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RESUMO

A segmentacéo do rim é um passo essencial no desenvolvimento de qualquer sistema
assistido por computador para avaliacdo da funcéo renal, todavia, pode ser passivel
a erros humanos, uma vez que é feito de forma manual e, também, pode ser cansativo,
principalmente se for feita em muitas fatias. Em virtude dessa dificuldade, nos ultimos
anos a inteligéncia artificial vem obtendo importante papel na segmentacédo de
imagens para inumeros propésitos e, desfrutando dessas ferramentas, este trabalho
faz uso de redes neurais convolucionais, através da arquitetura U-Net, para
segmentacdo de imagens renais. Para alcancar estes objetivos, foi utilizada duas
bases de dados, onde uma é referente a tomografias computadorizadas e outra a
ultrassonografias. Com base nisso, foram utilizadas técnicas de pré-processamento
de imagens para auxiliar na tarefa da segmentacdo semantica. Por fim, foi avaliada
como benéfica a insercéo de inteligéncia artificial na segmentacédo de imagens, com
o modelo alcancando uma métrica de semelhanca de Dice para o conjunto de testes
de 0,83 para TCs e 0,96 para ultrassonografias.

Palavras-Chave: Segmentacdo Semantica. Rede Neural Convolucional. U-Net. Rim.



ABSTRACT

Kidney segmentation is an essential step in the development of any computer-assisted
system for assessing kidney function, however, it can be subject to human errors, since
it is done manually and, also, can be tiring, especially if it is made in many slices. Due
to this difficulty, in recent years artificial intelligence has played an important role in
image segmentation for numerous purposes and, taking advantage of these tools, this
work makes use of convolutional neural networks, through the U-Net architecture, for
segmentation of renal images. To achieve these objectives, two databases were used,
where one is related to CT scans and the other to ultrasounds. Based on this, image
pre-processing techniques were used to assist in the semantic segmentation task.
Finally, the insertion of artificial intelligence in image segmentation was evaluated as
beneficial, with the model achieving a Dice similarity metric for the test set of 0.83 for

CTs and 0.96 for ultrasounds.

Keywords: Semantic Segmentation. Convolutional Neural Network. U-Net. Kidney.
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1 INTRODUCAO

A segmentacdo do rim € de grande relevancia para ajudar médicos e
especialistas a realizarem a avaliagdo da funcédo renal, localizacdo do tecido,
operacao intervencionista, o que é altamente necessario na pratica clinica. Muitas
vezes, as doencas renais despontam assintomaticas, intensificando-se e, por fim,
levando a complicagfes permanentes. Atualmente, a segmentacéo do rim é realizada
de forma manual, porém, este processo € drasticamente demorado e inclinado a
variabilidade entre diversos especialistas. Tendo em vista este trabalho custoso, o
desenvolvimento de ferramentas que melhorem a preciséo e otimizem o processo de
segmentacdo, tornaram-se imprescindiveis para auxiliar no diagnéstico precoce de
doencas renais.

O aprendizado profundo, e em particular as redes neurais convolucionais
(CNN), retratam técnicas de ponta para segmentacdo em imagens médicas. Os
métodos CNN extraem um conjunto complexo de recursos da imagem e alcangam
resultados superiores em comparacdo aos meétodos tradicionais de aprendizado de
maquina. Neste trabalho, foi proposto um método de segmentacdo automatica para
delimitar os rins em imagens de tomografia computadorizada (TC) e ultrassonografia,
utilizando técnicas de processamento de imagens e redes neurais convolucionais
profundas.

A TC, por sua vez, exerce um papel critico no diagnostico, avaliacdo e
tratamento de inUmeras doencas referentes aos rins. Contudo, a segmentacao precisa
de tecidos renais a partir de imagens dinamicas de TC € um desafio devido a muitas
razdes, incluindo artefatos de aquisicdo de dados, grande falta de homogeneidade do
rim, grandes diferencas anatdmicas entre individuos e intensidades semelhantes de
orgaos adjacentes, sendo assim, cerceada pela exigéncia de segmentar manualmente
a area de interesse, uma etapa duradoura. Ja no que diz respeito a ultrassonografias,
a mesma permite procedimentos mais rapidos e precisos devido a sua capacidade em
tempo real, além de ter um baixo custo. No entanto, em comparagédo com imagens de
TC, é particularmente dificil de segmentar, uma vez que a qualidade das imagens é
baixa, dificultando a aplicacdo dos métodos de aprendizado profundo.

Para solucionar problemas da area médica, as redes neurais estdo sendo
aplicadas desde o final da década de 90, mas apenas recentemente vem se difundindo

pelos inumeros avancos tecnologicos, possibilitando aplicar essas redes ao
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diagndstico médico por imagens com desempenhos efetivos. Posto isso, foi sugerida,
em 2012, a rede neural AlexNet, pioneira do movimento de CNN’s que processam
enorme volume de imagens. Depois disso, varias arquiteturas CNN’s foram
desenvolvidas como a U-Net, VGG16, GoogleNet e todas elas com o propdsito
equivalente de segmentacdo e classificagdo, mas, com estruturas, numeros de
camadas e filtros dispares.

A arquitetura U-Net foi proposta por Ronneberger et al. (2015), e no que |he
concerne, se mostrou mais ligeira para trabalhos de segmentagéo de imagens, por
essa razdo vem sendo utilizada no mundo inteiro. Essa estrutura consegue treinar
uma quantidade de dados substanciais, utilizando-se de uma janela de contracao para
prever os pixels com maior potencial da classificacdo desejada (PAN et al., 2020).
Além disso, a U-Net também pode ser usada em trabalhos envolvendo poucos
treinamentos, sendo, entdo, uma ferramenta com aplicacdes para diferentes tipos de
segmentacao semantica. Na presente pesquisa, € proposto a utilizacdo de uma CNN
como elemento primordial em técnicas de segmentacdo de imagens renais, como a

U-Net, é usada vigorosamente em aplicacbes de areas médicas.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um modelo de
segmentacado semantica, baseado na arquitetura U-Net para segmentacao do rim em

imagens de tomografias computadorizadas e ultrassonografias.

1.1.2 Objetivos especificos

e Validar o desempenho do modelo gerado por meio do coeficiente Dice,
usado para comparar sobreposi¢des de areas em imagens;

e Reproduzir uma segmentacdo coesa a mascara disponibilizada pelo
especialista;

e Obter dois modelos de segmentacdo semantica para cada tipo de

imagem e avaliar seus desempenhos de acordo com a métrica definida;
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Inicialmente, na presente pesquisa, objetiva-se esclarecer conceitos iniciais
acerca do tema. Com foco nisso, este capitulo foi dividido em quatro secdes. A
primeira secdo busca esclarecer a definicdo de uma Rede Neural Convolucional e
como ela é caracterizada. A segunda secdo tem o intuito de fazer uma exposicao
sobre segmentacdo semantica. A terceira sec¢ao tem por finalidade explanar a U-Net.
Por fim, é apresentada a métrica de desempenho.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN) sdo modelos biologicamente inspirados
que podem aprender caracteristicas de forma hierarquica (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

CNN é um modelo baseado em deep learning similar as redes neurais artificiais
onde sua aplicagdo mais comum é no processamento de imagens. Sua criacdo foi
possibilitada através de uma série de avancos em diversos campos de estudos desde
o final da década de 1960.

A melhoria da performance e evolucao das CNNs desde 1989 a 2015 pode ser
atribuida a dois fatores. Primeiro, maiores bancos de imagens diminuiram o grau de
generalizagdo das redes. Segundo, as arquiteturas de rede se tornaram maiores,
devido a computadores mais poderosos e software com melhores infraestruturas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A primeira realizagdo exitosa de uma CNN se deu por Yann LeCun em 1998,
quando o mesmo propds uma arquitetura de rede baseada em camadas
convolucionais e camadas totalmente conectadas. A rede em questéao foi treinada
mediante o algoritmo de backpropagation, sendo usada também para a identificagéo
de digitos manuscritos alcancando uma imprecisao de 5%, usando duas camadas
convolucionais e 2 camadas totalmente conectadas.

Em 1998, foi determinado o modelo padrdo das CNNs, com camadas
convolucionais alternadas de operacdo de max pooling(valor maximo) para reducao
da dimensionalidade e algumas camadas totalmente conectadas.

Em 2012, foi apresentada a CNN AlexNet. Esta rede atuou no desafio ImageNet

Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), vencendo o0 mesmo por uma
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margem ampla, diminuindo a taxa de erro do estado da arte de 25,8% para 16,4%.
Esse resultado foi responsavel por popularizar o uso das redes CNNs na area da visédo
computacional.

De forma geral, as CNNs foram aplicadas a atividades de visdo computacional
desde o final da década de 1980. Contudo, existiram apenas algumas aplicacdes
espalhadas, e a pesquisa ficou factualmente paralisada até meados dos anos 2000,
quando houve um incremento na quantidade de dados rotulados, completados por
algoritmos melhorados e o gradativo poder computacional das GPUs que colaboraram
para o0 seu avanco e um veloz progresso desde 2012.

Atualmente, uma CNN tem sua arquitetura composta por trés tipos de camadas:
convolugdo, pooling e completamente conectada. Cada camada possui diferentes
fundamentos que podem ser otimizados e efetuam func¢des diversas nos dados de
entrada. Na continuacéo é descrita brevemente cada uma delas. A Figura 1 elucida a

arquitetura de uma CNN.

Figura 1 — Representacéo visual de uma arquitetura CNN

CNN

Feature maps

Convolutions Subsampling

Fonte: (CONVOLUTIONAL, 2015).

2.1.1 Camada de Convolucéo

Em termos matematicos, uma convolugéo é a operacdo de somatério da area
de sobreposicéo entre duas funcdes, em razdo da variacao de posicdo em um dado
intervalo de tempo existente entre elas (JANGIR, 2019). Em imagens digitais, uma
convolucdo € a simples aplicagdo de um filtro a uma entrada resultante em uma
ativacao.

A camada de convolucéo é o elemento central de uma CNN, é a partir dela que
se extrai os recursos da imagem. Os parametros desta camada se compdem de filtros,

gue sao conjuntos de pesos inicializados aleatoriamente aplicados em toda a imagem,
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durante o processo de backpropagation, onde cada fatia 2D dos filtros é chamada de
kernels. Esses filtros se deslocam ao longo dos eixos x e y da matriz por passos, onde
introduzem invariancia de tradugcédo e compartilhamento de parametros e através da
convolucao, eles sao aplicados.

As camadas de convolucdo sdo compostas por filtros treinaveis aplicados em
toda a imagem de entrada, gerando assim, varios mapas de caracteristicas (LECUN
et al., 2010). Os filtros determinam uma pequena area (3 x 3, 5 x 5, 7 x 7 pixels) e
cada neur6nio € ligado somente aos neurbnios nas proximidades da camada anterior.
Os neurbnios compartilham os pesos entre si, levando os filtros a aprender os padrées
frequentes que ocorrem em qualquer parte da imagem. Em seguida ao treinamento
da rede, os filtros tornam-se encarregados da deteccdo de caracteristicas peculiares
que ocorrem na imagem (HAFEMANN, 2014).

Posteriormente a convolugcdo, um conjunto de caracteristicas, que é a matriz
de saida da camada, é extraido da imagem, onde estas nhada mais sdo do que novas
imagens procedentes da aplicagdo dos filtros. A aplicabilidade de varios filtros quanto
a uma mesma imagem implica na extragdo de diferentes caracteristicas e é com as
relacdes entre esses filtros, a partir do processo de treinamento, que a rede neural vai
absorvendo os cruciais conjuntos de caracteristicas que compdem as imagens a qual
a rede foi submetida durante o treino. Uma explicacdo mais visual pode ser observada
na figura 2.

Figura 2 — Representacdo de uma operacao de convolugéo

1 o] 1 1 2 3 31

o121 *k|4|5]|6 | —m
1|1 0|1 7| 8|9

Image patch Kernel
(Local receptive field) (filter)

o|=|o|Oo]|C

Output

Hlo|r]|=|C|F

Rlrlr|r|[~]r

o|lr|eo|o|r|o
ofr|lofofH|e

R

Input

Fonte: (DHARMARAJ, 2022).

Apés a operacdo de convolugdo, onde sdo gerados 0s mapas de
caracteristicas, uma funcédo de ativacdo ndo-linear € aplicada a cada pixel das
imagens resultantes. Introduzir ndo-linearidade a um modelo torna-o capaz de criar
associagfes mais complexas entre entradas e saidas da rede, o que é essencial para
aprendizado de dados complexos, como imagens (GOODFELLOW; BENGIO;

COURVILLE, 2016).
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Pode-se, inclusive, constatar que conforme se aprofunda na rede, é muito
comum ter um aumento gradativo no namero de mapas de ativacdo. Isso é
propositalmente projetado, pois, uma vez que 0s mapas de ativacéo ficam cada vez
mais especializados, representando conceitos mais abstratos, simplesmente sao
necessarios mais mapas de ativacdo para representar a imagem original (JORDAN,
2017).

2.1.2 Camada de Pooling

A camada de pooling é comumente utilizada entre duas camadas de
convolugdo. Essa camada é responsavel por simplificar e reduzir a dimensdo de
entrada, fazendo com que o0s parametros presentes sejam generalizados e as
caracteristicas dominantes da entrada sejam extraidas. Qualquer mapa de
caracteristicas de uma camada de pooling estd conectada ao analogo mapa de
caracteristicas da camada convolucional antecedente.

Essa camada pode executar operacgdes tipicas de pooling:

e Max pooling, que percorre a matriz de entrada e obtém o valor maximo
de cada regido coberta pelo filtro.

e Average pooling, que atua de forma similar, contudo, obtém o valor
meédio dos pixels da regido que o filtro cobre.

Um exemplo dos dois tipos de pooling pode ser observado na figura 3.

Figura 3 — Representacao visual de max pooling e average pooling

Max pooling

12 7
8|7|5]|3
2x2 pooling,
12| 9 5 7 stride 2 13 14
13| 2 |10]| 3 Average pooling
9|l4]|5 |14 9 =

7 8

Fonte: (DHARMARAJ, 2022).

2.1.3 Camada Totalmente Conectada

Uma camada totalmente conectada obtém todos os neurbnios na camada

antecedente e os conectam a cada neurbdnio da camada atual. Normalmente, os filtros
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da camada convolucional inicial sdo planejados para detectar caracteristicas de
pequeno nivel, enquanto os filtros das camadas superiores identificam caracteristicas
mais abstratas. Logo, ao amontoar varias camadas convolucionais e de pooling, é
possivel extrair, passo a passo, caracteristicas com mais nivel de abstracéo.

Apoés varias camadas convolucionais e de pooling, uma ou mais camadas
completamente conectadas sao utilizadas antes da saida de classificacdo de uma
CNN. Esse tipo de camada é utilizada para achatar os resultados, assim como ajuda
no aprendizado de combinac¢fes nao lineares a partir das caracteristicas da imagem
obtidas pelas camadas de convolugcédo. A camada é totalmente conectada, pois, todas
as entradas da camada estéo interligadas aos neurbénios da camada de saida, o que
a difere com a fase de extracdo de tracos onde os neurdnios de processamento séo
livres uns dos outros e s6 tém acesso as informagdes do campo receptivo que estdo
processando.

A saida da camada anterior deve passar por um processo de achatamento
(flattening) antes de entrar na camada totalmente conectada: os mapas de ativacao
que até entdo eram representados como matrizes, sdo transformados em um Gnico
vetor que ira alimentar a camada totalmente conectada (JORDAN, 2017).

O objetivo da camada totalmente conectada € interpretar as caracteristicas de
alto nivel de abstracéo efetuando funcfes de raciocinio complexo, bem como aplicar
0s recursos que foram extraidos do conjunto de dados de treinamento para a tarefa
de classificar a imagem de entrada em varias categorias diferentes.

Um exemplo de uma camada totalmente conectada pode ser visto na figura 4.

Figura 4 — Representacgédo visual de uma camada full connected
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Fonte: (CARVALHO, 2021).
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2.1.4 Camada de saida

Subsequente as camadas totalmente conectadas, encontra-se a camada de
saida. A camada de saida € capaz de interpretar essas caracteristicas e realizar
funcdes de raciocinios de alto nivel como classificacdo de objetos em uma imagem
(RAWAT; WANG, 2017).

2.2 Segmentacdo semantica

A segmentacdo de imagens é uma das tarefas mais indispensaveis na visao
computacional. A partir da segmentacéao é possivel segregar varias regides de acordo
com propriedades presentes em cada pixel. Para facilitar a andlise, o principal objetivo
da segmentacdo € extrair informacfes significativas (SULTANA; SUFIAN; DUTTA,
2020).

A principio, a segmentacdo de imagens € obter uma imagem e dividi-la em
varios fragmentos menores, onde o objetivo é associar pixels ou conjunto de pixels de
mesmos predicados. Para tarefas de segmentacdo de imagens, um requisito
essencial € o uso de rétulos. Uma vez que descrevemos 0s constituintes mais
essenciais da imagem obtida durante a segmentacdo com a ajuda das imagens e suas
respectivas mascaras, podemos realizar uma infinidade de tarefas futuras com elas.

Atualmente, uma imagem em niveis de cinza pode ser segmentada de duas
formas: por descontinuidade e por similaridade. Uma imagem segmentada equivale-
se a imagem primaria quanto ao seu formato, mas diferencia-se quanto a coloracao.
Na primeira forma, a abordagem € particionar uma imagem baseando-se nas
modificacdes subitas nos niveis de cinza. Ja a segunda forma, concentram-se em
limiarizacdo, crescimento de regies, divisdo, conquista e aglomeracao.

O processo de segmentacdo de imagem € um processo que aparta a imagem
em fragmentos menores, para depois trata-los, simplificando assim o processo de
reconhecimento. Baseado nisso, os algoritmos de segmentacdo possibilitam achar
distingdes entre duas ou mais regides, distinguindo-as das outras. Outro procedimento
de segmentacdo é a combinacdo de pixels e regibes vizinhas de caracteristicas
visuais semelhantes, que constituem objetos e distribuem rétulo a cada pixel de
imagem, caracterizando a qual grupo ele pertence, de acordo com suas
caracteristicas como cor e textura (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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A segmentacdo semantica é o processo de atribuicdo de uma classe de objeto
para cada pixel de uma imagem. Isto faz com que a tarefa de segmentacdo seja
complexa e uma das poucas areas da visdo computacional onde o desempenho das
redes neurais profundas estdo aquém do desempenho humano (PLANCHE;
ANDRES, 2019).

A segmentacdo semantica tem por objetivo classificar cada um dos pixeis de
uma imagem em classes, porém, difere de classificacdo, visto que concede uma
classe para cada pixel, ao passo que classificagdo atribui apenas uma classe para a
imagem inteira.

Na imagem segmentada, todo pixel é colorido com uma de Z cores, onde Z é 0
namero de classes que se estd segmentando. Ao segmentar uma imagem de satélite,
por exemplo, a representacdo poderia ser simples como Z = 2 (“estrada” ou “ndo
estrada”), como também uma série de diversas classes que consigam ser capturadas,
exemplo que pode ser visto na figura 5.

Figura 5 — Representacao visual de uma imagem segmentada
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Testing Label

Prediction on test image
ey

Fonte: (CHINMAY, 2022).

De modo que a saida resultante da segmentacao sejam pixels brutos, pode ser
necessario converter esses dados em uma forma adequada, propiciando o
processamento. Existem dois tipos de representacdo que podem ser utilizados: a
representacao limite, que € aprimorada quando o foco esta em caracteristica da forma,
e a representacdao regional, aprimorada quando o foco estd em textura e cor.

Para atingir a segmentacdo, € possivel substituir a camada totalmente
conectada por convolugdes, gerando uma rede neural totalmente convolucional, ou
Fully Convolutional Neural Network (FCNN). Desta maneira, o modelo pode obter
imagens de entrada maiores do que foi treinado e produzir um mapa de probabilidade,
ao invés de uma saida para um unico pixel. Devido as camadas de pooling, € possivel
obter uma saida com uma resolucdo muito menor do que a de entrada (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015).
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2.3 U-Net

Ronneberger, Fischer e Brox (2015) apresentaram a U-Net, que é uma RNA
(Rede Neural Artificial), estendida das redes totalmente convolucionais (FCN). A
mesma teve em sua concepcao, o0 objetivo de realizar segmentacdes mais precisas
com conjuntos de treinos pequenos. A U-Net € uma rede totalmente convolucional,
Cuja estrutura consiste em um caminho de contracdo para registrar o contexto, e um
caminho de expanséo semelhante que viabiliza uma segmentacao com exatidao.

A U-Net é uma arquitetura de rede convolucional para segmentacédo rapida e
precisa de imagens. A intencdo da U-Net é capturar tanto as caracteristicas do
contexto quanto a localizacdo. A ideia indispensavel da execucao € utilizar camadas
de contratacdo sucessivas, que sao consecutivamente seguidas pelos operadores de
upsampling para obter saidas de maior resolucdo nas imagens de entrada.

Segundo Ronneberger, Fischer e Brox (2015) a principal estratégia que
diferencia a U-Net das outras arquiteturas FCN é a combinacdo entre os mapas de
caracteristicas do estagio de contracdo e seus correspondentes semelhantes no
estagio de expansao, permitindo a propagacao de informacfes de contexto para 0s
mapas de caracteristicas de alta resolucao.

A apresentacao de uma rede totalmente conectada foi introduzida por (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015), em que os mesmos abordaram uma adaptacgéo de
redes popularizadas ja existentes, modificando as camadas totalmente conectadas
em camadas de convolucdo. Isto propicia o desenvolvimento de mapas de
caracteristicas de segmentacao para cada imagem. A U-Net € capaz de juntar as
informagdes contextuais obtidas do caminho de contracdo (encoder) com as
informacgdes de localizagdo adquiridas do caminho de expansao (decoder) com um
bom desempenho. A arquitetura de uma rede Encoder-Decoder, a qual a U-Net faz

parte, pode ser observada na figura 6.

Figura 6 — Arquitetura de uma rede Encoder-Decoder
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Fonte: (GONCALVES, 2018).
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e Encoder: codifica a imagem em uma representacdo abstrata dos
recursos da imagem empregando uma sequéncia de blocos
convolucionais que minimizam gradativamente a altura e a largura da
representacdo, mas um numero crescente de canais que correspondem
aos recursos da imagem.

e Decoder: decodifica a representacdo da imagem em uma mascara
binaria aplicando uma sequéncia de convolu¢bes ascendentes que
aumenta gradualmente a altura e a largura da representacéo para o
tamanho da imagem original e diminui 0 nimero de canais para o

namero de classes que esta sendo segmentado.

A figura 7 exemplifica a arquitetura da rede U-Net, que possui formato de U e
consiste em um caminho de contragdo e um caminho expansivo. A via de contragao
segue a arquitetura tipica de uma rede convolucional. Ela pode ser dividida em um

caminho codificador-decodificador ou caminho expansivo de contracdo equivalente.

Figura 7 — Arquitetura da U-Net
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Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

2.4 Coeficiente de Dice

Para representar a validacdo dos resultados, ou seja, a capacidade da
segmentagdo, a métrica utilizada foi o Coeficiente de Dice, criado pelos botanicos
Thorvald Sgrensen e Lee Raymond Dice. Essa métrica dispfe-se a comparar as

caracteristicas comuns a duas amostras, indicando a propor¢cdo de pixels
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compartilhados entre elas. O calculo de semelhanca se da através da comparacéao de

areas segmentadas pelo modelo e pela mascara original.

2TP
2TP + FP + FN

Dice =

A formula, representada acima, é igual a duas vezes o nimero de elementos
comuns as duas imagens, dividido pela soma do nimero total de pixels em uma e
outra. A faixa de valores compreendidos por esta medida vao de 0 (quando nédo existe
nenhuma similaridade entre as amostras) a 1 (quando as amostras sao

completamente iguais).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo procura abordar caracteristicas importantes relacionadas a
metodologia utilizada nos experimentos. Primeiramente s&o apresentadas as
ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do codigo, depois, defini¢cdes ligadas
ao conjunto de dados, em sequéncia, 0 que diz respeito a pré-processamento e, por

fim, sobre a arquitetura utilizada.

3.1 Detalhes da Implementacao

A modelagem e predicdo deste estudo foram realizadas utilizando-se de um
LENOVO IDEAPAD, CORE 17, 8 GB, com sistema operacional Windows 10, feita em
ambiente do Google Colab (Processamento em nuvem). A rede neural convolucional,
bem como o pré-processamento dos dados, foram implementados em Python,
utilizando bibliotecas como Keras/Tensor flow e de outras como Numpy, Pandas,
Scikit-learn, OpenCV e MatPlotLib.

3.2 Conjunto de Dados

Para desenvolvimento do modelo proposto, foram adotados dois datasets: um
dataset publico de imagens de ultrassonografias do abdémen em formato PNG,
obtidos no portal Kaggle de desafios online, e um dataset privado de imagens de
tomografias do abdémen em formato DICOM, anonimizadas, obtido no Nucleo de
Tecnologia Estratégicas em Saude da UEPB. Ambos os datasets contém uma pasta
com as imagens originais e uma pasta com arquivos homonimos contendo a mascara
da ROI na respectiva imagem original. A primeira base de dados é composta de 4.586
imagens de ultrassonografias e 4.586 mascaras, das quais foram alocadas 90% para
treinamento e 10% para testes. Ja a segunda base de dados possui 109 imagens, das
quais 96 foram destinadas ao treinamento do modelo e 13 para teste.

Na base de dados de ultrassonografia, as mascaras foram geradas
manualmente, em padréao ouro, por médicos profissionais. Similarmente, na base de
dados com imagens de tomografia computadorizada, as mascaras geradas para cada
imagem foram obtidas a partir de segmentacdo manual em padréo ouro, considerando

apenas regido correspondente ao rim, realizada por radiologista em corte axial.
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Um exemplo de ambas as segmentacdes manuais esta ilustrado nas figuras 8
e 9.

Figura 8 — Dados de entrada: Tomografia, Mascara Renal Original
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 9 — Dados de entrada: Ultrassonografia, Mdscara Renal Original
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Fonte: Autoria proépria.

3.3 Pré-processamento

O pré-processamento € uma fase absoluta do aprendizado de maquina, pois,
a qualidade dos dados e informacgfes pertinentes que podem ser decorrentes deles
afetam pontualmente a habilidade de aprendizado do modelo. Assim sendo, é
imprescindivel trazé-los a um estado que o algoritmo possa facilmente analisa-los,
tendo por finalidade a melhoria da qualidade para qualquer tipo de imagem.

As amostras do conjunto de dados estavam em formato PNG, padrao de cores

RGB e 8 bits de resolucao, cujos valores dos pixels variam entre 0 e 256 niveis de
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intensidade. Dadas as caracteristicas das imagens do conjunto de dados, foi
necessario realizar a conversao do padrdao RGB para niveis de cinza. Depois, as
imagens foram transformadas para o tipo numpy array (uint8) e redimensionadas para
o tamanho 256 de largura e 256 de altura. Esse redimensionamento foi realizado para

diminuir a carga computacional necessaria para realizacdo do treinamento do modelo.

3.3.1 Normalizacéo

A normalizac&o é uma técnica corrigueira na etapa de preparacéo dos dados e
tem como finalidade coloca-los em um intervalo de valores comuns. Esse processo se
faz necesséario para evitar possiveis erros de valores em ordem de grandezas

discrepantes.

D

No treinamento de modelos de Machine Learning, a normalizacdo
fundamental para auxiliar na convergéncia dos resultados, assim, por meio dela, é
possivel acelerar o processo de aprendizado da rede. A normalizacdo diminui a
importancia dos pesos iniciais, haja visto que o intervalo na qual os pesos serao
inicializados esta dentro da mesma faixa.

E importante destacar que na etapa do pré-processamento é aplicada a
guantizacdo ndo-uniforme da imagem para moralizar os valores originais, ou seja,
entre 0 e 255, para a nova faixa de valores, entre 0 e 1. Esse processo é intrinseco
ao treinamento da rede neural convolucional e ocorre simplesmente dividindo o valor

do pixel por 255, de modo que teremos imagem(x,y)/255.

3.3.2 Aumento de dados

Para apresentar um bom desempenho, as redes precisam de uma grande
guantidade de imagens para treino, quando néo existem imagens suficientes realiza-
se 0 aumento de dados (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

O aumento de dados é um processo utilizado para ensinar a rede a invariancia
desejada e propriedades de robustez, quando apenas algumas amostras de
treinamento estdo disponiveis, assim aumentando a quantidade e a diversidade de
dados do conjunto de treinamento visando ampliar a generalizacdo do modelo.

Especialmente, deformacdes elasticas aleatorias das amostras de treinamento podem
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ser o0 conceito-chave para treinar uma rede de segmentacdo com poucas imagens
anotadas.

No decorrer do treinamento, a técnica data augmentation foi empregada para
gerar variagdes no conjunto de dados.

Dado a elevada porcao de parametros utilizados por uma CNN, é indispensavel
mostrar uma parcela proporcional de exemplos para se alcancar uma boa
generalizacdo e um bom desempenho. No entanto, a baixa quantidade de amostras
de entrada disponiveis em acervos publicos e a dificuldade de um médico liberar
muitas imagens, requer o aumento dos dados para aquisicdo de resultados efetivos.

Com isso, para aumentar a quantidade de dados, foram geradas novas
imagens com as transformacgdes a seguir:

¢ Redimensionamento de 5% das imagens do conjunto de dados, escolhidas

aleatoriamente, com a aplicacdo de zoom in e zoom out.

e Translacdo de 5% das imagens do conjunto de dados, escolhidas
aleatoriamente, nos eixos X ou .
e Rotacdo de 20% das imagens do conjunto de dados, escolhidas

aleatoriamente, nos eixos X ou y.
e Cisalhamento de 5% das imagens do conjunto de dados, escolhidas

aleatoriamente.

Tabela 1 — Parametros utilizados na fungéo do aumento de dados

Operacao Valor atribuido
Faixa de rotacao 0,2

Faixa de mudanca de largura 0,05

Faixa de mudanca de altura 0,05

Faixa de cisalhamento 0,05

Alcance do zoom 0,05

Inversao horizontal Verdadeiro

Modo de preenchimento

Mais préximo

Fonte: Autoria prépria.
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3.4 Arquitetura

A proxima etapa da metodologia é o treinamento do modelo, utilizando uma
rede neural convolucional treinada para este fim. A arquitetura da CNN escolhida foi
a U-Net, proposta inicialmente por Ronneberger, Fischer e Brox (2015). Ela é uma
rede completamente convolucional utilizada para a segmentacdo de regides

especificas em imagens, ou seja, € feita para cada pixel.

3.4.1 U-Net

O treinamento exitoso de redes profundas requer milhares de exemplos de
treinamento. A intencdo da U-Net, é capturar tanto as caracteristicas do contexto
guanto a localizacdo, ela é uma arquitetura totalmente convolucional voltado a
segmentacdo semantica. A ideia principal da implementacdo é utilizar camadas de
convolugdes sucessivas, as quais sdo imediatamente seguidas pelos operadores de
upsampling para obter saidas de maior resolucao nas imagens de entrada.

A arquitetura U-Net é uma arquitetura para segmentacdo semantica, que
consiste em um caminho de contracdo e um caminho expansivo. O caminho de
contracdo segue a arquitetura tipica de uma rede convolucional, que é aplicacao
repetida de duas convolugdes 3x3, cada uma seguida por uma unidade linear
retificada (ReLU) e uma operacdo de pooling 2x2 max com passo 2 para
downsampling. Em cada etapa de reducdo da amostra, dobramos o nimero de canais
de recursos. Cada passo no caminho expansivo consiste em um upsampling do mapa
de recursos seguido por uma convolucdo 2X2 que reduz pela metade o niumero de
canais de recursos, uma concatenagdo com o mapa de recursos correspondente
recortado do caminho de contratacdo e duas convolugdes 3x3, cada uma seguida por
um ReLU. O recorte € necessario devido a perda de pixels da borda em cada
convolucdo. Na camada final, uma convolucdo 1X1 é usada para mapear cada vetor
de recursos de 64 componentes para 0 numero desejado de classes. Para criar as
camadas de convolucéo, foram usados os seguintes filtros = [64, 128, 256, 512, 1024].

No decorrer da rede, foi feito o uso da técnica Dropout, que consiste na
remogdo temporaria de unidades, dada uma probabilidade P obtida durante o
treinamento (SRIVASTAVA et al., 2014). A remocao € efetuada através da atribuicéo

do valor zero a saida do neurénio escolhido aleatoriamente. A vantagem dessa técnica
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€ 0 aumento da generalizacdo do modelo, visto que forca a rede a extrair
caracteristicas mais robustas. Por sua vez, uma desvantagem € a perda do
aprendizado, que se da pela morte do neurdnio.

O treinamento da rede foi fragmentado em ciclos, onde, apds o modelo concluir
uma época de treinamento, é analisado se houve ou ndo melhoria em relacdo ao
resultado da época antecedente. A melhora é medida por meio da funcdo de perda
destinada as mascaras do modelo geradas pela base. Se a perda apresentar
diminuicdo, os pesos da rede s&o salvos. Assim sendo, isso assegura que os valores
dos parametros treinaveis sejam os melhores encontrados durante o treinamento.

Para o treinamento da rede usando a base de dados das ultrassonografias,
foram utilizadas 500 épocas e 200 por etapa, ja para os de tomografia
computadorizada, tendo em vista a base de dados pequena, 10 épocas e 100 por
etapa. Estes numeros foram escolhidos com base no histérico de experimentos, que
mostrou decaimentos da funcdo de perda durando com poucas épocas em relacdo a
quantidade de amostras.

As técnicas e parametros utilizados no treinamento de uma rede neural
convolucional sdo fundamentais para o aprendizado da arquitetura. O modelo foi
compilado usando o otimizador Adam, cuja finalidade € aumentar a eficiéncia da rede
neural, diminuindo as perdas ocorridas, com uma taxa de aprendizado 1e-4. Como
métrica adicional, foi utilizado a accuracy e, para a fungcédo de perda, a binary cross
entropy, que estima as perdas ocorridas na saida da rede neural durante o
treinamento.

Tabela 2 — Hiper parametros para o treinamento da rede U-Net.

Hiper parametro U-Net

Otimizador Adam

Taxa de aprendizagem | le-4

Funcao de perda binary cross entropy

Fonte: Autoria prépria.

Se o0 numero de épocas sem melhora e o limite superior de épocas ainda nao
foram atingidos, o modelo continuara com o ciclo de treinamento. Assim que o ciclo
for cessado é efetuada a averiguacdo se o limite inferior da taxa de aprendizado foi
atingido. Se atingido, o treinamento € concluido. Em compensacgdo, a taxa de

aprendizado € limitada. Muitas vezes essa operacdo melhora a preciséo da predicao
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da rede, visto que a taxa de aprendizado é responsavel pelo tamanho da etapa na
descida do gradiente. Ainda, de acordo com (YOU et al., 2019), comecar com uma
taxa de aprendizado grande impede que a rede memorize dados ruidosos, enquanto
a diminuicdo gradual melhora a aprendizagem de padrbes complexos.

Todas as imagens e mascaras passaram pela estrutura U-Net, em um processo
iterativo longo, contendo contracdo e expansao. Sendo que quanto maior o nimero
de imagens e mascaras dispostas ao treinamento do modelo, maior € a precisdo da
segmentagao.

Ao decorrer do processo de cada etapa convolucional, os fragmentos das
imagens sao multiplicados por filtros, que concedem pesos em cada pixel do recorte
e, ao executar o Max Pooling, hd o espasmo do recorte, sendo escolhido os pixels
com maior valor. Quanto mais se prossegue na etapa de contra¢do, maior o nimero
de filtros e, consequentemente, de parametros gerados. O quadro 3 evidencia a

guantia de parametros gerados em cada etapa de convolucao.

Tabela 3 — Quantidade de pardmetros a cada etapa convolucional da U-Net gerada

Tipo/Stride Dimensdes | Dimensdes Dimensdes NUmero
do filtro de entrada de saida de

parametr
0s

Conv/ sl 3x3x64 256x256x1 256x256x64 640

Conv/ sl 3x3x64 256x256x64 | 256x256x64 36928

Max Pooling/ s1 | 2x2x64 256x256x64 128x128x64 0

Conv/ sl 3x3x128 128x128x64 128x128x128 | 73856

Conv/ s1 3x3x128 128x128x128 | 128x128x128 | 147584

Max Pooling/ s1 | 2x2x128 128x128x128 | 64x64x128 0

Conv /sl 3x3x256 64x64x128 64x64x256 295168

Conv /sl 3x3x256 64x64x256 64x64x256 590080

Max Pooling/ s1 | 2x2x256 64x64x256 32x32x256 0

Conv /sl 3x3x512 32x32x256 32x32x512 1180160

Conv/ sl 3x3x512 32x32x512 32x32x512 2359808

Dropout 3x3x512 32x32x512 32x32x512 0

Max Pooling/ s1 | 2x2*512 32x32x512 16x16x512 0

Conv /sl 3x3x1024 16x16x512 16x16x1024 4719616

Conv /sl 3x3x1024 16x16x1024 16x16x1024 9438208

Dropout 3x3x1024 16x16x1024 16x16x1024 0

UpSampling/ s1 | 2x2x1024 16x16x1024 32x32x1024 0

Conv /sl 3x3x512 32x32x1024 | 32x32x512 2097664




Conv/ s1 3x3x512 32x32x1024 | 32x32x512 4719104
Conv/ sl 3x3x512 32x32x512 32x32x512 2359808
UpSampling/ s1 | 2x2x512 32x32x512 64x64x512 0
Conv/ sl 3x3x256 64x64x512 64x64x256 524544
Conv/ sl 3x3x256 64x64x512 64x64x256 1179904
Conv/ s1 3x3x256 64x64x256 64x64x256 590080
UpSampling/ s1 | 2x2x256 64X64x256 128x128x256 | O
Conv/ sl 3x3x128 128x128x256 | 128x128x128 | 131200
Conv/ sl 3x3x128 128x128x256 | 128x128x128 | 295040
Conv/ s1 3x3x128 128x128x128 | 128x128x128 | 147584
UpSampling/ s1 | 2x2x128 128x128x128 | 256x256x128 | 0
Conv/ sl 3x3x64 256x256x128 | 256x256x64 32832
Conv/ s1 3x3x64 256x256x128 | 256x256x64 73792
Conv/ sl 3x3x64 256x256x64 | 256x256x64 36928
Conv/ sl 3x3x2 256x256x64 256x256x2 1154
Conv/ sl 1x1x1 256x256x2 256x256x1 3
Total 31.031.6
85
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Fonte: Autoria prépria.

3.5 Métrica de desempenho

Depois da segmentacao, € imprescindivel validar os resultados. Esta pesquisa
utiliza uma meétrica habitualmente empregada na literatura para verificacdo de
desempenho de sistemas fundamentados em processamento de imagens e
generalizacdo de padrbes para segmentacdo. A métrica em questdo é o coeficiente
de Dice, ja apresentado na sec¢do 2.4, onde o objetivo € avaliar a taxa de acerto em

relacdo a sobreposicéo das imagens, cujo resultado deve estar entre O e 1.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo mostra e discute os resultados obtidos pela metodologia proposta
para segmentacdo do rim em exames de TC e ultrassonografias. Ultimamente, os
métodos baseados em aprendizado profundo reproduziram a maior parcela de
trabalhos no campo da segmentacdo de imagens médicas. IniUmeras variedades de
redes com muitas novas arquiteturas tém surgido, com propriedades inovadoras e
resultados significativamente melhores em varios aspectos quando comparados aos
métodos mais tradicionais. Ainda assim, entre todos eles, e até onde se tem
conhecimento, a arquitetura inicial U-Net consegue alcancar resultados comparaveis
e até superar arquiteturas mais recentes no que se diz respeito a segmentacdo de
imagens meédicas.

Um conjunto de dados com imagens de boa qualidade e mascaras criadas com
precisdo sao imprescindiveis para o treinamento adequado do cédigo, pois uma
imagem com algum tipo de erro humano na hora da geracao do rétulo, poderia induzir
0 codigo a erros, que seriam posteriormente passados para a segmentacao das
imagens preditas.

Para legitimar a segmentacdo semantica baseada na U-Net, foram realizados
experimentos com as bases definidas no conjunto de dados. Todo o treinamento
realizado usou a mesma arquitetura e configuracao, bem como o aumento da base de
dados através de operacdes aleatérias, a Unica diferenca foi no que se refere ao
namero de épocas.

Em resumo, o processo de treinamento de um modelo de aprendizado de
maquina supervisionado indica que se deseja obter duas coisas: em primeiro lugar,
um modelo que possa prever com sucesso a qual classe uma amostra deve pertencer
ou, qual valor deve ser gerado para alguma entrada. Em segundo lugar, embora o
poder preditivo seja importante, o0 modelo também deve conseguir generalizar bem,
ou seja, deve prever de forma relativamente correta amostras de entrada que nao
tenha visto antes.

Apds os treinamentos, ficou evidente a dificuldade do modelo em aprender e
caracterizar os padrbes com uma base de dados pequena, como no caso das
tomografias computadorizadas. Isso ocorreu porgue a regido abdominal possui areas

de muita similaridade com a regido do rim. JA com a base de dados das
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ultrassonografias, bem mais alimentada, os resultados foram excelentes, conseguindo
gerar até as areas esparsas no ROI.

Comumente, a rede se encaminha a gerar mascaras semelhantes as mascaras
originais. Abaixo estdo algumas imagens com as mascaras originais e as mascaras
geradas pelo segmentador.

Figura 10 — Segmentacao dos melhores casos da rede proposta para TC
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Fonte: Autona propna

Figura 11 — Segmentagao dos melhores casos da rede proposta para ultrassonografias
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Figura 12 — Segmentacéo do rim onde ocorreu falha

Mask_original Mask_predita

0 100 200 30 400 500 600 700 8O

0 100 200 0 400 S0 600 700 8OO

Fonte: Autoria prépria.

Em alguns casos, como o da figura 12, o modelo se complicou e a imagem
predita identificou apenas um dos rins, diferentemente do que € exposto na mascara
original, representando uma falha na segmentagcédo. Um dos motivos para isso se deve
ao fato da base de dados das tomografias ser bastante escassa, o que dificultou o
aprendizado da rede.

Para verificar e comparar a eficacia do modelo de aprendizado profundo
treinado, a andlise dos resultados foi fornecida através do coeficiente de Dice. Para
isso, foi calculada a média dos coeficientes obtidos no conjunto de testes, que por sua
vez registrou uma média de 0,83 para as imagens de tomografias computadorizadas
e 0,96 para as imagens de ultrassonografias.

Consoante as precisoes, ficou evidente que a segmentacéo obteve resultados
compativeis com o estado da arte para a métrica escolhida, porém, na base de TCs a
segmentacdo apresentou resultados inferiores. Essa diferenca entre resultados
mostra que a quantidade de imagens utilizadas no treinamento possui influéncia na

capacidade de generalizacao da rede.

Figura 13 — Representacao do coeficiente de Dice em TC
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 14 — Representacéo do coeficiente de Dice em ultrassonografias
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Fonte: Autoria proépria.

As figuras 13 e 14 mostram o boxplot do Dice para os 2 conjuntos de testes
diferentes, com imagens que ainda ndo sao de conhecimento da rede.

Na figura 14, o boxplot indica que os resultados ficaram acima de 95%,
representando uma taxa muito alta. As bolinhas, que correspondem aos outliers, séo
as amostras que tiveram resultados que destoam da distribuicdo geral, ainda assim,
o pior resultado esta préximo a 75%. J& na figura 13, o boxplot aponta que apesar de
a média para as imagens de tomografia estar em 0,83, 50% dos resultados obtidos
nessa base esta proximo de 0,89.

Os graficos explicitaram que a capacidade de generalizacdo dessa rede é
bastante influenciada pela uniformidade e quantidade de imagens. Essa diferenca se
deve ao fato da base das tomografias computadorizadas conter poucas imagens e 0
rim variar de pessoa para pessoa na sua forma e textura, logo, faz-se necessario mais
imagens e mascaras para a criagdo de um modelo com melhor capacidade de

generalizagao.
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5 CONCLUSAO

Essa pesquisa propos uma rede neural convolucional com arquitetura U-Net
para realizar segmentacdo semantica de rins em imagens de tomografias
computadorizadas e ultrassonografias. Considerando que a U-Net é capaz de fazer a
localizagéo prevendo a imagem pixel por pixel, o modelo em questdao demonstrou a
viabilidade da segmentacao do rim através de aprendizado profundo. A abordagem
utilizada fornece uma solucdo para segmentacdo em imagens renais quando o
namero de mascaras segmentadas manualmente € limitada, mas apesar dos
resultados expressivos obtidos pelo modelo, ainda se faz necessario realizar testes
em outros conjuntos para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo
desenvolvido.

N&o foram localizadas na literatura pesquisas que fornecessem base de dados
publicas com caracteristicas semelhantes ao conjunto de dados utilizado, por esse
motivo, dois experimentos foram realizados: um com imagens de TCs e outro com
imagens de ultrassonografias. Ao todo, os resultados foram aceitaveis para a pesquisa
e mostraram que os modelos de segmentacdo profunda sdo viaveis e capazes de
segmentar com precisao os rins tanto em tomografias computadorizadas quanto em
ultrassonografias. Por fim, foi comprovado a importancia da U-Net na tarefa de
segmentacao de imagens, onde a abordagem obteve um coeficiente de Dice para o
conjunto de testes de 0,83 para base de dados de TCs, e 0,96 para base de dados
das ultrassonografias, que corresponde a uma area de 83% e 96% de sobreposicao
correta da imagem gerada em relagdo a mascara original, respectivamente, o que
evidencia um resultado oportuno considerando a complexidade do problema a ser
resolvido.

Vale salientar que, apesar de termos alcancado um bom desempenho na
segmentacao renal, todos os experimentos foram realizados no mesmo conjunto de
dados, no qual os dados de treinamento foram divididos aleatoriamente e possuem
distribuicdo idéntica aos dados de teste. Contudo, quando aplicado a ambientes
clinicos reais, o modelo treinado precisa se adaptar a imagens de diferentes
fornecedores e configuracdes. Isso tem o potencial de trazer uma distribuicdo

diferente e, portanto, degradar o desempenho do modelo.
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Segundo um levantamento da SBN (Sociedade Brasileira de Nefrologia), uma
em cada dez pessoas corre o risco de ter problemas renais, a estimativa € que em
2040 a doenca figure entre as cinco maiores causas de morte do mundo. Sendo assim,
a contribuicdo dessa pesquisa € o desenvolvimento do segmentador, visto que a
segmentacao € uma das etapas mais trabalhosas do processamento de imagens, bem
como uma das mais fundamentais. O uso desse segmentador pode facilitar o trabalho
dos radiologistas e tornar o processo de diagndstico mais veloz, tendo em vista o

quanto a segmentacdo manual € custosa.

5.1 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos nessa pesquisa criam uma baseline para alicergar novas
iniciativas de aplicacdo da IA na nefrologia. Dentre 0s possiveis avan¢os ou rumos

gue essa pesquisa pode tomar, podem ser listados:

e A contagem de calculos renais em imagens de tomografias
computadorizadas: com o segmentador aqui proposto, é possivel
automatizar a segmentacdo dos rins e automatizar o processo de
contagem dos calculos, auxiliando o médico, agilizando processo e
tornando-o mais eficiente;

e A segmentagdo e classificagdo de tumores renais em imagens de
tomografias computadorizadas: de modo analogo ao tépico anterior, 0
segmentador pode servir de auxilio ao diagndstico, ndo s6 segmentando
o rim, mas o tumor também, o que facilita a aplicacéo de algoritmos de
classificacao;

e Avaliacdo do impacto dessa tecnologia na rotina e apoio nos possiveis
diagnosticos: que consiste em realizar uma revisdo sistematica da
literatura embasando para fundamentar o impacto de um segmentador

semantico na nefrologia.
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