko et 

al. 2003). As metodologias empregadas nestes estudos utilizam os coeficientes wavelets 

para extrair características e serão utilizados no domínio de cada problema específico. 

 

A contribuição do presente estudo no campo do diagnóstico de pneumonia 

auxiliado por computador será desenvolver uma metodologia que possa ser utilizada 

para vigilância de pneumonias na infância. Para tal desenvolveu-se um sistema baseado 

nas transformadas wavelets – Pneumo-CAD – que é um sistema integrado de suporte à 

decisão capaz de identificar radiografias de tórax com padrão normal (PA) ou 

compatível com pneumonia (PP), sugerindo um estimador do diagnóstico final. Espera-
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se que o Pneumo-CAD contribua para padronização das leituras de radiografias de 

tórax, e consequentemente, viabilize a comparabilidade entre estudos de avaliação do 

impacto das vacinas conjugadas na redução do padrão radiológico de pneumonia 

definida radiologicamente. 
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2. Objetivos 
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• Propor uma metodologia de diagnóstico auxiliado por computador para 

identificar radiografias de tórax compatíveis com pneumonia. 

 

• Avaliar a performance das transformadas wavelets na extração de características 

de imagens de radiografia de tórax para detecção de pneumonias na infância. 

 

• Desenvolver uma metodologia que contribua para padronização das leituras de 

radiografias de tórax, para ser utilizada em novos estudos de avaliação do 

impacto da introdução das vacinas conjugadas na redução das pneumonias na 

infância. 
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3. Material e Métodos 
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3.1 Antecedentes – população de estudo 
 

No município de Goiânia, a Secretaria de Saúde iniciou, em julho de 1999, a 

vacinação contra o Hib nos serviços locais de saúde, e concomitantemente, foi 

implementado um sistema de vigilância populacional de pneumonias adquiridas na 

comunidade. Vinte hospitais pediátricos participaram do estudo, cobrindo 85% das 

internações por pneumonia no município (Andrade et al. 2004). Crianças menores de 

cinco anos, atendidas pelos pediatras nos ambulatórios dos serviços de saúde, com 

diagnóstico clínico sugestivo de pneumonia, eram encaminhadas para radiografia de 

tórax. As radiografias eram avaliadas pelos próprios pediatras do ambulatório que 

encaminhavam para hospitalização as crianças com radiografias sugestivas de 

pneumonia com padrão bacteriano. Na admissão hospitalar, as radiografias de todos os 

casos potenciais eram fotografadas com câmeras digitais (Mavica FD90) de alta 

resolução, de acordo com especificações e configurações recomendadas pela 

Organização Mundial da Saúde/OMS (WHO 1999; WHO 2001; Cherian et al. 2005). 

Fotos digitais, com dimensões de 1024 x 768 pixels e padrão de armazenamento de 8 

bits e 256 níveis de cinza, eram obtidas e imediatamente enviadas para os dois 

radiologistas treinados para interpretar as radiografias de acordo com procedimentos 

padronizados durante oficina realizada em Santiago – Chile, patrocinada pela 

OMS/PAHO (Lagos et al. 2003). A Figura 9 apresenta duas imagens típicas com padrão 

compatível com pneumonia bacteriana, que difere do padrão radiológico compatível 

com pneumonia viral, que caracteriza-se por infiltrado intersticial (Simpson et al. 1974; 

Swischuk & Hayden 1986; Grossman & Caplan 1988; Kiekara et al. 1996). Portanto, 

imagens radiográficas compatíveis com padrão de pneumonia viral não foram 

contempladas neste trabalho.  

 

A descrição do laudo dos radiologistas foi realizada de acordo com formulário 

radiológico codificado/padronizado (Anexo 8.5) que incluía as seguintes variáveis: (a) 

Qualidade do padrão técnico; (b) Alterações parenquimatosas (intersticiais, alveolares, 

mistas, atelectasias, abscesso, pneumatocele, hiperinsuflação) e respectivas 

localizações; (c) Anormalidades extraparenquimatosas (derrame pleural, pneumotórax, 

anormalidade cardiovascular) e suas respectivas localizações; (d) Diagnóstico 
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radiológico final: normal, imagem compatível com padrão de pneumonia bacteriana, 

não bacteriana, indeterminada ou outro diagnóstico. Assim, “caso de pneumonia 

radiológica” foi determinado nas seguintes situações: 1) presença de apenas opacidade 

alveolar; 2) presença de qualquer tipo de opacidade (alveolar, intersticial ou mixta) 

associada a derrame pleural; 3) apenas derrame pleural. 

 

         
 
Figura 9. Exemplo de imagens dos casos potenciais de pneumonia. Imagens fotografadas de acordo com 

padrões estabelecidos pela OMS (WHO 2001; Cherian et al. 2005). 

 

 

3.2 Base de dados – “padrão-ouro” 
  

A leitura das fotos digitais foi realizada por dois radiologistas treinados para 

interpretar as radiografias de acordo com diretrizes da OMS (WHO 2001; Cherian et al. 

2005). Assim, dispomos de uma base de dados com cerca de 1.000 imagens 

provenientes das radiografias de tórax de crianças com suspeita clínica de pneumonia e 

que compõe nossa base de dados “padrão-ouro”. Esse banco de imagens é resultante do 

estudo populacional acima descrito e que constitui nossa base de dados “padrão-ouro” 

que enfoca um contexto de saúde pública. Para o presente estudo o tamanho da amostra 

para avaliar a sensibilidade do Pneumo-CAD foi estimado em 20 imagens radiológicas 

recuperadas do banco de dados “padrão-ouro”, assumindo-se uma prevalência de 

pneumonia da ordem de 70% (variação de 50% - 90%), conforme estudos anteriores 

(Franco 2004; Ribeiro 2005).    
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3.3 Desenvolvimento do Pneumo-CAD 
 

A estrutura global do Pneumo-CAD é mostrada na Figura 10, sendo que na sua 

construção desenvolveu-se dois módulos. No primeiro módulo, responsável pela 

extração de características e formação do banco de conhecimento, utilizou-se como 

“padrão-ouro” 20 imagens normais e 20 com pneumonia. Para o segundo módulo, 40 

imagens (10 normais, 10 com pneumonia e 20 indeterminadas) foram utilizadas para 

testar a classificação das imagens em PP ou PA. A distribuição das imagens utilizadas 

em ambos os módulos pode ser observada na Figura 11. O objetivo do segundo módulo 

foi calcular um estimador de diagnóstico de padrão compatível com presença de 

pneumonia (PP) e avaliar a performance das transformadas wavelets na extração de 

características de imagens de radiografia de tórax junto ao banco de conhecimento 

criado no primeiro módulo. A classificação foi realizada utilizando como métrica de 

similaridade a distância Euclidiana entre as características extraídas das imagens.  

 

 
Figura 10: Diagrama do processo de extração de características (setas com linha pontilhada) e de 

classificação das imagens normais e com pneumonia (setas com linha contínua). 
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Métodos baseados em transformadas wavelets fornecem melhores informações 

sobre a localização espacial na imagem com transformação de domínio e redução da 

dimensionalidade (Kokare et al. 2004; Kokare et al. 2005). As características extraídas 

por meio de wavelets podem ser armazenadas na forma de vetor, construindo assim, uma 

representação numérica da imagem. A informação relevante presente na imagem é 

sintetizada e pode ser armazenada em um banco de conhecimento. A descrição da 

textura por meio do espectro foi adotada neste trabalho para caracterizar as imagens de 

radiografia de tórax normais e com padrão radiológico compatível com pneumonia 

bacteriana. Neste estudo, desenvolveu-se duas metodologias, que utiliza a energia dos 

coeficientes de alta freqüência da transformada wavelet para construir um vetor de 

característica que classificará as imagens em PP ou PA.   

 

 
 

Figura 11: Distribuição de imagens utilizadas para construção e testes do Pneumo-CAD e seus 

respectivos diagnósticos 

 

 

3.4 Seleção e extração de característica da imagem 
 

 As seguintes wavelets foram escolhidas para realizar os experimentos: Haar, 

Daubechies (Db2, Db4 e Db8), Coiflets (Coif2 e Coif4) e Biortogonal (bior2.2 e 

bior4.4) (Figura 12). As transformadas wavelets decompõem uma imagem em um 

conjunto de coeficientes de aproximações (Ai) e detalhes (Di) no nível i de 
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decomposição. Este processo é repetido, com sucessivas decomposições, a partir da 

aproximação anterior, gerando várias imagens com componentes de baixa resolução 

(Figura 13). Assim, as imagens de radiografia do tórax foram processadas para se obter 

o nível 1 de decomposição (coeficientes de aproximação Ai e detalhes Di). 

Subseqüentemente, o coeficiente Ai foi decomposto em um conjunto de coeficientes de 

aproximação Ai+1 e detalhes Di+1. Inicialmente, conduziu-se um estudo piloto para 

avaliar os níveis de decomposição que melhor representassem as características das 

imagens de radiografia de tórax. E, experimentalmente, para este estudo, determinou-se 

que os níveis de decomposição D1, D2 e D3 nas três direções (Horizontal, vertical e 

diagonal) foram os conjuntos de decomposições que obtiveram os melhores resultados 

na classificação de radiografias de tórax. Outros conjuntos de decomposições 

apresentaram resultados inferiores na classificação.  

 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

 
(e) 

 
(f) 

 
(g) 

 
(h) 

 

 
Figura 12: Representação gráfica das oito wavelets testadas para extração de características das imagens 

de radiografia de tórax. (a) Transformada de Haar, (b) Daubechies 2, (c) Daubechies 4, (d) Daubechies 8, 

(e) Biortogonal 2.2, (f) Biortogonal 4.4, (g) Coiflets 2, (h) Coiflets 4. 
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Figura 13: Resultado da aplicação da decomposição com 3 níveis de resolução. Quadrante superior 

esquerdo representa os coeficientes de aproximação (baixa freqüência) e os demais representam os 

coeficientes wavelets de detalhes (alta freqüência). 

 

 

3.5 Construção do vetor de característica 
 

 Várias características têm sido utilizadas para construção de vetores de 

características para realizar a recuperação de imagens baseadas no conteúdo, incluindo 

entropia, energia ou desvio padrão (Chen 2003; Huang & Dai 2004; Kokare et al. 

2004). Inicialmente optou-se por utilizar a energia dos coeficientes de alta freqüência 

de toda a imagem do pulmão. Entretanto, estudos sobre pneumonias na infância 

mostram que a pneumonia tende a acometer mais o pulmão direito do que o esquerdo, 

especialmente o seu lobo inferior possivelmente devido à estrutura anatômica e os 

ângulos formados entre a traquéia e os brônquios principais do lado direito e esquerdo 

do pulmão (Figura 14) (Kunyoshi et al. 2006). Assim, acredita-se que o fato do 

brônquio direito ter um ângulo de conexão com a traquéia mais agudo (10° a 30°) do 

que o esquerdo (30° a 50°) facilite a migração dos microorganismos para o lado direito, 

levando a um maior comprometimento do lado direito do pulmão (Ribeiro 2005).  
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Figura 14: Esquema da anatomia da conexão da traquéia aos brônquios principais nos dois lados do 

pulmão. Modificado de http://www.manualmerck.net/?url=/artigos/%3Fid%3D71. 

 

Devido a essa característica anatômica do pulmão optou-se por analisar cada 

lado do pulmão separadamente, construindo um vetor de característica para cada um 

dos lados. Esses vetores de característica foram ponderados em um único vetor para 

identificar a imagem do pulmão (Figura 15). Para a extração e representação da 

característica de textura utilizou-se a energia de todos os coeficientes wavelets de alta 

freqüência até o nível 3 de cada lado do pulmão (Unser & Eden 1989; Unser 1995; 

Bashar et al. 2003; Huang & Dai 2004; Kokare et al. 2005). A energia dos coeficientes 

wavelets foi obtida de acordo com a Equação 5 (Castañon 2003).  

 

( )[ ]∑
=

=
255

0

2

I
IPE           (5) 

onde, ( )
NT
N

IP i=  

 

 

I na Equação 5 é uma variável randômica que representa os diferentes níveis de cinza 

presentes na imagem. P(I) representa a probabilidade de ocorrência de um nível de 

10º - 35 º 30º - 50 º 

  

Pulmão direito Pulmão esquerdo 
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cinza I na imagem (Nixon & Aguado 2002). Ni é o número de pixels com nível de cinza 

I e NT é o número total de pixels na imagem. 

  

De acordo com a Figura 15, a energia dos coeficientes de alta freqüência do 

nível um do lado esquerdo do pulmão ( ( ) ( ) ( )321 ,, eEeEeE ) é calculada e atribuída à 

primeira, segunda e terceira posição do vetor de característica ( eV ) para o lado 

esquerdo. Do mesmo modo, o valor da energia dos coeficientes do nível um 

( ( ) ( ) ( )321 ,, dEdEdE ) é atribuído para o lado direito na primeira, segunda e terceira 

posição do vetor de característica ( dV ). Assim, o vetor de característica para o lado 

esquerdo e direito do pulmão será [ ])(),(,),(),( 9821 eEeEeEeEVe L= , e 

[ ])(),(,),(),( 9821 dEdEdEdEVr L=  respectivamente. Foram calculados nove valores de 

energia dos coeficientes de alta freqüência para ambos os lados esquerdo ( eV ) e direito 

( dV ) do pulmão. 

  

O esquema de montagem do vetor de característica para uma imagem do pulmão 

é mostrado na Figura 15. Os vetores de característica de uma mesma imagem obtidos 

para cada lado de um pulmão são combinados dentro de um único vetor de 

característica por meio da equação 6.  

 

( ) ( )( )wVwVV
iii edT −×+×= 1          (6) 

 

onde w  permite cada lado do pulmão contribuir com diferentes pesos no 

processo de classificação de uma imagem. A variável w  pode assumir valores no 

intervalo de [0, 1]. Escolheu-se os valores de 0,40, 0,50 e 0,60 para w  para calcular o 

iTV , com o objetivo de verificar se existe alguma diferença na ocorrência de pneumonia 

em cada lado do pulmão. A similaridade entre os vetores de características das imagens 

armazenadas no banco de conhecimento e de uma imagem nova a ser classificada foi 

mensurada por meio da distância Euclidiana (Shih & Wu 2004; Wang et al. 2005). Esta 

métrica associa um vetor de característica a um diagnóstico de PP ou PA. A distância 
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Euclidiana entre dois vetores de característica é definida na Equação 7 (Gonzalez & 

Woods 1992).  

 

( ) [ ]
29

1

 , ∑
=

−′=′
i

TTTT iiii
VVVVd       (7) 

 

 

 
 

Figura 15: Composição do vetor de característica de uma imagem utilizando os coeficientes de detalhes 

com 3 níveis de decomposição. As funções E(dn) e E(en) correspondem ao extrator estatístico da energia 

aplicado sobre os coeficientes di e ei. 
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3.6 Classificação das imagens 
  

Para validar o processo de extração de características e classificação do 

Pneumo-CAD, desenvolveu-se duas metodologias (I e II) para classificar as 

radiografias de tórax em PP ou PA. A Figura 16 mostra a representação gráfica da 

distância entre uma imagem nova que se quer classificar e as imagens previamente 

diagnosticadas armazenadas no banco de conhecimento. 

 

 
Figura 16: Representação gráfica da distância entre uma nova imagem (IM) submetida à classificação em 

relação às imagens normais (N) e com pneumonia (P) contidas no banco de conhecimento.  

 

 

3.6.1  Metodologia I 
  

Esta metodologia foi delineada com o auxílio de um radiologista pediátrico 

treinado para interpretação padronizada de radiografia de tórax para diagnóstico de 

pneumonia na infância de acordo com os critérios da OMS (WHO 2001; Cherian et al. 

2005). Assim, considerando-se a ausência de publicações referentes à interpretação 

computadorizada de radiografias de tórax para fins epidemiológicos, tendo como 

desfecho a pneumonia na infância, algumas premissas foram consideradas para nortear 

os experimentos iniciais deste trabalho: (i) número de imagens do banco de 
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conhecimento a serem utilizadas para classificação de uma imagem sob investigação e 

(ii) respectivas ponderações atribuídas às imagens recuperadas do banco de 

conhecimento. Assim, quanto ao número de imagens, esta metodologia foi concebida 

para selecionar 15 imagens com menor distância Euclidiana da imagem sob 

investigação e atribuir a elas os respectivos valores de ponderação (Tabela 1). O 

racional desta metodologia foi representar, em forma de ponderações, o conhecimento 

adquirido pelo radiologista em realizar interpretações de radiografias de tórax seguindo 

os padrões estabelecidos pela OMS. Ao se definir ponderações fixas para as 15 

imagens com menor distância Euclidiana minimizam-se as variações devido à 

subjetividade do observador. Desta forma, nesta metodologia, o número de imagens e 

suas respectivas ponderações são pré-estabelecidos. 

 

O principal objetivo deste experimento foi utilizar o conhecimento do 

especialista para encontrar o número de imagens que maximizasse a acurácia da 

classificação das imagens em padrão radiológico compatível com pneumonia (PP)  ou 

normal (PA). Para a avaliação da performance da classificação definiu-se a Equação 8 

para ponderação das 15 imagens recuperadas do banco de conhecimento. 

 

( )∑
=

×=
15

1i
ii diagωδ  ,         (8) 

 

onde δ  é o estimador do diagnóstico para uma imagem ser classificada como normal 

ou compatível com padrão radiológico de pneumonia. A variável δ  pode variar no 

intervalo de [0, 1], e os valores indicam que quanto mais próximo δ  estiver de 0, maior 

a possibilidade da imagem ser compatível com pneumonia, enquanto valores de δ  

próximos de 1, implicam em maior possibilidade da imagem ser normal. A variável 

dicotômica diag  assume valores de 0 ou 1 para imagens compatíveis com pneumonia 

ou imagens normais respectivamente, de acordo com diagnóstico previamente 

fornecido por dois radiologistas para as imagens recuperadas do banco de 

conhecimento. A variável iω  assume valores de pesos associados com as 15 imagens 

mais similares (Tabela 1).  Na Tabela 2 apresenta-se uma simulação do processo de 
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classificação com esta metodologia, utilizando δ > 0,65 como ponto de corte para 

discriminar imagens em PP ou PA. 1Im  é a imagem que tem a menor distância 

Euclidiana quando comparada com a nova imagem que está sendo submetida à 

classificação. 2Im  é a imagem com a segunda menor distância Euclidiana. A imagem 

( 1Im ) recuperada do banco de conhecimento tem o peso de 0,20 na classificação da 

imagem, a segunda imagem ( 2Im ) tem peso de 0,15, a terceira imagem tem peso de 

0,12 e assim por diante até a 15ª imagem. 

 
Tabela 1: Lista de pesos atribuídos às 15 imagens do banco de conhecimento que apresentam as menores 

distâncias Euclidianas da imagem que se deseja avaliar. 

id
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

iω
 

0,20 0,15 0,12 0,11 0,09 0,08 0,06 0,05 0,04 0,03 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 

id   : Imagem com menor distancia Euclidiana. 

iω  : Pesos atribuídos às imagens mais similares.  
 
 
 
 
Tabela 2: Simulação do cálculo do estimador do diagnóstico na classificação de uma imagem suspeita 

utilizando a metodologia I. 

id
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

Imagens Im1 Im2 Im3 Im4 Im5 Im6 Im7 Im8 Im9 Im10 Im11 Im12 Im13 Im14 Im15 

iω
 

0,20 0,15 0,12 0,11 0,09 0,08 0,06 0,05 0,04 0,03 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 

iDiag  

Classificação 

prévia no 

banco de 

conhecimento 

1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 

iiDiag ω×  0,20 0,15 0,12 0 0 0 0,06 0,05 0 0 0,02 0,02 0 0 0 

∑ ×
15

1
iiDiag ω  

0,20 + 0,15 + 0, 12 + 0 + 0 + 0 + 0,06 + 0,05 + 0 + 0 + 0,02 + 0,02 + 0 + 0 + 0 = 0,62  

Resultado da 

classificação 
δ  = 0,62 < 0,65 (ponto de corte) → imagem compatível com pneumonia. 

id   : Imagem com menor distancia Euclidiana. 

iω   : Pesos atribuídos às imagens mais similares. 

iDiag   : Diagnóstico previamente fornecido por dois radiologistas. 

δ  : Estimador do diagnóstico.  
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3.6.2 Metodologia II 
 

Diferentemente da metodologia I, nesta metodologia o número de imagens na 

composição do estimador do diagnóstico pode ser variável. Ele se baseia em um valor 

mínimo de distância de uma imagem nova em relação às imagens contidas no banco de 

conhecimento. O estimador do diagnóstico (δ ) é definido pelas Equações 9, 10 e 11. O 

valor mínimo de distância ( VMD ) para o processo de classificação é escolhido pelo 

usuário do Pneumo-CAD. Assim, todas as imagens do banco de conhecimento com 

distância Euclidiana menor que VMD  irão compor o conjunto de imagens utilizadas 

no cálculo do estimador de diagnóstico de uma imagem nova submetida à classificação. 

O processo de classificação utiliza o vetor 
iEucV  para armazenar a diferença entre o 

valor mínimo de distância ( VMD ) e o vetor iV . O vetor iV  armazena de forma 

ordenada todas as distâncias entre a imagem que está sendo classificada e as ( n ) 

imagens do banco de conhecimento. EucSV  armazena o somatório das diferenças entre 

VMD e iV . 

  

iEuc VVMDV
i

−= ,   ni K1= ,       (9) 

 

∑
=

=
n

i
EucEuc i

VSV
1

,         (10) 

 

∑
=

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
×=

n

i
i

Euc

Euc diag
SV
V

i

1
δ ,        (11) 

 

Na equação 11 idiag  representa o resultado final do diagnóstico fornecido pelos 

dois radiologistas (1–Normal; 0–Pneumonia) e δ  é um valor no intervalo de 0 à 1 de 

acordo com o definido na metodologia I. Com o objetivo de encontrar um valor de 

( VMD ) que maximizasse a acurácia da classificação, escolheu-se vários valores de 

distância ( VMD ) ( )55,020,015,0 K  para serem testados. Esta metodologia 

assume que a contribuição das imagens recuperadas do banco de conhecimento no 
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processo de classificação de uma imagem será inversamente proporcional à distância 

Euclidiana. A Tabela 3 simula o processo de classificação de uma imagem, na qual o 

estimador do diagnóstico é calculado para o valor mínimo de distância ( VMD ) igual a 

0,50 e ponto de corte de 0,65 para classificar uma imagem com suspeita de pneumonia.  

 
Tabela 3: Simulação do cálculo do estimador do diagnóstico pela metodologia II. 
 

id  1 2 3 4 5 

iDiag  

Classificação prévia no 

banco de conhecimento 

1 1 1 0 1 

iV  

Vetor de distâncias 
0,05 0.09 0,15 0,35 0,36 

iEUCi VVVMD =−  0,45 0,41 0,35 0,15 0,14 

∑
=

=
n

i
EucEuc i

VSV
1

 
1,5 

i
Euc

Euc diag
SV
V

i ×  1
5,1
45,0

×
 

1
5,1
41,0

×
 

1
5,1
35,0

×
 

0
5,1
15,0

×
 

1
5,1
14,0

×
 

∑
=

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
×=

n

i
i

Euc

Euc diag
SV
V

i

1
δ  0,90  

Resultado da 

classificação 
δ  = 0,90 > 0,65 (ponto de corte) → imagem 

compatível com padrão normal. 

id    : Imagem com menor distância Euclidiana. 

iDiag : Diagnóstico previamente fornecido por dois radiologistas. 

iV   : Vetor de distâncias 
VMD  : Valor mínimo de distância. 

EucSV   : Somatório das diferenças entre VMD e iV . 

δ  : Estimador do diagnóstico.  
 

3.6.3 Determinação da acurácia para as metodologias I e II  
 

Para estimar a acurácia de ambas as metodologias em discriminar as 

radiografias de tórax como PP ou PA utilizou-se a curva ROC (Receiver Operating 

Characteristic Curve) (Hanley & McNeil 1982; Metz 1986; Metz et al. 1998; 

Obuchowski 2003; Park et al. 2004; Obuchowski 2005). A curva ROC é uma 

representação gráfica para os valores de sensibilidade (eixo Y) e 1-especificidade (eixo 

X) para as transformadas wavelets utilizadas em cada uma das metodologias. A área 

abaixo da curva ROC (Az) foi calculada por meio dos softwares SPSS® (ver. 13) e 
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MedCalc® Software (ver. 9.0.1.1). Para aceitação da área da curva ROC como 

estatisticamente significante considerou como hipótese nula (H0) a área Az = 0,5, ou 

seja, classificação comparada à realizada ao acaso. Valores de p menores que 5% foram 

considerados estatisticamente significantes, implicando na rejeição da hipótese nula. A 

área da curva ROC (Az) foi utilizada como parâmetro para identificar a transformada 

wavelet que melhor classificasse as imagens em PP ou PA (Metz 1986; Obuchowski 

2003; Zhou et al. 2005). O teste estatístico de Levene foi utilizado para verificar 

possíveis diferenças na homogeneidade das variâncias do estimador de diagnóstico 

obtidas por meio das melhores configurações das metodologias I e II. Para a análise de 

variância utilizou-se o teste ANOVA ou de Kruskal-Wallis quando apropriado. O teste 

t foi utilizado para comparação estatística entre os valores do estimador do diagnóstico 

nas diferentes configurações utilizando os oito tipos de transformadas wavelets.  
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 4.1  Metodologia I 
 

Os resultados dos experimentos com as oito wavelets e respectivas acurácias são 

mostrados nas Figuras de 17 e 18. A transformada de Haar foi a que apresentou a 

melhor acurácia para discriminar imagens PP e PA. O melhor valor δ  (0,90) para o 

estimador do diagnóstico foi identificado para a configuração 0,60 (d) x 0,40 (e), o qual 

apresentou a melhor combinação entre sensibilidade 100% e especificidade 80% para a 

classificação das imagens (Figura 17a). A comparação entre a performance das oito 

transformadas wavelets utilizando diferentes ponderações para o lado direito (d) e 

esquerdo (e) do pulmão é mostrada nas Tabelas 4, 5 e 6 nas quais, pode-se observar que 

somente as transformadas wavelets de Haar e Daubechies 2 e 4 apresentaram áreas Az 

estatisticamente significantes nas diferentes ponderações. Graficamente (Figura 19) 

observa-se que a transformada de Haar apresentou maior valor de área abaixo da curva 

ROC, estatisticamente significante (p = 0,0001) tanto para a ponderação 0,60 (d) x 0,40 

(e) como para 0,40 (d) x 0,60 (e), respectivamente com valores de Az = 0,97 e Az = 

0,93. 

 

Com o intuito de avaliar a performance desta metodologia frente a um conjunto 

de imagens com diagnóstico indeterminado (limítrofe), submeteu-se 20 imagens à 

classificação do Pneumo-CAD. Todas as 20 imagens submetidas à classificação 

utilizando a ponderação de 0,60 (d) x 0,40 (e) com ponto de corte (δ ) igual a 0,90 

foram classificadas como normais. A ponderação de 0,50 (d) x 0,50 (e), com valor de 

(δ ) igual a 0,73 classificou como normais 75% das 20 imagens e utilizando a 

configuração de 0,40 (d) x 0,60 (e) com valor de (δ ) igual a 0,85 classificou como 

normais 85% das imagens.  
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(a)  

(b) 

 
(c) 

 
(d) 

 
Figura 17: Curva ROC das transformadas wavelets de Haar (a) e Daubechies 2 (b), Daubechies 4 e 

Daubechies 8 (d) utilizando a metodologia I com ponderação de 0,60 (d) x 0,40 (e). O ponto vermelho na 

figura (a) determina o ponto de corte para o estimador do diagnóstico (δ ) com melhor combinação entre 

sensibilidade e especificidade. 
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        (a)  

(b) 

 
(c) 

 
(d) 

 
Figura 18: Curva ROC das transformadas wavelets de Coiflets 2 (a), Coiflets 4 (b), Biortogonal 2.2 (c) e 

Biortogonal 4.4 (d) utilizando a metodologia I com ponderação de 0,60 (d) x 0,40 (e). 
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Tabela 4: Comparação da performance da metodologia I com ponderação de 60%(d) e 40%(e), utilizando 

os oito tipos de wavelets. 

Wavelet Área abaixo da curva ROC Intervalo de 95% de 
confiança  

Valor de 
p* 

Haar 0,97 0,78 to 0,99 0,0001 
Daubechies 2 0,76 0,52 to 0,92 0,0151 
Daubechies 4 0,70 0,46 to 0,88 0,0841 
Daubechies 8 0,64 0,40 to 0,84 0,2667 
Coiflets 2 0,69 0,45 to 0,88 0,1042 
Coiflets 4 0,69 0,45 to 0,88 0,1042 
Biortogonal 2.2 0,71 0,47 to 0,89 0,0751 
Biortogonal 4.4 0,72 0,48 to 0,89 0,0590 
* O valor de p representa a significância estatística do valor encontrado para a respectiva área da curva 
ROC. 
 
 
Tabela 5: Comparação da performance da metodologia I com ponderação de 50%(d) e 50%(e), utilizando 

os oito tipos de wavelets. 

Wavelet Área abaixo da curva ROC Intervalo de 95% de 
confiança 

Valor de 
p* 

Haar 0,82 0,59 to 0,95 0,0007 
Daubechies 2 0,85 0,62 to 0,97 0,0001 
Daubechies 4 0,82 0,59 to 0,95 0,0007 
Daubechies 8 0,71 0,47 to 0,89 0,0751 
Coiflets 2 0,70 0,46 to 0,88 0,0841 
Coiflets 4 0,70 0,46 to 0,88 0,0841 
Biortogonal 2.2 0,70 0,46 to 0,88 0,0841 
Biortogonal 4.4 0,67 0,43 to 0,86 0,1529 
* O valor de p representa a significância estatística do valor encontrado para a respectiva área da curva 
ROC. 

 
 
 
Tabela 6: Comparação da performance da metodologia I com ponderação de 40%(d) e 60%(e), utilizando 

os oito tipos de wavelets. 

Wavelet Área abaixo da curva ROC Intervalo de 95% de 
confiança 

Valor de 
p* 

Haar 0,93 0,72 to 0,99 0,0001 
Daubechies 2 0,74 0,50 to 0,91 0,0295 
Daubechies 4 0,69 0,45 to 0,88 0,1042 
Daubechies 8 0,66 0,42 to 0,86 0,1817 
Coiflets 2 0,70 0,46 to 0,88 0,0841 
Coiflets 4 0,74 0,50 to 0,91 0,0795 
Biortogonal 2.2 0,74 0,50 to 0,91 0,0943 
Biortogonal 4.4 0,74 0,50 to 0,91 0,0695 
* O valor de p representa a significância estatística do valor encontrado para a respectiva área da curva 
ROC. 
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Figura 19: Valores das áreas da curva ROC por tipo de wavelet utilizando a metodologia I. Os 

quadrados pretos indicam o valor pontual da área Az. As linhas verticais contínuas, tracejadas e 

pontilhadas representam o intervalo de 95% de confiança respectivamente para as ponderações de 0,6(d) 

x 0,4(e), 0,5(d) x 0,5(e) e 0,4(d) x 0,6(e). 
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 4.2  Metodologia II 
 

Os resultados da metodologia II são apresentados na Tabela 7 e Figura 20. Na 

Tabela 7 observa-se que somente a transformada wavelet de Daubechies 8 não 

apresentou área abaixo da curva ROC estatisticamente significante. Ou seja, os 

resultados de classificação encontrados por esta wavelet são comparados à classificação 

realizada ao acaso. Todas as demais wavelets testadas obtiveram área da curva ROC 

estatisticamente significante. Este experimento também buscou avaliar possíveis 

diferenças nos resultados da classificação para cada lado do pulmão. Dentre todas as 

combinações testadas, a melhor acurácia para compor a classificação final de uma nova 

imagem foi obtida utilizando ponderação de 0,60 (d) x 0,40 (e) com VMD < 0,40. A 

transformada wavelet de Haar apresentou Az = 0,94. O ponto de corte de δ  = 0,65 para 

o estimador do diagnóstico alcançou sensibilidade de 100% e especificidade de 90% na 

classificação das imagens em PP ou PA  

 

Outro aspecto a ser considerado nesta metodologia foi o número médio de 

imagens recuperadas do banco de conhecimento para realizar a classificação das 

imagens de radiografia de tórax. Para classificar as imagens normais foram utilizadas 

em média 26 (65%) das 40 imagens contidas no banco de conhecimento. Para 

classificar as imagens com pneumonia utilizou-se em média 35 (87,5%) das 40 

imagens. Nos testes de classificação das 20 imagens com diagnóstico indeterminado 

utilizando os parâmetros encontrados na metodologia II descritos acima, 75% das 20 

imagens foram classificadas como normais, com média de 24 (60%) imagens 

recuperadas no banco de conhecimento para compor o estimador do diagnóstico. 
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Tabela 7: Resultados da aplicação da metodologia II com ponderação de 60%(d) e 40%(e), valor de VMD 

= 0,40, utilizando os oito tipos de wavelets. 

Wavelet Área abaixo da curva ROC Intervalo de 95% de 
confiança 

Valor de 
p* 

Haar 0,94 0,74 to 0,99 0,0001 
Daubechies 2 0,77 0,53 to 0,92 0,0125 
Daubechies 4 0,75 0,51 to 0,92 0,0214 
Daubechies 8 0,72 0,48 to 0,90 0,0520 
Coiflets 2 0,74 0,51 to 0,91 0,0295 
Coiflets 4 0,78 0,54 to 0,93 0,0083 
Biortogonal 2.2 0,76 0,52 to 0,92 0,0151 
Biortogonal 4.4 0,74 0,53 to 0,92 0,0343 
* O valor de p representa a significância estatística do valor encontrado para a respectiva área da curva 
ROC. 
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Figura 20: Resultado da aplicação da metodologia II na classificação de imagens em PP ou PA usando a 

transformada wavelet de Haar. O eixo X representa o valor mínimo de distância (VMD). O eixo Y 

representa o valor da área abaixo da curva ROC. As linhas verde, vermelha e azul indicam 

respectivamente as ponderações para o lado direito (d) e esquerdo (e) do pulmão.  
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 4.3  Comparação entre a metodologia I e II 
 

A Tabela 8 mostra os valores do estimador de diagnóstico para cada imagem em 

cada metodologia. Os valores do estimador do diagnóstico nas imagens PP para a 

metodologia I ficaram mais próximos de zero, quando comparadas com os valores 

apresentados pela metodologia II. Por outro lado, os valores dos estimadores do 

diagnóstico para as imagens PA ficaram próximos de 1 em ambas as metodologias. A 

média do estimador do diagnóstico para as imagens com pneumonia (imagens de 1 a 10) 

utilizando a metodologia I e II foi respectivamente de 0,46 e 0,48. Para as imagens 

normais (imagens de 11 a 20) a média foi de 0,97 e 0,86 para as metodologias I e II 

respectivamente. 
 

Embora não tenha sido detectadas diferenças entre as duas metodologias (p = 

0,618), quando se compara os valores dos estimadores do diagnóstico mostrados na 

Tabela 8, detectou-se diferenças nas metodologias I e II para classificar imagens 

normais.  
 

Tabela 8: Valor do estimador de diagnóstico para 10 imagens com pneumonia (1 – 10) e 10 imagens 

normais (11 – 20) submetidas à classificação por meio das metodologias I e II. 

 Padrão radiológico compatível com 
pneumonia bacteriana  Normais 

Imagem Metodologia Ia Metodologia IIb Imagem Metodologia Ia Metodologia IIb 
1 0,12 0,30 11 0,96 0,95 
2 0,11 0,36 12 0,96 0,95 
3 0,14 0,32 13 0,98 0,87 
4 0,15 0,35 14 0,99 0,93 
5 0,47 0,47 15 0,98 0,97 
6 0,12 0,24 16 0,96 0,66 
7 0,95 c 0,65 17 0,95 0,70 
8 0,96 c 0,93 c 18 0,98 0,72 
9 0,85 0,63 19 0,97 0,86 

10 0,76 0,55 20 0,98 1,00 
Média 0,46 0,48  0,97 0,86 

Valor de p 0,58  0,0089 
 
a  Metodologia I Az= 0,97, utilizando ponderação de 60%(d) x 40%(e) e ponto de corte de 0,90. 
b  Metodologia II Az= 0,94, VMD = 0,40, utilizando ponderação de 60%(d) x 40%(e) e ponto de corte 

de 0,65. 
c  Imagens classificadas erroneamente como normais.  
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5. Discussão 
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Neste trabalho, oito tipos de transformadas wavelets foram avaliadas e duas 

novas metodologias foram propostas para classificar imagens de radiografia de tórax em 

PP ou PA. A transformada wavelet é uma técnica recente e de fácil aplicação no campo 

de processamento de imagens (Mallat 1989; Daubechies 1992) e vem sendo amplamente 

utilizada para extração de características na área médica, objetivando a construção de 

sistemas que auxiliem os profissionais de saúde (Oczeretko et al. 2000; Zheng et al. 

2000; Bashar et al. 2003; Karkanis et al. 2003; Ko et al. 2003; Manthalkar et al. 2003; 

Fontenla-Romero et al. 2005; Moghaddam et al. 2005).  

 

Até o momento não existem publicações sobre o desenvolvimento de um sistema 

de diagnóstico auxiliado por computador para detecção de pneumonias na infância. O 

algoritmo proposto neste estudo - Pneumo-CAD - utilizou a energia de todos os 

coeficientes de alta freqüência dos três níveis de decomposição wavelets. A utilização 

dos coeficientes wavelets de alta freqüência na indexação das imagens de radiografia de 

tórax mostrou-se claramente capaz de realizar a extração de características para 

recuperação de imagens baseadas no conteúdo. Portanto, os coeficientes wavelets de alta 

freqüência surgem como ferramenta para armazenar e representar informações contidas 

em imagens minimizando a dimensionalidade dos vetores de característica, como 

também observado recentemente em outros trabalhos nos quais utilizaram os 

coeficientes wavelets para representação e reconhecimento de padrões em texturas 

(Bashar et al. 2003; Huang & Dai 2004; Kokare et al. 2005). 

 

Outro aspecto relevante ao uso da energia dos coeficientes de alta freqüência na 

descrição de texturas são os requisitos de invariância. Os requisitos de invariância para a 

extração de características de textura são a invariância de posição, de escala e a de 

rotação (Gonzalez & Woods 1992; Nixon & Aguado 2002). Os coeficientes wavelets de 

alta freqüência possuem as três características de invariância, permitindo assim, a sua 

utilização na análise de radiografias de tórax (Unser & Eden 1989; Bashar et al. 2003; 

Manthalkar et al. 2003). A pneumonia pode acometer o pulmão em diferentes 

localizações (Ribeiro 2005). Portanto, podemos ter diferentes imagens de pneumonia 

produzindo a mesma quantidade de energia. Isto está relacionado com o fato de que a 
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energia é baseada na probabilidade de ocorrência de um dado pixel na imagem, 

independente da sua localização, escala e/ou rotação. Em imagens com padrão 

radiológico normal a quantidade de energia se mantém relativamente estável, pois existe 

uma distribuição uniforme dos pixels na imagem. Esta distribuição uniforme não ocorre 

em imagem com padrão radiológico compatível com pneumonia bacteriana, uma vez 

que grandes quantidades de pixels com pequena diferença em seus níveis de cinza se 

aglomeram em uma determinada região do pulmão gerando altos valores de energia. 

Portanto, esta característica (invariância) fundamentou o desenvolvimento do presente 

trabalho utilizando as transformadas wavelets na extração de características de textura 

(Huang & Dai 2004; Kokare et al. 2004; Kokare et al. 2005).  

  

No estado da arte em imagenologia, os coeficientes wavelets têm sido utilizados 

para detecção de tumores em diferentes órgãos (Oczeretko et al. 2000; Wang 2001; 

Karkanis et al. 2003). No pulmão, sua aplicação tem sido basicamente direcionada para 

investigar imagens suspeitas de tumores e pneumotórax (Sanada et al. 1992; van 

Ginneken et al. 2001; Ko et al. 2003; Ko & Naidich 2004). No entanto, até o momento, 

não foram conduzidos estudos com transformadas wavelets em radiografias de tórax 

para auxiliar o diagnóstico de pneumonias. Outro aspecto importante é a capacidade do 

Pneumo-CAD em suportar diferentes ponderações para cada lado do pulmão no 

processo de classificação das imagens. Esse aspecto foi implementado devido a 

diferenças anatômicas nas vias aéreas dos lados direito e esquerdo do pulmão conforme 

já mencionado. Embora não tenhamos detectado diferenças estatisticamente 

significativas quanto à performance do Pneumo-CAD para o pulmão direito e esquerdo, 

a estratégia de se utilizar ponderação maior para o lado direito aumentou em 12% o 

poder discriminatório na classificação de pneumonias. A incorporação de novas imagens 

no banco de conhecimento, com conseqüente aumento do tamanho da amostra e do 

poder do estudo, certamente contribuirão para se detectar diferenças significativas no 

uso de ponderações para os diferentes lados do pulmão.  

 

As 40 imagens (20 PP e 20 PA) utilizadas para composição do banco de 

conhecimento foram selecionadas aleatoriamente de um conjunto de imagens PP e PA. 
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No entanto, é possível que ao se selecionar um novo conjunto de imagens (PP e PA), 

ocorram diferenças nos resultados das classificações, mas, é pouco provável que 

ocorram diferenças estatisticamente significativas nos valores das acurácias. As imagens 

selecionadas e utilizadas como padrão-ouro são consideradas como verdadeiramente 

positivas para pneumonia (PP) e verdadeiramente negativas para pneumonias (PA). Para 

aplicação do Pneumo-CAD na prática clínica seria desejável a inclusão no banco de 

conhecimento de imagens radiológicas compatíveis com a fase inicial da doença, ou 

seja, com diferentes extensões de comprometimento pulmonar. Neste trabalho, no 

entanto, não se avaliou qual seria o tamanho mínimo de comprometimento pulmonar 

pela pneumonia passível de ser diferenciado em PP ou PA pelo Pneumo-CAD.   

 

As metodologias I e II propostas neste trabalho demonstraram ser factíveis para o 

processo de classificação de imagens de pneumonia alcançando acurácia de 97% e 94%, 

respectivamente. Comparando os melhores resultados de ambas as metodologias, 

encontramos que a performance da metodologia I foi melhor que a II na classificação 

correta das imagens. Os testes estatísticos mostraram diferença significativa entre as 

duas metodologias somente na classificação de imagens normais. Esta diferença na 

classificação de imagens normais pode estar relacionada com o número de imagens 

recuperadas no banco de conhecimento na metodologia II, na qual, foi utilizada em 

média 26 (65%) imagens do banco de conhecimento para classificar uma imagem como 

normal, ou seja, um aumento de aproximadamente de 73,33% no número de imagens em 

relação à metodologia I. Com estas 26 imagens poderemos ter, na melhor situação, 20 

imagens normais e 6 imagens de pneumonia as quais estarão contribuindo para que o 

valor do estimador do diagnóstico não fique tão próximo do valor um em comparação 

aos valores obtidos pela metodologia I. No entanto, na metodologia II o valor do 

estimador depende também da distância entre a imagem sob investigação e as imagens 

contidas no banco de conhecimento, uma vez que, quanto menor a distância, maior será 

a parcela de contribuição desta imagem no aumento do valor do estimador do 

diagnóstico na metodologia II. Para diminuir o número de imagens utilizadas na 

composição do estimador do diagnóstico pode-se alterar o valor do VMD. O valor do 

VMD poderá ser ajustado de acordo com a necessidade de se estabelecer novos valores 
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de sensibilidade e especificidade do processo de classificação, uma vez que, na prática 

clínica existe uma necessidade de testes diagnósticos mais específicos. Em se tratando 

de casos graves com necessidade de internações, onde há risco para o paciente, deve-se 

evitar resultados falso-positivos e assim, o valor de VMD deve ser ajustado de tal forma 

que aumente a especificidade do processo de classificação. No entanto, em situações de 

triagem ou de vigilância, o valor do VMD deverá ser ajustado tendo como meta alcançar 

100% de sensibilidade minimizando os resultados falso-negativos (Obaro & Madhi 

2006).  

 

O aumento da especificidade interfere na utilização da metodologia II para leitura 

padronizada de radiografias de tórax para avaliação do impacto da introdução das 

vacinas pneumocócicas conjugadas e de sua eficácia, uma vez que, para estudos de 

avaliação do impacto são necessários testes diagnósticos com alta sensibilidade (Cherian 

et al. 2005). Porém, com o aumento da especificidade é possível utilizar o Pneumo-CAD 

em programas de controle de pneumonias, auxiliando radiologistas na prática clínica 

bem como na triagem de crianças com suspeita clínica de pneumonia. Adicionalmente o 

uso do Pneumo-CAD pode fornecer uma medida da qualidade do diagnóstico 

radiológico de pneumonia realizado na rede de serviços de saúde. Assim, ambas as 

metodologias desenvolvidas neste trabalho seriam alternativas factíveis para viabilizar 

leitura/interpretação automática das radiografias de tórax com suspeita de pneumonia. 

 

As metodologias I e II não diferiram estatisticamente na classificação de imagens 

com padrão de pneumonia bacteriana. O fato da metodologia II utilizar em média 20 

imagens a mais do que as 15 utilizadas na metodologia I na composição do estimador do 

diagnóstico, sugere que a energia gerada pelos coeficientes wavelets de alta freqüência 

estão classificando de forma acurada imagens com pneumonia, ou seja, associa 

informações de texturas geradas pela consolidação alveolar ao diagnóstico de 

pneumonia. No entanto, estudos adicionais devem ser realizados incluindo um maior 

número de imagens para se avaliar possíveis variações nos resultados. Outro aspecto a 

ser avaliado é que considerando que 20 das 40 imagens do banco de conhecimento eram 

de pneumonia isto corresponde a 50% de prevalência de pneumonia nesta amostra. 
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Assim, seria desejável testar ambas as metodologias com diferentes valores de 

prevalência, com o objetivo de avaliar a acurácia da classificação de imagens de raio-X 

de tórax com as duas metodologias, simulando cenários epidemiológicos mais próximos 

da realidade da história natural da pneumonia.  

 

Os resultados obtidos com a classificação das imagens consideradas limítrofes 

(laudos indeterminados) mostraram que ambas as metodologias propostas neste estudo 

possuem capacidade de identificar imagens com pneumonia passíveis de utilização em 

estudos populacionais de pneumonia. Assim, ao classificar imagens consideradas 

limítrofes (laudos indeterminados) como sendo imagens sem pneumonia as 

metodologias contribuem para diminuir resultados falso-positivos nos diagnósticos 

finais. Em concordância com os achados de Unser et al (1989), Huang et al (2004) e 

Kokare et al (2004, 2005), os resultados encontrados neste experimento demonstram que 

a energia dos coeficientes wavelets caracteriza de forma acurada as informações de 

textura contidas nas imagens com padrão radiológico normal. 

 

Atualmente, a leitura das radiografias de tórax é realizada pelos profissionais de 

saúde no momento do atendimento ao paciente. Essa leitura, entretanto, pode sofrer 

interferências de alguns fatores, como cansaço do profissional, qualidade técnica do 

filme, variações intrínsecas do observador, variações no ambiente, dentre outras 

(Robinson 1997). Recente estudo de Boersma e colaboradores (2006) detectou uma 

baixa concordância entre observadores (Kappa < 0,4) quanto à presença de infiltrado 

pulmonar em pacientes com pneumonia adquirida na comunidade. Assim, essas e 

inúmeras outras evidências acerca da baixa concordância entre observadores no 

diagnóstico de imagens sugestivas de pneumonia geram a necessidade do 

desenvolvimento de ferramentas mais eficazes para auxílio no diagnóstico de 

pneumonias. A disponibilidade de uma metodologia que realize leituras de forma 

automática e padronizada tende a diminuir essas possíveis variações, uma vez que, o 

sistema automático realiza várias leituras de uma mesma imagem de forma idêntica, 

excluindo a possibilidade de interferências externas no processo de leitura. Ou seja, com 

a leitura computadorizada obtém-se alto grau de reprodutibilidade, permitindo que as 
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relações entre eventos sejam expressas de forma mais acurada. Outro aspecto importante 

é a qualidade técnica dos filmes das radiografias de tórax utilizadas neste estudo. A 

padronização das fotografias digitais seguiu as diretrizes definidas pela OMS para 

digitalização de radiografias de tórax (WHO 2001). Esta é uma característica importante, 

visto que, as configurações da máquina fotográfica digital, os equipamentos utilizados 

para realizar as leituras dos filmes (negatoscópios) e o ambiente onde é realizada as 

fotografias podem interferir na qualidade das imagens de radiografias de tórax 

digitalizadas, inviabilizando as comparações entre elas (Gonzalez & Woods 1992; Nixon 

& Aguado 2002).  

 

Nos dias atuais, com o avanço tecnológico dos equipamentos hospitalares, é 

possível realizar radiografias de tórax digitais, sem a utilização de filmes. Estes 

equipamentos utilizam o sistema PACS (Picture Archiving and Communication System) 

que visam à redução gradual da utilização dos tradicionais filmes radiográficos e podem 

estar disponíveis em bases de dados de imagens médicas (Bick & Lenzen 1999; De 

Backer et al. 2004). No entanto, em países em desenvolvimento nos quais existe a 

necessidade de realizar estudos epidemiológicos para avaliar o impacto da introdução de 

novas vacinas não há grande disponibilidade de equipamentos de última geração, 

principalmente em regiões desprovidas de serviços de saúde e de baixa renda. Em 

cidades de países em desenvolvimento com poucos serviços de assistência a saúde e 

deslocadas geograficamente dos grandes centros urbanos existe uma satisfatória 

disponibilidade de equipamentos de raio-X tradicionais. Com base nesta informação de 

disponibilidade de equipamentos a OMS optou por utilizar a digitalização de filmes de 

radiografias de tórax para fins de estudos epidemiológicos (WHO 2001; Cherian et al. 

2005).  

 

A nosso ver, o Pneumo-CAD é um algoritmo que poderá auxiliar na vigilância 

de pneumonias adquiridas na comunidade em crianças menores de cinco anos no 

Brasil, uma vez que, 30% dos diagnósticos de pneumonia no município de Goiânia são 

falso-positivos, gerando gastos desnecessários com internação, efeitos adversos do uso 

de antibióticos e o mais importante, promovendo a proliferação de microorganismos 
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com resistência antimicrobiana (Franco 2004). O racional que norteia o 

desenvolvimento do Pneumo-CAD está em conformidade com recentes esforços da 

OMS para padronizar a vigilância de pneumonia pediátrica em países em 

desenvolvimento. O diagnóstico auxiliado por computador deve ser capaz de melhorar 

a performance nas interpretações de radiografias de tórax a fim de ser usado na prática 

clínica. O uso de métodos computadorizados para interpretar radiografias de tórax 

aumenta a probabilidade de que qualquer diferença nos resultados dos estudos reflita a 

real diferença geográfica da epidemiologia das pneumonias ou diferenças na 

efetividade das vacinas.   

 

Finalmente, o presente estudo é uma demonstração importante de como a 

inteligência artificial na medicina, aliada às técnicas de processamento de imagens 

digitais, pode ser incorporada na rotina de vigilância de pneumonias na infância e na 

avaliação de vacinas. 
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• O algoritmo proposto, Pneumo-CAD,  mostrou ser uma ferramenta útil 

no processo de classificação de imagens de radiografias de tórax para diagnóstico de 

pneumonia na infância. 

 

• A utilização dos coeficientes de alta freqüência da transformada wavelet 

mostrou ser capaz de representar, de forma acurada, as imagens de radiografia de tórax. 

 

• A acurácia da metodologia I e metodologia II do Pneumo-CAD foi de 

0,97 e 0,94 respectivamente.  

 

• Os melhores resultados de ambas as metodologias propostas foram 

obtidos considerando separadamente cada lado do pulmão (0,60 (d) x 0,40 (e)).  

 

• A potencialidade do Pneumo-CAD em classificar acurácia as imagens de 

radiografias de tórax em normal ou pneumonia tende a minimizar erros de interpretação 

e produzir também resultados comparáveis quando aplicado para diferentes estudos 

epidemiológicos de pneumonia na infância.  

 

• O Pneumo-CAD poderá assistir programas de controle de pneumonias na 

triagem de crianças com suspeita clínica de pneumonia.  

 

• A aplicação do Pneumo-CAD pode prover uma medida da qualidade do 

diagnóstico radiológico de pneumonia na rede dos serviços de saúde. 

 

• A metodologia desenvolvida pode contribuir para padronização das 

leituras de radiografias de tórax, aspecto fundamental para avaliação do impacto das 

vacinas conjugadas na redução do padrão radiológico de pneumonia definida 

radiologicamente. 
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Artigo: Computer-aided diagnosis in chest radiography for detection of childhood 
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