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Resumo

A segmentacao de imagens médicas ¢ um grande desafio para técnicas de visao com-
putacional e consecutivamente para area da medicina, se tratando de pulmao o desafio
se da pela diversidade de doencgas pulmonares bem como as diferentes dimensoes do
pulmao em imagens de Tomografias Computadorizadas (TCs). A TC é uma ferramenta
de auxilio para diagnéstico clinico, diversos sistemas baseados em Diagnostico Assistido
por Computador (CAD) sao desenvolvidos ou aprimorados a partir de imagens de TC
combinadas a métodos computacionais. Os sistemas de visao computacional possuem
inimeras ferramentas para auxilio em diversas areas médicas, principalmente no diag-
nostico por imagens. A tomografia computadorizada é o principal método por imagem
utilizado para auxiliar no diagndstico de doencas como; fraturas dsseas, cancer de pulmao,
doencas cardiacas, enfisema, dentre outras. As doencgas pulmonares sdo responsaveis pela
morte de mais de 3 milhoes de pessoas a cada ano, cerca de 65 milhGes de pessoas sao
afetadas pelas consequéncias de diferentes tipos de doencas relacionadas ao pulmao, como
cancer de pulmao que ja estd entre as quatro principais causas de morte no mundo por
doenga. As regides pulmonares em imagens (TC) sdo marcadas visualmente e demarcadas
manualmente por um especialista para diagnosticos clinicos tradicionais. A etapa inicial
de segmentacao é uma etapa fundamental para as técnicas de visao computacional e seu
treinamento. Uma vez definidas, as regides pulmonares sao segmentadas automaticamente
com o intuito de auxiliar no diagnoéstico clinico. Este trabalho propoe uma nova abordagem
para segmentagao automéatica dos pulmdes em imagens de Tomografia Computadorizada
(TC), usando a rede Mask R-CNN para criagao de mapeamento de regives pulmonares,
combinada a métodos de aprendizado de maquina supervisionado e nao supervisionado
(Bayes, SVM, Kmeans e GMM:s). Nossa abordagem usando a Mask R-CNN combinado ao
kernel K-means produziu os melhores resultados para a segmentacao pulmonar por meio
de fine-tuning, atingindo excelentes valores de accuracy com 97,68 + 3,42% e um tempo de
execucao médio de 11,2 segundos. Comparamos os resultados do modelo proposto a outros
trabalhos relacionados a fim de validar o método deste estudo, a abordagem obteve a mais

alta accuracy sendo mais rapida do que alguns métodos ja consolidados na literatura.

Palavras-chave: Segmentacao de imagem pulmonar, Mask R-CNN, Aprendizado de

maquina.






Abstract

The segmentation of medical images is a great challenge for computer vision techniques
and consecutively for the area of medicine, in the case of lungs, the challenge is due to
the diversity of lung diseases as well as the different dimensions of the lung in computed
tomography (CT) images. CT is an aid tool for clinical diagnosis; several systems based on
Computer Assisted Diagnosis (CAD) are developed or improved from CT images combined
with computational methods. Computer vision systems have numerous tools to aid in
various medical areas, mainly in imaging diagnostics. Computed tomography is the main
imaging method used to assist in the diagnosis of diseases such as; bone fractures, lung
cancer, heart disease, emphysema, among others. Lung diseases are responsible for the
death of more than 3 million people each year; about 65 million people are affected by the
consequences of different types of lung-related diseases like lung cancer, which is already
the four leading causes of death in the world by disease. The pulmonary regions in images
(CT) are visually marked and manually marked by a specialist for traditional clinical
diagnoses. The initial segmentation stage is a fundamental stage for computer vision
techniques and their training. Once defined, the pulmonary regions are automatically
segmented in order to assist the clinical diagnosis. This work proposes a new approach
for automatic segmentation of the lungs in Computed Tomography (CT) images, using
the Mask R-CNN to create pulmonary region mapping, combined with supervised and
unsupervised machine learning methods (Bayes, SVM, Kmeans and GMMs). Our approach
using Mask R-CNN combined with kernel K-means produced the best results for lung
segmentation through fine-tuning, reaching excellent values of accuracy with 97.6843.42%
and an average run time of 11.2 seconds. We compared our results to other related works
in order to validate our method; our approach obtained the highest accuracy being faster

than some methods already consolidated in the literature.

Keywords: Image Segmentation lung, Mask R-CNN, Machine Learning.
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1 Introducao

Diversas patologias podem afetar o bom funcionamento dos pulmdes, intimeras
doengas respiratérias como pneumonia e cancer de pulmao sao classificadas como graves
segundo a (OMS) Organizagao Mundial da Satde (TRAVIS et al., 2015). As doencas
respiratérias sao de fato um problema de satide publica (GUAN et al., 2016), tanto no que
se refere as doencas originadas pelo proprio comportamento do individuo como; tabagismo,
exposi¢ao em areas de risco pela profissdo, quanto as doencas adquiridas pelo sistema
imunolégico através da poluicao da atmosfera ou incidentes como; incéndio e queimadas,
responsaveis pelas causas de inalacdo de fumaca por meio das vias aéreas respiratorias
trazendo dados aos pulmées (LELIEVELD et al., 2015). Tais situagbes como estas, sao de

extrema preocupacao para saude da populagao mundial.

Intimeras patologias relacionadas aos pulmoes podem ser diagnosticadas, dentre elas,
doencas respiratorias como por exemplo; pneumonia, doenga pulmonar obstrutiva cronica
(DPOC), tuberculose, infec¢ao respiratéria e até mesmo diferentes tipos de cancer pulmonar.
Esses sao alguns dos problemas que afetam diretamente a satde da sociedade sendo classifi-
cadas como doengas graves pela Organizacdo Mundial de Satide (OMS)(ORGANIZATION,
2013). De acordo com (BARNES, 2016), a DPOC ¢ a quinta causa de insuficiéncia res-
piratéria, responsavel por afetar principalmente pessoas acima de 45 anos, desta forma,
a doenga afeta cerca de 10% da populagdo mundial. Em um cenério global, segundo a
Organizagdo Mundial de Satide (OMS), tais patologias como estas trazem cerca de 250
mil mortes a cada ano, onde a DPOC esta entre as doengas que mais matam no mundo, e
até 2030 se tornard o terceiro fator de morte por doenga em escala global. (MARCO et
al., 2004).

Segundo (BERAN et al., 2015), diferentes tipos de doengas pulmonares sao res-
ponsaveis pela morte de mais de 3 milhoes de pessoas a cada ano, cerca de 65 milhoes
de pessoas sao afetadas pelas consequéncias de diferentes tipos de doencas relacionadas
ao pulmao. Diversas pessoas sao internadas em leitos de Unidade de Tratamento Inten-
sivo (UTI), isso impacta diretamente no uso de aparelhos de oxigénios para auxilio a
respiracao do paciente possibilitando através de medidas extremas salvar vidas. Porém,
seu uso pode causar outras complicacoes para o sistema respiratorio, sendo responsaveis
por milhares de 6bitos relacionados as infecgoes do pulmao. Estudos recentes mostram
que existem cerca de 10,4 milhoes de novos casos de tuberculose diagnosticada a cada
ano, causando aproximadamente 1,7 milhdes de mortes, sendo a tuberculose classificada
como a nona causa de morte no mundo por doengas em 2016 (GLOBAL..., 2017). O
efeito da (DPI) Doenga Pulmonar Intersticial intensifica o nimero de patologias e a

consequéncias de decorrentes problemas respiratorios, a DPI representa um conjunto de
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mais de 200 distirbios pulmonares cronicos, distinguidos por inflamagoes nos tecidos do
pulmao ocasionando cicatrizagoes, categorizada tal anomalia como fibrose pulmonar. Em
alguns casos, a fibrose pode trazer como consequéncia a rigidez dos pulmoes, interferindo
na incumbeéncia e capacidade dos sacos alvéolos de capturar e transportar oxigénio para
corrente sanguinea, consequentemente, podendo levar a perda parcial ou permanente da
capacidade respiratéria do individuo. (SOCIETY; COMMITTEE, 1999).

Segundo (BUIST, 2003), o diagnéstico precoce é essencial para o sucesso do
tratamento e aumento da probabilidade de cura da enfermidade, o tratamento adequado
em doencas relacionadas aos pulmoes requer um diagnéstico rapido para um tratamento
eficaz, por meio de intervengoes promissoras de acordo com o grau e evolugao da doenca
(MOLINA-MOLINA et al., 2018). Pois todo este impacto na satide mundial e na vida
dos pacientes, reflete também em prejuizos financeiros (DfAZ; CELLI; CELEDON, 2018),
segundo as OMS (MARCINIUK COCHAIR DEAN E. SCHRAUFNAGEL, 2017), sao
gastos cerca de 71 a 167 bilhoes de ddlares no tratamento de diferentes doengas pulmonares
graves a cada ano. S6 nos Estados Unidos, cerca de 14,2 milhoes de dias de trabalho foram
perdidos em 2008, com custo total anual de 56 bilhdes de ddlares impactados na economia
americana (MASOLI et al., 2004).

Nas ultimas décadas, houveram véarias melhorias relacionadas as ferramentas para
auxilio ao diagnéstico médico. Dentre elas, a Tomografia Computadorizada (TC) é uma
ferramenta de extrema importancia para diagnoéstico de doengas (HSIEH et al., 2009;
SLUIMER et al., 2006). A TC é um tipo de imagem utilizada no diagndstico e acompanha-
mento de diversas patologias relacioadas ao corpo humano, tais como; coragao, pulmao,
cérebro, figado, dentre outros 6rgaos e ossos do corpo humano. Essas ferramentas sao
de extrema eficiéncia para investigacao de patologias, sendo essencial para diagnésticos
clinicos (COXSON, 2007), o procedimento permite a visualizagdo de érgaos internos como
os pulmoes e suas estruturas. As TCs sao usadas para monitorar o progresso ou cura
de doencas por meio de tratamentos adequados com base no conhecimento obtido pelo
especialista, aumentam a precisao da investigacao clinica (MUZAMMAL et al., 2020;
SODHRO; LI; SHAH, 2016; WU et al., 2018). Além disso, eles diminuem o niimero de
possiveis erros em diagnésticos (DIAZ; CELLL; CELEDON, 2018).

O diagnéstico de doengas pulmonares é um processo delicado realizado por profissi-
onais capacitados na area da saide, a segmentacao ¢ o primeiro passo para um diagnodstico
clinico (AMIRAV et al., 1993). Um desafio classico para o diagnéstico clinico de doen-
cas pulmonares usando TC, é a demarcacao da regiao dos pulmoes. Uma imagem esta
associada a diversidade de informacoes, tais atributos contidos em uma imagem de TC
definem a similaridade e a dissimilaridade entre os objetos contidos na imagem e sua
tonalidade entre os pixels. O médico especialista faz a demarcacao visual nos exames,

na busca de diagnosticar regidoes que caracterizam alteragoes patoldgicas com base no
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estudo adquirido, segmentando-a visualmente, e demarcando regioes de interesse em um
processo manual, contornando o objeto de interesse na imagem. Porém, por muitas vezes
as variagoes que ocorrem sao pequenas, com casos até imperceptiveis para andlises visuais
a olho nu, tornando assim o campo do diagnostico mais limitado, restringindo a capacidade
de investigacao por meio da delimitagdo do olho humano (MESSAY; HARDIE; ROGERS,
2010).

No entanto, sistemas de visao computacional foram desenvolvidos para automatizar
a tarefa de demarcagao de regides pulmonares, como uma espécie de pré-diagnéstico (SODHRO
et al., 2019; SODHRO et al., 2019b; SODHRO et al., 2017) através de técnicas de Pro-
cessamento de Imagem Digital (PDI) (SODHRO et al., 2019a; SODHRO; PIRBHULAL;
ALBUQUERQUE, 2019), métodos de aprendizado de maquina como as Redes Neurais
Artificiais (ANN) (SCHMIDHUBER, 2015) e Deep Learning. O processamento de andlise
por meio de algoritmo é um processo de localizacao e demarcacao da area de interesse
de forma automatica ou semiautomatica, a fim de aplicar quaisquer métodos computa-
cionais para diagndsticos clinicos (HU et al., 2020). Poderosos métodos de aprendizado
profundo combinados a RNAs (Redes Neurais Artificiais) usam técnicas significativas no
campo da visao computacional, onde modelos computacionais permitem a segmentacao

semi-automatica e automatica de imagens de TCs dos pulmaes.

Tais estudos voltados para sistema de Diagnostico Assistido por Computador -
Computer Aided Diagnosis (CAD), sdo cada vez mais utilizados na area da medicina
para tomada de decisdo, com o intuito de obter um pré-diagnostico computacional eficaz
para auxilio do especialista (MOSQUERA-LOPEZ et al., 2014). Aplicagoes com uso de
deep learning combinados a métodos classicos e aprendizagem de maquina com uso de
Processamento Digital de Imagens (PDI) sdo cada vez mais utilizados, a fim de desenvolver
ou aprimorar Sistemas (CAD) (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017). Considerando a
necessidade de interpretacdo das imagens resultantes de TC e a urgéncia na identificagao
do tipo de lesdo, torna-se de grande utilidade sistemas de suporte ao tratamento clinico em
questao. Os sistemas (CAD), aliado ao conhecimento médico, vem ganhando mais espago
em varias modalidades de diagnoéstico por imagem, reduzindo o tempo de avaliacao dos
exames, o numero de falsos positivos e elevando a acurdcia do diagnéstico (BONANNO et
al., 2015). Em geral, os sistemas CAD utilizam-se de técnicas computacionais provenientes
das areas de processamento digital de imagens, machine learning e pattern recognition
para fornecer uma grande quantidade de informacoes que o médico especialista precisa

para analisar e avaliar os exames de forma abrangente em um curto espaco de tempo.

Com base na importancia da segmentagao rapida e precisa de Pulmoes em TC, este
estudo tem como proposta apresentar um novo modelo para segmentar imagens de TC de
pulmao com uso da Rede Neural Convolucional utilizando a Mask R-CNN, combinados a

métodos de aprendizagem de maquina (Redes Neurais Artificiais - RNA) com énfase em
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modelos supervisionados e nao supervisionados. O método propoe a criacao de modelos
com kernels que auxiliam no processo dos resultados por meio de fine-tuning, o método
também consegue diminuir gradativamente a necessidade de inimeras quantidades de
imagens do banco de dados para treino da rede, chegando em 6timos resultados, tornando

o modelo mais robusto.

1.1 Motivacao para a Dissertacao

Intimeros métodos sao abordados na literatura com o intuito de segmentar a regiao
do pulmao em imagens de tomografia computadorizada, utilizando métodos classicos com
modelos ndo automaticos ou semi-autométicos, o que torna o processo de segmentacao
dependente de interacao humana. No entanto, novos modelos com uso de CNNs sao
bastante utilizados atualmente gragas a grande capacidade de processamento de dados com
geracao de bons resultados. Porém, tratando-se de imagens médicas, diversas aplicagoes
sao dependentes de grande quantidade de dados com seu elevado custo computacional
e financeiro, desde a marcacao das imagens por especialistas, até as anotacoes de dados
e armazenamento. Além disso, a pluralidade da resolugao de problemas sem um refino
focado na problematica, diminuem as possibilidade de construcao de modelos distintos

com aplicagoes em problemas especificos.

Por outro lado, o progresso dos modelos com uso das CNNs tem se potencializado
junto a grande capacidade de processamento, automatizacao de modelos e possiveis
solugoes com bons resultados. Técnicas inspiradas em fine-tuning e aprendizagem por
transferéncia possibilitaram a elaboragao de modelos mais robustos para resolugoes de
determinados problemas, combinados a outros métodos de aprendizagem de maquina
proporciona adaptacoes nos modelos adequando-os de acordo com problemas especificos,

oferecendo assim estratégias mais eficazes na busca de melhoria dos resultados.

1.2 Descricao do problema

O problema de segmentacao ¢ um desafio classico, segundo Nobrega, Rodrigues e
Filho (2017) se tratando de imagens médicas, tomografias computadorizadas do pulméao
apresentam diferentes caracteristicas, desde diferentes tamanhos do objeto de interesse
na imagem, devido ao processo de respiracao e inspiragao do ar que inflam os pulmoes,
a tipos de patologias pulmonares e variacoes de contrastes contidos na imagem, como

mostra a Figura 1.
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Figura 1 — Diferentes caracteristicas topologicas de crescimento da regiao do Pulmao, em
imagem de Tomografias Computadorizadas (TC).

Existem variadas estruturas internas apresentadas em imagem de Tomografia
Computadorizada, representada por diferentes densidades do tecido, a imagem de TC do

pulmao é afetada diretamente entre o contraste de sua parede pulmonar e vias respiratorias.

Deste modo, para a idealizacao e criagao de novos modelos de segmentagao pulmonar,
o método devera considerar as devidas particularidades para que se obtenha éxito em todo
o processo de segmentacao. Nao s6 em relacao as formas topoldgicas, mas também as suas

caracteristicas patolégicas, como apresentado na figura 2.

Figura 2 — Diferentes caracteristicas patologicas, em imagem de Tomografias Computado-
rizadas (TC).
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Criar novos modelos junto a tais desafios, demanda combinagoes de métodos e
técnicas para a geracao de modelos inovadores. Em cima disso, este trabalho traz como
inovagao, uma solugao para segmentacao de TC de pulmao, reunindo conceitos atuais

inspirados no modelo Mask R-CNN combinados a métodos de aprendizagem de maquina.

1.3 Objetivo Geral e Especificos

O objetivo geral deste estudo tem como finalidade apresentar um novo método de
segmentacao de pulmao em Tomografia Computadorizada, o modelo traz como proposta
uma ferramenta inovadora para uso em sistemas de auxilio e diagnéstico clinico para analise
em TCs do pulmao. Visando oferecer um modelo com uso de deep learning em conjunto
com métodos de aprendizagem de maquina de forma automatica, rapida e inovadora com

menos uso de dados.

Objetivos especificos:

1. Investigar na literatura, métodos de segmentacao pulmonar para comparacao de

desempenho entre os modelos;

2. Propor diferentes modelos de deteccao de bordas do pulmao com uso da Mask

R-CNN em conjunto a kernels;

3. Desenvolver método para identificar a parede pulmonar por meio de clusterizacao

apo6s saida de resultado Mask R-CNN, chamado de mapa pulmonar;

4. Desenvolver na saida da Mask R-CNN com mapa pulmonar, kernels com métodos

supervisionando em nao-supervisionados para segmentacao;

5. Examinar entre os modelos criados neste estudo, a segmentacao mais proxima de

marcacoes manuais realizadas pelo especialista;

6. Gerar um banco de imagens segmentadas com o método apresentado neste estudo

na perspectiva de desenvolver estudos futuros.

1.4 Producao cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos e

publicados, a saber:

e (ISDA 2019) - Automatic Lung Segmentation in CT Images Using Mask R-CNN
for Mapping the Feature Extraction in Supervised Methods of Machine Learning
- 1° Autor - Qualis B1 (CC);
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e (Elsevier - Journals - Artificial Intelligence in Medicine 2020) - An effective
approach for CT lung segmentation using mask region-based convolutional
neural networks - 2° Autor - Qualis A1 (Eng IV);

e (IEEE - Journals Access - 2020) - Internet of Medical Things-based Deep Learning
Techniques for Segmentation of Lung and Stroke Regions in CT Scans - 3° Autor
- Qualis A2 (Eng IV);

e (IJCNN 2020 - IEEE WORLD CONGRESS ON COMPUTATIONAL INTEL-
LIGENCE (WCCI) 2020) - Intelligent Industrial IoT system for detection of
short-circuit failure in windings of wind turbines - 2° Autor - Qualis A1l (Eng
IV);
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1.5 Estrutura da Dissertacao

O capitulo 2 deste estudo apresenta uma revisao literaria de trabalhos relacionados
a métodos de segmentagdo de pulmao e utilizagdo de Redes Neurais Convolucionais(CNN),
abrangendo métodos tradicionais a métodos mais recentes baseados deep learning. Em
seguida sao apresentados métodos que serviram como base de andlise e comparacgao de
resultados entre a base de dados em estudo. No capitulo 3, sao detalhados modelos de
aprendizado de maquina usados para criacao e desenvolvimento de kernels no método

proposto.

No Capitulo 4 é apresentado o novo método de segmentacao pulmonar baseado
em deep learning, abordaremos desde o modelo Mask R-CNN, passando pela técnica da
criagao dos mapas pulmonares e desenvolvimento dos kernels; supervisionados e nao-
supervisionados. No Capitulo 5 serdo discutidos os resultados dos experimentos. Por fim,

a Conclusao e Trabalhos futuros no Capitulo 6.
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2 Trabalhos relacionados

Neste capitulo ¢ apresentado o estado da arte sobre métodos de segmentacao
pulmonar, incluindo métodos considerados classicos, abrangendo métodos recentes baseados

em Deep Learning.

O problema de segmentagdo de imagens é um desafio classico na area médica
(DOEL; GAVAGHAN; GRAU, 2015), na literatura existem diversas técnicas de Proces-
samento Digital de Imagens (PDI) para segmentar imagens médicas, como os métodos
thresholding (KHARE; TIWARY, 2005), wavelet (YANG; SU; SUN, 2010), crescimento de
regiao (JIANG; SI; LUO, 2006), contornos ativos (FILHO et al., 2017) e watershed (GRAU
et al., 2004).

Existem dois segmentos iniciais nos quais o aprendizado de maquina pode ocorrer,
isto é, no método supervisionado, que se baseia em modelos e classificacdo de regressao, e
no método nao supervisionado, baseado em modelo de clusterizagao (MOHRI; ROSTA-
MIZADEH; TALWALKAR, 2012). Ha também modelos conhecidos como misto, isto é,
semi-supervisionado. Essas abordagens podem ser aplicadas em varias areas diferentes,
como na previsdo do nimero de defeitos em software utilizando métodos supervisionados
e nao supervisionados (CHEN et al., 2019). Além disso, métodos semi-supervisionados sao
usados em sensores para prever a qualidade dos misturadores de borracha no campo de
fabricacao (ZHENG et al., 2018). Existem trabalhos na érea da medicina como é o caso
de (ZHANG; ISOLA; EFROS, 2017) que tem como objetivo a criagao de auto-codificadores
cerebrais. Portanto, sao diversas possibilidades de métodos supervisionados e nao super-
visionados em diferentes dominios e contextos. No entanto, muitas aplicagoes, como os
mencionados acima, usam métodos nao automaticos ou semi-automaticos que requerem

interacdo humana direta, total ou parcial para executar alguns procedimentos.

Novas aplicagoes baseadas em visao computacional continuam surgindo, criando
novos conceitos e métodos (PIRBHULAL et al., 2019; MUZAMMAL et al., 2020), podemos
enfatizar a eficicia das Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para varios usos, como
classificacao, segmentacao e deteccao uniforme de objetos de interesse em imagens. O
estudo de (DING et al., 2019) aplicou Deep Learning para identificar pessoas (DING
et al., 2019). Os autores (SANTOS et al., 2015) alcancaram excelentes resultados no
reconhecimento de sons de vozes em ambientes ruidosos. Os trabalhos de (YU et al., 2019;
HUANG et al., 2019b; JOHNSON, 2018) mostraram resultados promissores em varias
aplicagoes voltadas a classificagao, aplicagdes em reconhecimento de regides e localizacao
de objetos em imagens. Novas abordagens com métodos de aprendizado profundo, como o

uso de CNNs para classificar imagens histoldgicas de cancer de mama, foram aplicadas
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no trabalho de (ARAUJO et al., 2017). Assim como a classificagdo do som pulmonar no
trabalho de (BARDOU; ZHANG; AHMAD, 2018).

Cada vez mais sao utilizados modelos baseados em Redes Convolucionais para
infinitas aplicagoes, como é o caso de Couteaux et al. (2019) que usou um modelo
com um tipo especifico de CNN objetivando a detecgao automatica e classificacao da
ruptura no menisco do joelho. Fundamentado também por redes Convolucionais ligado
aos conceitos dedeep learning, foi utilizado um modelo da capaz que realiza a segmentacao
dos volumes da prostata por imagens RM usando a arquitetura V-net, foi apresentado
nos estudos de (MILLETARI; NAVAB; AHMADI, 2016). A variedade de aplicagbes
abrangem setores distintos se tratando de imagens, os autores (WACHINGER; REUTER;
KLEIN, 2018) criaram o DeepNAT, um modelo baseado no aprendizado de ponta a
ponta, para segmentar o cérebro por meio de (RM) Ressondncia magnética, dentro
de uma proposta baseada na projecao de imagens em 3D (BERNAL et al., 2019) o
modelo mostrou a eficiéncia da CNN para andlise de imagens cerebrais em imagens
de ressonincia magnética. Ambos os trabalhos (WACHINGER; REUTER; KLEIN,
2018; BERNAL et al., 2019) tinham em comum um grande niimero de imagens para o
treinamento de seus modelos. No entanto, ainda existem muitos desafios relacionados a
area médica, principalmente em relagao a tomografia computadorizada de pulmao, onde
os desafios sdo complexos, uma vez que o objeto de interesse (pulmoes) na imagem muda
constantemente de tamanho durante o exame clinico, por conta do processo de respiracao
e inspiragao por meio das vias respiratorias (DOEL; GAVAGHAN; GRAU, 2015). Métodos
que usam CNNs tém sido amplamente explorados em varios estudos para a segmentagao e
deteccao e pré-diagnostico de patologias (SUZUKI, 2017; SHI et al., 2019). (WANG et
al., 2018) usou um método de segmentagao baseado em CNN em imagens 2D e 3D em
tomografias computadorizadas para o diagndstico de doenca pulmonar difusa. Estudos para
prever o tempo de sobrevivéncia entre pacientes com cancer de pulmao foram realizados
por (BARTHOLOMALI; FRIEBOES, 2018), a CNN foi também utilizada para detectar
anomalias, através de andlise de pixels na imagem de TC (PAWELCZYK et al., 2017;
ANTHIMOPOULOS et al., 2016). Além disso, a classificagao e segmentagao da regiao
toracica foi demonstrada por (NOVIKOV et al., 2018; LUSTBERG et al., 2018), onde as
CNNs foram necessarias para detectar e segmentar automaticamente os pulmoes e nédulos

nas imagens de tomografia computadorizada (HUANG et al., 2019a).

Todo processo de deteccao em imagens exige uma boa técnica de segmentacao dos
objetos, varios autores buscam aprimorar esta técnica tendo em vista a sua importancia
como fundamento dentro do processo de diagnéstico, como foi feito no estudo de (KASI-
NATHAN et al., 2019) que introduziu dentro de seu modelo filtros gaussianos de varias
escalas para detectar tumor pulmonar por meio de contorno ativo utilizando CNN, os
autores conseguiram bons resultados com as métricas de avaliacao em 89.0% referente

Sensitivity e 91% referente a Specificity, levando ao aprimoramento da técnica, assim como
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(LIU et al., 2019) que apresentou um método semi-supervisionado para detecgao de nédulos
pulmonares por meio de rede neural de transferéncia convolucional com base na andlise de
dados usando modelo modificado da rede U-Net. Técnica como a de segmentacao por meio
de sistemas automatizados em estruturas anatomicas nas radiografias é de fundamental
importancia para o sistema de diagnostico assistido por computador, como mostra o estudo
de (WANG et al., 2019) que atingiram 0,95 (mloU: intersecao média da unidao): 0,95 para

segmentacao de campos pulmonares em radiografias de térax utilizando a Mask R-CNN.

Técnicas de segmentacao usando sistemas automatizados em estruturas anatomicas
em radiografias, sao de fundamental importancia para sistemas de diagnostico assistido
por computador (CAD) (WANG et al., 2019). atingiu em seus resultados 0,95 (mloU:
intersegdo média sobre a uniao): 0,95 para a segmentacao pulmonar nas radiografias de
torax usando o Mask R-CNN.

(GORDIENKO et al., 2018) e (HUYNH; ANH, 2019) trazem estudos com treina-
mento em CNN baseado no modelo U-Net para segmentacao pulmonar em radiografias
de torax com accuracy de 93%. (XU et al., 2019) propos a segmentacao do parénquima
pulmonar usando um modelo CNN baseado em algoritmo de agrupamento com excelentes
valores métricos como sensibilidade (0,909 / 0,906), especificidade (0,999 / 0,999) e gerou
121.728 amostras para treinamento e validagao do modelo CNN. O estudo de (GHOSH
et al., 2020) usou convolugoes e técnicas de processamento de imagem para segmentacao
pulmonar, atingindo uma precisao de 97,78 % de accuracy, no entanto, eles usaram mé-
todos para normalizacao de imagem, como pré-processamento com filtros classicos como
passa-baixo e gaussiano para normalizar as imagens de entrada de rede, reduzindo assim o
ruido contido na imagem e, ajudando a melhorar significativamente os resultados obtidos

no modelo.

A precisao da segmentacao favorece um alto desempenho com motivacao de bons
diagnosticos de diferentes contextos, o estudo de (HWANG; PARK, 2017) obtive 0.964
+ 0.028 referente a métrica Dice (DC) na segmentagdo de TC de pulmao, os autores
mostraram que por meio de treinamento inteligente com redes convolucionais podem ser
alcancados excelentes desempenhos em segmentacao com muito menos parametros, porém
a otimizacao ainda necessita de grande quantidade de imagens para treinamento, onde os
autores apresentaram em seu modelo um treinamento em cascata na busca de otimizar o

processo de aprendizagem.

O aumento de aplicagoes utilizando CNN ¢é notavel na literatura, e isso se deve a
sua eficiéncia na extragao de dados com filtros de processamento de dados especificos e
adequados para a extragao ainda maior dos dados existentes. Produz informagoes mais
complexas a medida que passa pelas camadas. No entanto, é necessario um grande nu-
mero de imagens para que o treinamento possa gerar melhores resultados (SIMONYAN;
VEDALDI; ZISSERMAN, 2013; ZEILER; FERGUS, 2014). Avancos recentes em estudos
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e experimentos com CNNs tornaram cada vez mais popular as novas técnicas de visao
computacional, segundo (GU et al., 2018). O uso de CNNs na industria médica é cada vez
mais comum, e pode ser encontrado em aplicativos inteligentes através de diagnosticos
assistidos por computador para reconstrucao de imagens por meio de segmentagao. No
entanto, ainda existem inimeros desafios, como a segmentacao automatica de imagens
médicas, grandes conjuntos de dados de amostra para treinamento em rede neural convolu-
cional e a otimizagao de modelos com métodos de aprendizado de transferéncia (JAVAID;
HALEEM, 2019).

Neste trabalho, é proposto explorar esses desafios, abordando a rede Mask R-CNN
e técnicas de clusterizacao de dados combinadas com métodos de aprendizado de maquina

supervisionados e nao supervisionados para segmentacao pulmonar em imagens de TC.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste estudo é proposto um método para segmentacao de imagens de TC de pulmao,
usando uma abordagem de aprendizagem profunda (Mask R-CNN) baseada em métodos
de aprendizado de maquina. Avaliamos a abordagem usando métodos supervisionados e
nao-supervisionados. Nas préximas se¢oes deste capitulo é apresentado brevemente sobre
os métodos de aprendizado de maquina, bem como as métricas de avaliacao utilizadas

para avaliar o método de segmentacao pulmonar.

3.1 Aprendizagem de Maquina

Apébs a andlise do estado da arte nas Secoes 1 e 2, é possivel notar o grande
crescimento em pesquisas e aplicagoes relacionadas a aprendizagem de méaquina na ultima
década. Em termos gerais, a aprendizagem de maquina se trata de uma area especifica da
inteligéncia artificial, tendo como fundamento, elaboragao e aperfeicoamento de técnicas
computacionais por meio de modelos de aprendizagem de modo automatico, baseado em
reconhecimento de padroes e tomada de decisoes.(PROVOST; KOHAVI, 1998)

Segundo (SAMUEL, 1967), a aprendizagem automética é um campo de estudo
que atribui a computadores, a habilidade capaz de aprender, de forma explicitamente nao
programavel. Essa técnica se da por meio de métodos probabilisticos baseadas em seus erros,
criando previsoes com base nos dados de entrada fornecidos aos modelos, identificando
padroes e criando conexoes entre eles no intuito de aprender a executar uma determinada
tarefa sem interferéncia humana direta ou indireta, gerando e formalizando assim o conceito
de inteligéncia computacional. Tais modelos utilizam analises estatisticas com objetivo de
previsao de resultados para uma maior precisdao, diminuindo a chance de erro referente aos
dados processados. Esta metodologia pode ser definida em duas categorias apresentada na

Secao 3.3 deste estudo. Métodos Supervisionados e Nao Supervisionados.

A aprendizagem de maquina se fundamenta diretamente em tomada de decisoes,
métodos estatisticos, reconhecimento de padroes e inteligéncia artificial, no contexto
voltado a um segmento da computacao. Existe uma variedade de modelos baseados em
aprendizagem de méaquina (Machine Learning) que podem ser encontrados em meio a
literatura, desde técnicas cléassicas e eficientes (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR,
2012) a métodos recentes baseados em aprendizagem profunda (Deep Learning)(LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).



38 Capitulo 3. Fundamentacio Teorica

3.2 Deep Learning

A ciéncia trata o entendimento sobre o funcionamento do cérebro como, atividade
com extrema complexidade em relagdo a capacidade de processamento de informacao
por parte dos neurénios (KOCH; TSUCHIYA, 2007). A atividade cerebral desempenha
inimeras tarefas simples que requer; percepcao, reconhecimento de padroes, tomada de
decisoes, dentre outras tarefas afins desenvolvidas pelo corpo humano induzida por uma
rede de neuronios. Baseada na rede neural, a computacao aplicada a métodos matematicos
e estatisticos por meio da linguagem de programacao, simula determinadas atividades de
inteligéncia por meio de maquinas baseadas em conceitos computacionais, envolvendo a
légica computacional, probabilidade e estatistica (HAYKIN, 2007).

Se tratando de Redes Neurais Artificiais (RNAs) em termos gerais, segundo (HAY-
KIN, 2007) compreende-se como uma maquina projetada com a finalidade de simular o
funcionamento do cérebro para tomada de decisdo ou realizacao de atividades especificas,
isso se d4 por meio de processamento dos dados (informagao) fornecidos a rede. Com
avancos do arranjo tecnolégico agregado a capacidade de processamento, fez com que
pesquisas proporcionassem a esta década a criacao de diversas redes com capacidade de

processamento profundo Deep Learning com excelentes resultados.

3.2.1 Convolutional Neural Network - CNN

Ha pelo menos duas décadas, a Convolutional Neural network - CNN (Redes Neurais
Convolucionais) vem sendo objeto de estudo em vérias dreas de pesquisa para segmentagao,
deteccao, reconhecimento de objetos e regioes aplicadas a grande quantidade de imagens, ou
seja,(dados rotulados em grande escala). Porém, as CNNs foram impulsionadas apés 2012
com o sucesso obtido na competicao ImageNet que impactou diretamente no crescimento
de aplicagoes e pesquisas, na qual foram utilizadas mais de 1 milhao de imagens, contendo
mil classes distintas onde o sucesso se consolidou com os excelentes resultados(LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015). Toda essa vertente tecnoldgica trouxe uma revolugdo no
campo da visao computacional, dada consequentemente também pela grande capacidade
de processamento nas ultimas décadas com diferentes modelos de processamento profundo,

acompanhada paralelamente do crescimento de novas tecnologias voltadas ao hardware.

A rede CNN tem como proposta a aplicagao de inimeros e diferentes filtros, onde
podem ser usados em dados do tipo visual, como as imagens, conservando a conexao(ligagao)
entre os pixels vizinhos dentro de todo o processo convolucional. Desta forma, pode se
dizer que as entradas dos neurénios ocultos denominados (camanda ) sao feitas por um
determinado subconjunto da referida camada anterior denominada de (camada z -1). A
Figura 3 (A) ilustra a conexao entre as diferentes camadas, vale ressaltar que diante do

método CNN, cada filtro f; é replicado em cada campo visual da imagem. Sendo assim, as
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unidades replicadas partilham entre si dos mesmos parametros; vetor, peso e polarizacao,

formando um mapa de caracteristicas apresentado na Figura 3 (B).

— Conexdo entre Camadas
' ™y

Camadax+1

-
s

-
"

{A) —|Camadax
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@ @G G @ @
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— Mapa de Caracteristicas
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-~ deve e

(B) —

Figura 3 — (A)- [lustragao da ligacao(conexao) entre as camadas de uma rede CNN. (B)-
Representagao de 3 neuronios da camada oculta interligados ao mesmo Mapa
de Caracteristicas. Fonte: O proprio autor.

Assim, compreende-se que o mapa de caracteristicas ilustrado na Figura 3 (B)
fazem parte dos 3 neuronios da camada oculta. Desta forma pode-se dizer que em cada
uma das camadas ocultas é formada por diversos mapas de caracteristicas. O gradiente do
peso partilhado, é definido pela soma dos gradientes dos parametros partilhados entre si,
no qual o calculo do k-ésimo mapa de caracteristicas f, onde os filtros sao definidos por

pesos w* e bias by, conforme a equacio 3.1

SE = tanh((w* * 2);; + by (3.1)

Realizados assim, com as unidades replicadas tornam as caracteristicas diretamente
detectaveis, onde a partilha de pesos amplia gradativamente a eficdcia sobre a aprendizagem,
diminuindo também de forma gradativa o niimero de parametros a serem aprendidos. Em
relacao aos pesos da camada oculta, eles podem ser representados por um tensor 4D com
elementos destinado a cada conjunto de mapa de caracteristicas; de destino, de fonte, de
posicao (vertical e horizontal). Em relagdo as polarizagoes b, podem ser representadas
por um determinado vetor, comportando um determinado elemento para cada mapa

caracteristico destino.
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CAMADA m-1 CAMADA Oculta m

w0

w'o

Figura 4 — Iustragdo do processo de camadas convolucionais. Fonte: <http:// deeplear-
ning.net/tutorial /lenet.html>

A Figura 4 ilustra os determinados elementos pertencentes as camadas do processo
convolucional. Como se pode perceber, a CAMADA m—1 contém 4 mapas de caracteristicas
e a CAMADA Oculta m obtém especificamente 2 mapas de caracteristicas denominados
(ffe f?). O processo de cdlculo dos pixels adquiridos na saida dos 2 neurdnios (f! e f?)
em CAMADA Oculta m representados pelos quadrados azuis e vermelhos sdo a partir dos
pixels da denominada camada m — 1 como apresentado na figura 4, assim, transferidas
para as camadas de convolucdo. E importante observar que as camadas convolucionais
englobam os 4 mapas de caracteristicas referente a sua entrada. Desta forma, pode-se

O e w! dos neurdnios f! e f? representam tensores com

compreender que oS pesos em w
peso 3D. Neste caso, a dimensao principal organiza indexando os mapas de caracteristicas
de entrada, assim, as duas dimensoes restantes representam as localizagoes(coordenadas)
dos pixels. Isso quer dizer que, o peso responsavel por ligar todos os pixels do k-ésimo
mapa de caracteristica relacionados a CAMADA m, ao pixel de localiza¢ao(coordenadas;
i,j) do l-ésimo mapa de caracteristica da CAMADA m — 1. Vale destacar a importancia do
Max-Pooling para as Redes Neurais Convolucionais, uma espécie de agrupamento maximo
em que é incumbido de dividir a imagem de entrada, fragmentando-a em conjuntos de
retangulos na qual nao sobrepoem, assim, para cada conjunto é gerado um valor maximo.
Com essa peculiaridade o maz-pooling depois de descartar valores que nao sejam nao-
maximos, reduz o processo da computagao para as camadas subsequentes com conexao

em forma de cascata entre as camada mazx-pooling e camada de convolucao.

A ilustracao representada pela Figura 5, apresenta a Camada de Entrada, o frame
representado pelo quadrado demarcado na imagem original, seguindo para as camadas
convolucionais subsequentes, intercalando entre camadas de convolucao e max-pooling
efetuando o processo do calculo da Equacao 3.1. As camadas superiores apresentam-se

totalmente conectadas, ou seja (Camada oculta + regressao logistica, pode-se notar que
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Camada de Entrada (51) 4 Mapas de Caracteriticas

152] 6 Mapas de Caracteristicas
{C1) 4 Mapas de Caracteristicas (C2) 6 Mapas de Caracteristicas

| Camada Convolucional | camada de sub-amostragem | Camada Convolucional | camada de sub-amostragem | Rede MLP |

Figura 5 — Ilustragao de diferentes camadas encarregadas em um processo de convolucional.
Fonte:<http://deeplearning.net /tutorial /lenet.html>

a entrada para a primeira camada ¢ o conjunto de todos os mapas de caracteristicas da
CAMADA z — 1 como ilustrado na Figura 3 (B). Foi obtido como base de fundamentos
em CNN o tutorial <http://deeplearning.net/tutorial/lenet.html>.

3.2.2 Mask R-CNN

Figura 6 — Imagem adaptada de (HE et al., 2017). Estrutura da Mask R-CNN para
segmentagao de instdncia (mascaras de segmentagao).

A Rede Neural Convolucional recorrente do tipo Mask, chamada de Mask R-
CNN (HE et al., 2017) faz parte da sequéncia e melhorias promissoras dos métodos de
R-CNN (GIRSHICK et al., 2014), Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015) e Faster R-CNN (REN
et al., 2015). Essa abordagem possui excelente desempenho na segmentagao e detecgao
de objetos (bounding bozes) em imagens digitais (HE et al., 2017), e predizer méscaras
de segmentacao. No entanto, existem algumas limitacoes na Mask R-CNN, onde cada
proposta de regiao exige uma aprovacao completa da rede convolucional e grande uso
de memoria com baixa velocidade de deteccao. Apesar disso, o uso do Mask R-CNN é

justificado em situagoes que precisam de alta confiabilidade para a detec¢ao de objetos.
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A Mask R-CNN ¢ uma arquitetura de Rede Neural Convolucional baseada em deep
learning que tem como funcao classificar os pixels existentes na imagem. Esse processo de
classificacao envolve as mais variadas camadas utilizadas pela rede, que variam de acordo
com as caracteristicas identificadas na imagem. Seu processo de funcionamento consiste
em duas etapas: Na primeira a Mask R-CNN detecta a regidao de interesse e a demarca
com uma caixa delimitadora. Na segunda etapa o método consiste na classificagao dos
pixels da regiao demarcada, nas quais durante o processo convolucional da rede, os pixels
selecionados como pertencentes da regiao de interesse sao utilizados para a construgao de
uma mascara. Essa méscara representara a regiao detectada. Os pixels que constituem a

regiao de interesse sdo adicionados na mascara através da féormula:
L = Lels + Lbox + Lmask (3.2)

Na qual Lcls representa a perda da caixa delimitadora, Lbox representa as regioes idénticas
e Lmask representa o peso selecionado pelo algoritmo para uma melhor selecao dos pixels
de interesse (HE et al., 2017).

A predigdo de méascaras de segmentagao, denominada também de (segmentagao de
instancias), é um desafio complexo, tendo em vista que é exigido no processo de detecgao,
a deteccao exata de cada objeto contido em uma determinada imagem digital de forma
simultanea. Ou seja, segmentando cada objeto contido na imagem em um tnico processo.
No contexto deste estudo, a complexidade se da também pela detecgao de dois objetos
de interesse em um tinico processo (2 pulmoes), cujo fazem parte do sistema respiratério
humano, apresentados também nas imagens de TCs. Com isso, o processo associa técnicas
classicas de visao computacional para deteccao e localizagao de objetos, tendo como objetivo
classificar individualmente os pulmoées usando caixas delimitadoras com a proposta de
classificar pixel a pixel regioes pertencentes a cada objeto, por meio dos conjuntos estaveis
de diferentes categorias sem diferenciar instancias de objeto na imagem (HE et al., 2017). A
fim de melhorar a compreensao inicial do processo do modelo de segmentacao, é necessario
compreender como uma imagem digital é representada(interpretada) por uma maquina

computacional.

A figura 7 apresenta diferentes interpretagoes referente a imagem, por meio de
diferentes intensidades de cores de cinza contidos na imagem digital, variando entre 0 e

255 niveis de cinza.

As imagens de entrada na rede pertencem ao banco de dados para treinamento
que serao apresentados posteriormente na se¢ao 4.1. Sendo representadas na forma de
matrizes, a rede interpreta as imagens de entrada baseada nos valores que cada nivel de
cinza representa, de acordo com o exemplo da figura 7. Essa variacdo ocorre entre os
valores de 0 a 255 de acordo com a escala de representacao. Dentro deste processo a matriz
de valores é remodelada para um vetor de valores. Onde a partir dai, todo pixel sera uma

entrada para a rede. Desta forma, os atributos a serem identificados como pulmao ou nao
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Figura 7 — Representacao da intensidade entre pixels em uma imagem. A imagem (A)
representa a imagem original, a imagem (B) representa as diferentes intensidades
de niveis de cinza representadas por seu valores correspondentes, na imagem
(C) é extraida a imagem para simples representacao dos valores dos niveis.
Imagem adaptada de (YAMASHITA et al., 2018).

pulmado, (problemética de classificagdo dos pixels), podem indicar a regiao real pertencente

ao objeto de interesse deste estudo.

Para encontrar a solucao desta questao, é realizado dentro do modelo convolucoes
que possibilitam a rede o entendimento de invariancia de translagao ou seja, propriedades ou
fungoes que nao se modificam caso seus argumentos sofram uma translagao, dentre outras
palavras, entender que a regiao do pulmao ¢ de fato a regiao do pulmao, independentemente
da regiao em que o objeto de interesse apresente-se. O processo da Mask R-CNN subdivide

a imagem de interesse em varios recortes, salvando-as em paralelo,

Mesmo com o processo de subdivisoes na imagem sobreposta, os pesos originais
sao preservados. Apos a subdivisao, cada recorte é processado no modelo, onde cada bloco
pertencente a imagem ¢é processado em uma rede neural de menor tamanho. Em relacao
aos pesos originais pertencentes a rede neural pos processo, eles sao mantidos para cada
bloco. Os resultados adquiridos com este processo sao interpretados em novos vetores sem
perda de ordenacgao e organizacao dos blocos pertencentes a imagem original, garantindo

0s reais valores.

A figura 8 apresenta o fluxograma da Mask R-CNN. O primeiro estégio, chamado
Network Proposal Region - (Rede de Proposta de Regido) - RPN (ROi Aling), propoe
caixas delimitadoras de objetos (bounding boxes) candidatos e predctz das classes de
objetos, conforme apresentado nas sub-figuras 2, 4 (a) e 4 (b) da Figura 8. O segundo
estagio, paralelamente a previsao do deslocamento da classe e da caixa, a Mask R-CNN

também gera uma maéascara binaria para cada objeto detectado, conforme apresentado nas
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sub-configuracgoes 3 e 5 da figura 8. Em poucas palavras, o Mask R-CNN substitui o pool
da regiao de interesse (ROI) pelo ROI-Align Regiao de Interesse-Alinhada usado para criar

méascaras de segmentagao que resultem no uso da funcao de perda 3.2 (HE et al., 2017).

O algoritmo 1 apresenta o pseudo-codigo Mask R-CNN que retorna em sua saida;

caixas delimitadoras(bounding bozes), classes e méascara binéria.

Algorithm 1: MAsk R-CNN PSEUDOCODE
Data: filelmage, trained Weights

Result: bbox, classes, mask
1 inputlmage = LoadlmageFromFile(filelmage);
2 maskNetwork = LoadLungTrainedModel(trained Weights);
3 |bbox, classes| = maskNetwork. classifier();
4 mask = maskNetwork. mask();

5 return [bbox, classes, mask];
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Figura 8 — Fluxograma da Mask R-CNN. Fonte: O préprio autor.
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3.3 Conceito - Métodos Supervisionados e Nao Supervisionados.

Segundo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008), o reconhecimento de padroes
se caracteriza em método supervisionado na medida em que o conjunto de dados de seu
treinamento esteja disponivel para exploragao de informagoes previamente reconhecidas

pelo classificador, chamado de aprendizado supervisionado.

Porém, no reconhecimento de padrdes por meio de método nao supervisionado, tais
modelos caracterizam-se quando os dados de treinamento intitulados como (rétulos de
classe) nao estao disponiveis, neste contexto o modelo recebe um determinado conjunto
de caracteristicas com o propdsito de encontrar similaridade e grupo(cluster) de vetores

similares.

Por se tratar de Clusterizacao (agrupamento), o algoritmo especifico de clusterizacao
tem como premissa evidenciar os grupos (clusters) similares, tendo em vista que a definigao
do espaco e seus determinados pontos na dimensao sejam agrupados. Pontos estes que
se definem de acordo com sua classificacao, correspondentes ao mesmo cluster agrupado
sendo possivel de anélise e identificacdo do tipo pertencente a sua classe, correlacionando

a amostra de um determinado ponto em seu grupo, denominada Mapa.

Sao apresentados em seguida, métodos que foram utilizados na abordagem proposta
fine-tuning junto a Mask R-CNN: Métodos supervisionados: Naive Bayes, SVM e Métodos

Nao-Supervisionados: K-means e Modelos de Mistura Gaussiana (GMMs)

3.3.1 Classificadores - Supervisionados

Naive Bayes - A probabilidade é um ramo da matematica responséavel por analisar
o acontecimento de fenomenos aleatorios. Em sintese, através da probabilidade é possivel
calcular, com poucas informagoes sobre determinados problemas, a probabilidade de tais
fenémenos ocorrerem (MORGADO et al., 1991). Em relagdo aos eventos probabilisticos,
podem ocorrer de duas formas: Os eventos incondicionais ocorrerem em um espaco amostral
e sao independentes de eventos anteriores. Sao expressos por P(X) na qual X é o evento,
e P a probabilidade de ocorréncia do mesmo(sendo esse valor podendo variar entre 0 e 1)
(MEYER, 1965) J4 os eventos condicionais, esses dependem dos eventos anteriores para
ocorrem. Sao dados como P(X|Y) na qual podem ser interpretados como, a probabilidade
da ocorréncia do evento Y dada a ocorréncia do evento X (MEYER, 1965).

A teoria de Bayes é uma ferramenta completa no quesito de resolucao de problemas
cujas informacoes sao parcialmente desconhecida, e isso se da pelo seu modelo proposto
se basear na probabilidade condicional, na qual durante o processo de aprendizagem, a

inclusao de novas variaveis influenciaré diretamente na resposta ao problema (LIPSCHUTZ,
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1994). A defini¢ao formal do teorema de Bayes é dada por:
P(B|A:).P(A;) _ P(B|4;).P(4)
P(B) > P(B|A;).P(4;)

Na qual os eventos A; sdo os causadores do evento B, dessa forma a probabilidade da

P(Ai|B) =

(3.3)

ocorréncia de B se da pela jungao das probabilidades de ocorréncia dos eventos A. Essas
probabilidades sao pré-determinadas antes do acontecimento dos eventos, para depois
da ocorréncia do evento B serem usadas, através da equagao de Bayes, para calcular a

probabilidade a priori. Dessa forma é atribuido aos eventos A; a probabilidade a posteriori
P(A;|B) (CRAMER; CARUSO, 1973).

De acordo com (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008), Naive Bayes é um
tipo especifico de classificador baseado no teorema de Bayes, se trata de um modelo
probabilistico com dependéncia condicional, assim, dada uma determinada ocorréncia de
Y, podemos encontrar a probabilidade de ocorréncia do evento X. Por se tratar de método
de classificacao, o propoésito baseia-se em construir um classificador, cujo dado um conjunto
de treinamento com rétulos de classe, determinado por, E é representado por uma tupla de
valores de Caracteristicas (x1, s, , ..., Z,), em que x; é o valor da caracteristica X;. Onde C
ird representar a variavel de classificacao e ¢ serd o valor de C. Desta forma, reconhecemos

neste exemplo a existéncia das classes; (positiva) ou (negativa).

O processo pode ser entendido da seguinte forma. Uma vez que o objetivo é
maximizar a probabilidade da determinada classe de destino, por se tratar de um método
supervisionado, é obtido um conjunto de dados com amostras e rotulados. Com isso é
calculada a probabilidade das classes. Ou seja, estima a probabilidade da amostra pertencer

a uma das classes como ilustra a Figura 9.

© o
.. T 10

. P(Vermelha)= — P(Azul)= —
17 17

« Temos uma base de dados dividida em

. @ . duas classes (azul e vermelha).

« Podemos calcular a probabilidade

. . dessas classes.

Figura 9 — Bayes - Ilustragdo da base de dados com suas respectivas amostras e rétulos.
Imagem Adptada de: https://www.globalsoftwaresupport.com/

Com base na ilustracao da Figura 9 pds treinamento, tem como finalidade classificar
uma nova amostra (amostra com o ponto de interrogagao). Desta forma o modelo considera
as amostras vizinhas para em termos probabilisticos prevé qual seria a amostra () ilustrado

na Figura 10.
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Figura 10 — Bayes - Ilustracdo do processo probabilistico bayesiano. Imagem Adaptado de:
https://www.globalsoftwaresupport.com/

Assim, a figura 10 ilustra de forma simplificada uma maior probabilidade da amostra

(?7), pertencente a uma determinada classe.

(SVM) Support Vectors Machine (VAPNIK, 1998) - Possui uma sélida for-
macao matematica, sendo baseado na teoria da aprendizagem estatistica. O SVM pode
encontrar o melhor hiperplano de separagao entre duas classes em um espaco N-dimensional
(N é o nimero de atributos) de forma que ele tenha excelente desempenho para erros de

generalizacao (precisdo na previsao de amostras nao vistas).

LY
Vetores de Suporte .
(Classe B) b

Figura 11 — SVM - O hiperplano da margem maxima. Fonte: O préprio autor

Apresentado por Vapnik (CORTES; VAPNIK, 1995), o modelo demonstra grande
desempenho em problemas de classificacao e regressoes pareadas. O modelo separa o

conjunto de dados de treinamento rotulados binarios, por meio de um hiperplano onde
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esteja a0 maximo de distancia entre eles, conhecida como "hiperplano da margem méxima'",

como mostra na figura 11.

O espago de entrada de N pontos de dados de treinamento (X1, y1), (X2, ¥2), ... (XN, yn)
pode ser separado por um hypeplane H : w* X —b = 0. O hiperplano H ¢é localizado
através da determinacao de dois hiperplanos paralelos Hy, H, que possuem a margem

maxima 2/|Jww|| tendo condigoes esta que nao haja pontos de dados entre eles.

3.3.2 Classificadores - Nao Supervisionados

K-means - De acordo com (MACQUEEN et al., 1967) K — means é um método
de cluster iterativo popular, que divide automaticamente amostras em grupos k. Ele
funciona selecionando primeiramente os centros de cluster, em seguida, cada amostra é

adicionada ao cluster mais préximo, como mostra a Figura 12.

Dados de Entrada Inicializagdo Atribuicdo de Pontos _
o Dados Iniciais

% % * & Centro Cluster 1

K Centro Cluster 2

%& %9@ *. A Centro Cluster 3
O@Oo 0@% “o. ® Dados atribuidos ao cluster 1
50 O o o® © @ Dados atribuidos ao cluster 2
Recalcula Centros Reatribui Pontos Recalcula Centros ® Dados atribuidos ao cluster 3

L L L
*‘!l‘:- *-ﬁ'.- *-#:-

Figura 12 — Apresenta etapas do método K-Means. Fonte: Miiller, Guido et al. (2016)

Métodos de clustering nao sao supervisionados, em sua aprendizagem, os rétulos
que podem ser agregados aos objetos do conjunto de dados de treinamento nao sao

utilizados.

O modelo tem como premissa, descobrir e constatar o centro de regioes que
representam determinados tipos de dados. o método diversifica entre atribuir a cada ponto
o centro mais proximo e escolher o centro do cluster como a média dos pontos que foram

atribuidos.(MULLER; GUIDO et al., 2016)

A principio, o método inicia-se com a declaracdo do valor k de centros. Apos a
declaragao os pontos sao atribuidos para os centros mais préximos ("Atribuigao de Pontos").
Em seguida, o centro dos clusters sao atualizados, tornando as médias de seus pontos, seus
centros recalculados. Terminando assim portanto, quando os pontos do centro se tornam
estaveis, esta atribuicdo de um determinado ponto ao seu centro proximo, normalmente

calcula-se a distancia entre si, utilizando a distancia euclidiana. A distancia euclidiana é
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calculada de cada ponto até o centro mais préximo, o valor é calculado pela soma do erro

quadratico residual (SSE), como mostra a equagao 3.4

k
SSE =YY" distEucli(Ch,z)? (3.4)

i=1xzeCi

Onde dist Fucli é a distancia euclidiana entre dois pontos em um espaco euclidiano.
O valor do centro que minimiza a soma dos quadrados do erro é portanto o valor médio

entre os pontos atribuidos ao centro.

Modelos de Mistura Gaussiana (GMMs) assumem que as amostras sao de
distribuicao gaussiana. Define-se k aglomerados que compreendem £ fungodes gaussianas.
Um algoritmo de otimizagao chamado Ezpectation—Mazimization (EM) é aplicado para
encontrar a forma do cluster, sua média e desvio padréo.(AMENDOLA; FAUGERE;
STURMFELS, 2015)

O algoritmo Expectation-Maximization(MCLACHLAN; LEE; RATHNAYAKE,

2019) é uma fungao de verossimilhanga, essa é dada pela férmula: 3.5

n

p(X[¥) = [T p(wilv) (3.5)

=1

na qual p(X|¢) representa a verossimilhanga, p(z;|1)) representa a fungio densidade

e 1 representa o vetor de parametros.

Normalmente é mais facil trabalhar com o logaritmo da verossimilhanca, pois esse
¢ monotonicamente crescente, e sensivel as alteragoes dos parametros. Logo a maximi-
zagao do logaritmo também influird na maxima verossimilhanca (MCLACHLAN; LEE;
RATHNAYAKE, 2019).

Em sintese o algoritmo Expectation-Maximization funciona da seguinte forma: a
etapa Expectation calcula o logaritmo da verossimilhanga com as variaveis conhecidas no
problema de classificacdo. Posteriormente, na etapa de Maximization maximiza o logaritmo
da verossimilhanca para estimar os melhores parametros em funcao dos resultados obtidos
da etapa de Expectation (PORTELA, 2015)

Em relagdo ao EM, o método (DEMPSTER,; LAIRD; RUBIN, 1977) é capaz de
descobrir um 6timo local da funcao de maxima verossimilhanga da mistura gaussiana,
dividindo-se em duas fases; E-Step, que calcula a probabilidade dos pontos referentes a

cada Gaussiana, em seguida o M-Step, onde as componentes sao maximizadas.
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3.4 Modelos de Segmentacao Pulmonar

E apresentado na literatura, diversos modelos para segmentacio de imagens de TC
de pulmao com diferentes aspectos e metodologias, a se¢ao 3.4 apresenta alguns modelos
que obtém em comum as imagens do dataset utilizada neste experimento, servindo para
comparagoes entre os modelos. Destacamos o Balao Adaptativo de (REBOUCAS FILHO et
al., 2014), Gradient Vector Flow (GVF) de Xu e Prince (1998), o Vector Field Convolution
(VFC) de Li e Acton (2006), o método Crisp proposto por REBOUCAS FILHO (2010),
como o método Crisp Adaptativo (CRAD) de REBOUCAS FILHO et al. (2013a) e
Optimum path Snakes (OPF) de Barros (2016). Bem como também o Sistema para a
Deteccao e a quantificagdo de Enfisema Pulmonar (SISDEP) proposto por FELIX (2007).

3.4.1 Balao

Intimeros algoritmos fundamentados em otimizagao por meio de contornos ativos
foram elaborados e arquitetados para o problema de segmentacao. Porém, diversas aplica-
¢oOes ainda apresentam limitagoes, em relagdo as formas tubulares e bifurcagoes do objeto
em imagens. Apesar de determinadas metodologias buscarem sanar certos problemas, o
problema persiste em intimeros casos aplicados a objetos de interesse iniciado a formas
complexas de dimensoes, delimitacoes e alcance de superficie, obtendo um desempenho

nao muito satisfatorio em determinadas regioes.

Neste caso, o estudo de (REBOUCAS FILHO et al., 2014) prop6s uma otimizagao
do método tradicional balao ACM, com o objetivo de segmentar distintas imagens, obtendo
melhor desempenho com base nas limitacoes do método tradicional, e assim, superando suas
limitagoes. Denominado Adaptive Balloon (AB), o método obteve ganhos significativos,
porém tem demonstrado certas limitagoes, sobretudo em pontos onde a inicializagao do
processo de segmentacao, inicia-se distante da regiao da borda do objeto de interesse.
Evidenciando-se extremamente sensivel a inexisténcia de gradiente. Neste caso, para tentar
solucionar o problema, adicionaram ao método uma forca interna, chamada por Cohen
(1991), de Forga Balao (Fpun). Com base na equagao 3.6, que equivale a métodos de
contornos ativos, onde E;,[c(p)] corresponde a energia interna, na qual depende das

caracteristicas internas a curva de segmentagao.

Eintle(p)] = a(p)d(p) + B(p)c"(p), (3.6)

nos quais a e 3 retratam valores que ponderam a progresso de um ponto p da curva
conduzindo a curvatura e a elasticidade , onde a elasticidade equivale a especificidade
dos pontos distanciarem mutuamente, proporcionando a expansao da curva e a curvatura
representa a flexibilidade entre os segmentos da reta, proporcionando uma ampliacdo ou

reducao de angulos internos na regiao de interesse.
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De acordo com a Equacgao 3.6, onde a forca Fjq., é associada a forcas de continui-
dade, proporciona o aprimoramento do calculo sobre a energia interna. De maneira que, a
forca rege aumentando a regiao de curvatura inicial, conduzindo a curvatura até a regiao

de influéncia de gradiente extremos da borga do objeto, com base nos limites calculados.

Com isso, foi apresentado por Mackiewich (1995) uma abordagem diferente com
base no método Forga Balao, propondo um vetor de curso contrario ao baricentro da curva
em evolugao (progresso). Desta forma, nao viabilizando a concentragao de areas que nao
sao afetadas com variagoes. Ainda assim, o método demonstra limitagdes, comparado-as a
novos métodos de inicializacao totalmente automaticos. O modelo se limita na medida
em que o processo de inicializacado comega em regioes descentralizadas, cometido pelo
método ser fundamentado no vetor de curso contrario ao baricentro da curvatura, no qual,

a cavidade realca a agao do vetor e o progresso dos pontos.

Apesar disso, o método ainda mostra limitagoes, isso ocorre quando o contorno
ativo se inicia em areas descentralizadas. Isto acontece pelo método ser fundamentado no
vetor de curso contrario ao baricentro da curva, onde a concavidade acentua a atuacgao
do vetor e a evolucao dos pontos estabilizam, convergindo antes do espago. Isso mostra a
baixa adaptacao as variagoes topoldgicas na imagem e seu tempo de segmentacao variante

maior.

Figura 13 — De (REBOUCAS FILHO et al., 2014) Método Balao e sua evolugdo com
inicializagdo no centro do objeto de interesse (Pulmao), até a evolugao com
inicializacao proxima da area das bordas do pulméao
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A Figura 13 ilustra a evolugdo do processo de segmentacao baseado no método AB
de (REBOUCAS FILHO et al., 2014), e seu resultado apresentado pela Figura 14

Figura 14 — Resultado da segmetacao gerado por (REBOUCAS FILHO et al., 2014)
(Método Balao), com contorno do pulméao esquerdo na imagem de TC.

3.4.2 Gradient Vector Flow (GVF)

Apébs apresentar o Método Balao e sua nova abordagem, é possivel avaliar o
desempenho de seu processo em relacao ao método GVFE Gradient Vector Flow no que se
refere a segmentacao dos pulmées em imagens de TC, a primeira limitagdo é a inicializacao
da curva fora dos pulmoes, por conta da variedade de formas dos pulmoes e suas diferentes
estruturas, como escolha de nivel de corte da visualizacao, realizado pelo exame tomografico,
ou diferentes tamanhos de suas estruturas, variadas pelos diferentes pacientes e inimeras

imagens sequenciadas como mostra a Figura 1.

Com o propésito de superar certas limitagoes do Método Balao tradicional, no
que se refere a curvatura nas bordas do objeto de interesse, (REBOUCAS FILHO et
al., 2013a) apresentou um método baseado na expansio de fluxo gradiente a partir de
uma determinada imagem, como apresentou o estudo de Xu e Prince (1998) que tem
como premissa utilizar vetores de gradiente com a finalidade de adaptar o desempenho e

comportamento da curva em regioes com contornos de baixas demarcagoes, denominado

de Gradient Vector Flow, ou (GVF).

A metodologia é baseada em campo de vetores, o campo é definido pelo do fluxo do
gradiente derivado das regides do objeto de interesse (Bordas do pulméo). Neste caso, os
vetores apresentam na mesma direcao onde advém as significantivas variacoes e mudancas
de intensidade localizada no objeto contido na imagem. desta forma, o método utiliza a
energia externa apresentada pelo modelo de contorno ativo tradicional, apresentando-se
como solugdo uma nova energia externa sendo proporcional ao V f, sendo f a imagem
a ser segmentada entdo Vf é o vetor gradiente de f, sendo assim, a energia calculada
através do vetor gradiente é o valor que aponta a existéncia de aumento na alteracao de

intensidade na regiao do pulmao.
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No contexto do método proposto, compreende-se que a curva é realizada de maneira
iterativa, diminuindo a energia funcional Eg, s estabelecidas de acordo com as u e v, sendo

as mesmas, responsaveis por calcular as derivadas parciais sobre as coordenadas x e y:

ou?  ou? vt O N )
Byoy = [ [0y + 5, + 5y + gy) + VPl = ViPdedy, (37

onde w representa o fluxo de gradiente estabelecido w(z,y) = [u(z,y),v(z,y)],
contudo, a variavel p permite regular, ajustando o equilibrio dentre os dois termos e

ajustando-se a atuacao de influéncia do campo de fluxo gradiente.

No momento em que V[ é extremamente pequeno em regioes equivalentes, a
energia adquirida decorre das derivadas parciais do fluxo de vetores, mostrando um campo
com menor alteracao. Com isso, o campo de vetores, envolve o progresso evolutivo da

curva, alcangando as borda.

Porém, o método também apresenta restrigoes, certas limitagoes ao iniciar em
regides nao proximas ao centro do objeto de interesse. Como apresenta o estudo de
REBOUCAS FILHO et al. (2013a), o trabalho apresenta solugdes neste contexto, no
entanto somente inicializa no ponto externo ao lado do objeto. Assim, o progresso da curva
e em sua evolucao, mantém-se em conformidade com o campo do gradiente, atraindo para
o contexto de sumo fluxo. Em consequéncia, regioes distantes da borda nao sao alcancadas
o campo de vetores, impedindo a curva e seu real percurso referente a borda do objeto,

como mostra a Figura 15.

Figura 15 — Resultado da segmetacao gerada pelo método Gradient Vector Flow - GVF
em imagens de pulmao de TC.

A Figura 15 apresenta, diferentes imagens de TC de pulmao em diferentes contextos
e formas, as imagens sao segmentadas usando o método GVF.no qual nao é suficiente para
aproximar a curva até a borda do objeto, chegando o mais préximo da regiao delimitada.
Pode-se idetificar a desenvoltura do modelo para a segmentacao do pulmao, no entanto
apresenta imprecisoes em determinados pontos dependendo da imagem ou forma do
objeto.Com base no método, estudos precedentes como o de REBOUCAS FILHO et al.
(2013a), REBOUCAS FILHO (2010), concluiram sobre o método GVF, mostrando um
custo computacional aproximadamente 30 vezes mais demorado(limitagoes no tempo de

segmentacao) em comparagao ao Método Balao.
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3.4.3  Vector Field Convolutional (VFC)

O método Vector Field Convolutional - GVF, adquiriram grande popularidade
devido a capacidade de solucionar problemas surgidos em modelos anteriores ao contorno
ativo. O modelo também denominado campo vetorial convolucional, tem como base uma
nova abordagem relacionados a energias internas referente ao método de contorno ativo
convencional, apresentada no trabalho de Li e Acton (2006), o estudo propoe uma nova
energia externa fundamentada na convolugao entre o campo de vetores k,s.(z,y) com o
mapa de bordas f,r.(x,y), a consequéncia realizada pela convolucdo é uma imagem I(z,y),

no qual representa a nova energia externa E,..

O campo de vetores pode ser representado da seguinte forma, onde k,s.(x,y) =
my(x, y)ng(x,y), onde mg(z,y) é a magnitude do vetor na posicao (x,y) e ng(x,y) é o
vetor unitario para a origem do nicleo. Desta forma, apresentado por Li e Acton (2006),
o vetor do niicleo pode ser compreendido por n,g.(z,y) = [~%, —%], no qual r é o raio

do nicleo em relacao a origem, em que n(0,0) = [0, 0]. Em sintese, a nova energia E, . ¢

determinada na seguinte equacao:
EUfC = kvfc(xv '3/) * fvfc(xa y) (38)

Dessa forma, a vantagem do método VFC, fundamenta-se no custo computacional
comparado a outros métodos tradicionais, incluindo o modelo GVF. Porém, diferente dos
métodos anteriores, o método Vector Field Convolutional apresenta limita¢oes por meio de
perdas, ou seja, reducao na sensibilidade no ponto onde inicia-se curva, além da robustez
quando submetido a imagens com ruidos gaussianos e impulsivos. A Figura 16 ilustra a

segmentacgao, bem como a limitagao do método em regides sensiveis proximo ao contorno.

Figura 16 — Resultado da segmentacao gerada pelo método Vector Field Convolutional -
VFC em imagens de pulmao de TC.

Desta forma, como se pode notar, o modelo indica tendéncias possiveis de falha,
onde nao apresenta uma boa definicdo do objeto como um todo, ressaltando o contorno
referente ao objeto e sua precisao na segmentacao das bordas. Apresentando dificuldades
ainda mais em casos no qual exista dois objetos de interesse préximos, ficando claro

também pela sua limitacao em certas regioes.
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3.4.4 Crisp Adaptativo (CRAD)

O estudo realizado para elaboragdo do método Crisp Adaptativo (CRAD), teve
como base o trabalho de REBOUCAS FILHO (2013), no qual , buscou um aperfeicoamento
fundamentado em suas técnicas proporcionando robustez e melhores resultados com base na
segmentacao de objetos em imagens. O trabalho se empenhou nas limitacoes de inicializacao
descentralizadas realizadas pelos modelos e internas a regiao pretendida, ou seja, a regiao
de interesse, sendo o objeto (pulmao), como fora apresentada nos métodos anteriores (GVF
e VFC). Como o intuito de segmentar a regiao de interesse com mais precisao, o método
Crisp Adaptativo - CRAD ¢é baseado na modificacdo da energia externa, alterando a Forga
Balao, colocando a nova for¢a chamada de (Adaptativa), que da mesma forma altera a

energia do método E,;s, colocando a nova adaptagao Eepeq-

O método CRAD de (REBOUCAS FILHO, 2013), que se fundamenta em duas
energias (novas), onde se determina uma nova energia que conduz a evolucao da curva de
segmentagao. Desta forma, a energia total em um ponto ¢(s) da curva, pode ser estabelecida

como Ecrap
Ecrap|c(5)] = Eintyan, [c(5)] + Eeatonaple(s)], (3.9)

no qual Ej,,,  significa a energia interna adaptativa e £, significa a energia externa

Crisp Adaptativa (CRAD).

extCRAD

O modelo proposto utiliza dados da topologia da curvatura com objetivo de
gradativamente tornar maior o contorno, no o intuito de expandir até as bordas do objeto
buscando mais exatiddo em seu contorno. Desta forma, o uso dos dados funcionam como
informacao para cada ponto, partindo da ideia de que a curva apresenta formas diferentes
durante a sua topologia. Desta forma, a forca Balao Adaptativa transfere cada ponto da
curva de maneira diferente em direcao as bordas do objeto de interesse, adaptando-se a

regiao em que estd inserido.

Assim, em conformidade com (REBOUCAS FILHO, 2013), a energia iy, ,,, pode
ser determinada pela equagao:
Einta,j,lp = wconthont[C(S)] + wadapFadap[C(s)]7 (310)

onde a primeira componente é a mesma forca de continuidade usada pelo modelo convenci-
onal proposta por Kass, Witkin e Terzopoulos (1988), ja a segunda componente Fgqp[c(s)]
¢ a nova forca denominada de CRAD, onde os parametros Weent € Wadap SA0 pesos relativos

a cada forca distinta.

No que se refere ao calculo estipulado pela nova forca interna, os dados utilizados
como informacao sobre a topologia dos pontos, sao geradas com base em duas informagoes.
Uma, baseada nas coordenadas de vizinhos imediatos, sendo a outra na forma geral da

curva.
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Fonte: Imagem adaptada de REBOUCAS FILHO et al. (2013b)

Ciclo 1 Ciclo 4

Ciclo 2 Ciclo 5

Ciclo 3 Ciclo 6

Figura 17 — Ciclos do método Crisp Adaptativo - CRAD (REBOUCAS FILHO, 2013),
baseado em Energias adaptativas.

Por outro lado, em relagao a energia externa o Crisp apresentou limitagoes relacio-
nados a pontos de estruturas internas do pulmao, como hilo e vasos internos, o modelo
passou a classificar com erros, determinados pontos referentes as bordas do pulméao. Ao
modelo, foi proposto a energia externa E.;.,,,,[c($)], inserindo uma Rede Neural Artificial
denominada Rede Perceptron Multicamadas (MLP), com métodos de classificagdo super-
visionado, a fim de determinar a origem de cada borda encontrada no objeto de interesse.
Os resultados da etapa referente a classificacao das bordas encontradas em imagens de TC
do térax, no qual sdo ou nao os limites pertencentes ao pulmao, onde a energia externa

pode ser representada pela seguinte equacao:

S(x7y>7 para fmlp(u) = 17
Eestonan(T,y) = L. (3.11)
1, caso contrario,

no qual S(x,y) representa o operador Sobel, e u representa o vetor de percentuais das
classes de densidades. Assim, o modelo CRAD se predominam em sua forca que é sendo
bastante relevante para expansao da curva, especificamente em regides que contidas com
caracteristicas homogéneas, ou seja, iguais. Visto que, a forca externa ¢é nula e as tinicas

forcas que interferem na curva sao as forcas internas. Diante disto, a Forca Adaptativa
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adultera o contorno deformando com o objetivo de aproximar-se das bordas apds diversas

iteragoes. A figura 17 ilustra os ciclos do método CRAD.

3.4.5 Optimum path Snakes (OPS)

O método Optimum Path Snakes (OPS), é fundamentado na teoria dos contornos
ativos, com base na energia interna e externa, tendo como referéncia conceitos e principios
embasados no classificador Optimum-Path Forest, com a andlise de vizinhanca de cada
ponto, utilizando caracteristicas e concepgoes da teoria dos grafos. O modelo elaborado
teve o intuito de solucionar as limitagoes encontradas em metodologias tradicionais de
segmentacao, que apresentam resultados nao satisfatérios ou inconsistentes, com o objetivo

de propor um método adaptativo em imagens digitais e médicas, livre de pardmetros.

De acordo com trabalho realizado por (BARROS, 2016), um determinado ponto

c(p) é capaz de analisar sua vizinhanga e definir o caminho ideal, ou seja, melhor para

detectar o objeto de interesse com a base em sua regiao. Desta forma, cada ponto da curva

¢, denominado de ponto explorador, onde o ponto explorador é o elemento que sabe o

que estd a procura, no entanto nao sabe o que ira encontrar no percurso de mobilidade

até o objeto esperado. A energia total estabelecida pelo OPS pode ser compreendida pela
equacao

Eopsc(p)] = Eimtopalc(p)] + Eevtop[c(p)]; (3.12)

onde, E;;opalc(p)] representa a energia interna 6tima na qual define o melhor trajeto

para que um ponto explorador possa aumentar, expandindo a curvatura, indicando com

precisao a forca interna denominada Balao adaptativa - Fpoga.

Figura 18 — A imagem ilustra a inicializagdo do modelo OPS até o ponto de segmentagao
final, delineado pelas margens de cor azul. Fonte: Adaptado de Barros (2016).

As imagens representada na figura 18, apresenta a evolugao do contorno OPS para

segmentagao pulmonar em imagens de TC com até 25 interagoes. Os pontos de cor azul
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crescentes representam o crescimento baseado na estrutura elaborada, em busca da parede

pulmonar, delineando o objeto de interesse na imagem.

O modelo exibe uma curva em conformidade com a aplicacao da Fppa, com a
ampliacao dos pontos, a partir do ponto médio dos vizinhos, Mpp e Mgqg. Os pontos
das regioes verdes, isso por se tratar de serem internos a curva, ou seja, ja explorados,
obtém um curso alto, que impossibilita a exploracao em regioes ja visitadas. No caso, a
energia externa F...op[c(p)], é definida pelo conhecimento adquirido que conduz cada
ponto explorador, este conhecimento é apreendido por meio do classificador OPF adaptado
a um extrator de caracteristicas ADTH (Anélise da Densidade do Tecido Humano), sendo

um aprimoramento do ADP.

3.4.6 SISDEP

Baseado em técnicas classicas, o SISDEP foi criado baseado em métodos de Proces-
samento Digital de Imagens combinados a métodos tradicionais, o sistema tem o intuito
de agregar ferramentas capazes de segmentar o pulmao de forma automatica, bem como o
parénquima pulmonar, incluindo as medidas de area de seccao dos pulmoes em imagens de
TCAR, densidade pulmonar média (DPM), percentual de &reas hiperaeradas compativeis

com enfisema - area relativa das unidades de volume.

Ao modelo foi adicionado uma ferramenta complementar, denominada "méascara
colorida", com o objetivo de realcar pontos de densidades que se encontram em faixas pré-
definidas pelo operador do sistema. A ferramenta apresenta as varias faixas de densidade
encontradas na imagem do pulmao, destacando as areas hipoaeradas de dificil percepcao
ao olho humano em relacdo a escala de tons de cinza. O modelo busca com precisao a
segmentagao com exatiddo areas referentes ao pulmao em imagens de (TCAR) tomografia
computadorizada de alta resolucao, densidade pulmonar média (DPM), determinando um

percentual de regioes hiperaeradas compativeis com enfisema.

Em relagdo aos pardmetros utilizado pelo modelo, foi definido alguns padroes
como o limiar de -950 UH, onde passou ser adotado por ser validado microscopicamente,
sendo adequado a cortes finos com medigdes de (1-2 mm de espessura) em TCAR em
quantificagdo de enfisema como é apresentado no trabalho de FELIX (2007), mostrando
a eficiéncia em realizar a segmentacao automatica em imagens de pulmoes em TC, bem

como extracao da dimensao da area.

A figura 19, apresenta a imagem de TC de pulmao saudavel, aplicado o método
SISDEP, onde o sistema detecta a regiao da borda do pulméao, contornando-o com a
demarcacao de cor vermelha, onde se pode notar a existéncia de pontos de imprecisao em
regioes proximas a borda do objeto de interesse. vale ressaltar que os resultados podem

variar de acordo com a dificuldade, tanto em relacao aos tipos de possiveis patologias
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Figura 19 — Resultado gerado pelo método SISDEP, com o objetivo de segmentar o pulmao
em TC. Fonte: Imagem adaptada de Felix et al. (2009)

contidos na imagem, quanto a fisionomia do formato do pulmao em seus diferentes aspectos

e tamanhos.

Os métodos apresentados a esta Se¢ao 3.4: (Balao, GVF, VFC, CRAD, OPS,
SISDEP) sao similares em relagdo ao propésito de segmentacao em imagens de TC de
pulmao. Relativos acerca das probleméticas em comum, os métodos serviram como base
de comparacao entre métodos e valores obtidos entre as métricas de avaliagdo, bem como
também o uso em comum da base de dados. Desta forma, os métodos aqui apresentados
foram escolhidos por terem como objetivo principal a segmentacao de imagens do pulmao,

tornando a comparac¢ao com o método proposto uma abordagem com mais precisao e
confiabilidade.

3.5 Métricas de Avaliacao

Foram utilizadas algumas métricas de segmentacao para avaliar os experimentos,
bem como validar o método proposto comparando-o com trabalhos relacionados. As

métricas sdo descritas nesta subsecao.

3.5.1 Ajuste de posicdo - (Position adjustment)

Com base nas desigualdades da abscissa média (zd) e da ordenada (yd), onde

Fit,, é o ponto central de cada area, ele avalia a medigao com precisao ajustando Ay e A;

(DELVES et al., 1992).
(3.13)
onde xd e yd sao dados por xd = Mw e yd = W. Com X a,; Xa,; Ya, e

Y4

imagem.

, sao a média de abscissa de X e a drea ordena Ay e A;. M e N sao as dimensdes da



3.5. Métricas de Avaliagao 61

3.5.2  Ajuste de intensidade - (Intensity adjustment)

Fit; é a razao entre a variagao média sobre as intensidades do nivel de cinza
pertencentes as areas da imagem k,, e [,,, (DELVES et al., 1992). Essa métrica é delimitada
em [0, 1] quando se aproxima de 1, indica uma alteragdo de baixa intensidade; caso

contrario, tera alta variacao,

. |fAk - I_At’

Fth — = =
[Lag,| + [Lay]

(3.14)

onde 4, e 14, sdo as intensidade média(s) dos niveis de cinza das dreas Ay e A,.

3.5.3 Ajuste de tamanho - (Size adjustment)

Fit,,n é dado pela razao entre a desigualdade de Ay e A; com sua soma (DELVES
et al., 1992). Essa métrica é delimitada em [0, 1]. Se o valor tende a 1, significa que as
areas se assemelham; no entanto, se tende a zero, havera um aumento na desigualdade

entre as areas. Como mostrado na Equacgao 3.15.

[A), — Ay

Fiti =1 = [Ax] + [A]

(3.15)

3.5.4 Coeficiente dos dados - (Dice’s coefficient)

O coeficiente dos dados (DC) é usado para medir a similaridade entre as regioes
segmentadas automatica e manualmente, e é definido como. Neste métrica a segmentagao

proveniente do algoritmo e a segmentacao do especialista sao comparadas por sobreposicao.

| S NSy

DC =2 x 2mIo
| Ax| + | A

(3.16)

Conforme mostrado na Equagao 3.16, S, significa a regido segmentada automa-
ticamente e .S; o padrao de referéncia. Quando o valor de sobreposicao dos intervalos é
igual a 0, ndo hé sobreposicao entre as duas regides, enquanto que quando ¢ igual a 1, a
sobreposicao é perfeita (DICE, 1945). O valor DC aumenta juntamente com a semelhanga

entre a regiao segmentada e a verdade basica (QIAN et al., 2013).

3.5.5 Sensibilidade e Especificidade - (Sensitivity and Specificity)

Sensibilidade, ou recall, calcula o nimero de positivos reais corretamente detectado.
A sensibilidade refere-se a capacidade do sistema de detectar corretamente as amostras
que realmente pertencem a classe desejada. Ou seja, a capacidade do método de identificar

corretamente as regioes que verdadeiramente pertencem a regiao do pulmao.
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Especificidade (negativo real) calcula o ntimero de negativos reais que foram
detectados corretamente (FAWCETT, 2006).

S itivit 1 e re (3.17)
nsitivity =1 — = ) )
ensuivity TP+ FN  PizelsDoPulmao
TN TN
Speci ficity = (3.18)

TN + FP _ PivelsDoPulmio’
onde TP significa Verdadeiro Positivo, FN significa Falso Negativo, TN significa

Verdadeiro Negativo e FP sdao os pixels de Falso Positivo.

3.5.6  Precisdo - (Accuracy)

Accuracy (Precisao), é o nimero de ocorréncias positivas em P dividido pelo
nimero total de amostras N (FAWCETT, 2006). Ou seja, é a relagdo entre as respostas
do algoritmo e o conjunto das possibilidades de erros. Essa medida avalia os acertos
do algoritmo em relacdo ao total de amostras apresentadas, indicando desta forma, a
proximidade dos resultados obtidos daqueles desejados. Podendo ser compreendida pela

equagao:

P

. 1
P+ N (3.19)

Accuracy =



63

4 Meétodo Proposto

Esta secao apresenta o conjunto de dados das imagens de TCs de pulmao utilizadas
neste experimento, bem como a metodologia proposta para tipos especificos de métodos

supervisionadas e nao supervisionadas.

4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados usado neste estudo é um conjunto de 39 exames de tomografia
computadorizada de pulmao (CT) no formato Digital Imaging and Communications in
Medicine (DICOM). Cada exame tem aproximadamente ~ 333 imagens, portanto, o
conjunto de dados é composto por 13.000 imagens: 512 x 512 pixels e resolucao de 16
bits. Dessas 13.000 imagens, 1.265 foram segmentadas por um especialista, onde sao
denominadas na literatura de ground truth. O conjunto de dados foi obtido em colaboragao
com o Hospital Walter Cantidio da Universidade Federal do Ceara (UFC), Brasil, analisado
e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa. Comité - COMEPE (Protocolo n® 35/06),
dentro dos pardmetros exigidos pela Resolugao 196/96 do Conselho Nacional de Sauide.
Esse mesmo conjunto de dados também foi usado em alguns dos trabalhos relacionados
relatados neste estudo (REBOUCAS; SARMENTO; FILHO, 2015; RAMALHO et al.,
2016; REBOUCAS FILHO et al., 2014; FILHO et al., 2017; FILHO et al., 2019).

Os experimentos foram realizados com as 1.265 imagens (ground truth) que contém
a verdade ja segmentada por um especialista. Além disso, as imagens foram utilizadas
sem nenhum pré-processamento aplicado no modelo proposto, tornando-o totalmente
automatico. Foram utilizadas 998 imagens para treinameNto do modelo, o que corresponde

a 80% do conjunto de dados.

4.2 Metodologia

Este trabalho aborda um novo método baseado em fine-tuning para segmentacao
automética de pulmao em imagens de TC. Uma rede baseada em deep learning (Mask
R-CNN) especializada no mapeamento de regides pulmonares com o uso de classificadores
aplicados no ultimo estagio da Mask R-CNN é proposta neste estudo, com intuito de
segmentar a regiao pulmonar com maior precisao e robustez. O método utiliza modelos
supervisionados e ndo supervisionados para atingir melhores resultados. A Figura 20,

apresenta o método proposto e suas respectivas etapas.

A Figura 20.A) apresenta o treinamento do modelo baseado na rede Mask R-CNN
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projetada para mapear regioes pulmonares em imagens de TC. O conjunto de treinamento
atua como a verdade basica, pois utiliza apenas imagens ja segmentadas por um especialista
como base de seu treino, denominadas de Padrao Ouro (Ground Truth), o conhecimento
gerado pelo modelo Mask R-CNN é armazenado no final do treinamento. Com isso sao

armazenados ao treinamento, os pesos gerados pelo resultado para o processo de fine-tuning.

A Figura 20 .B) mostra o resultado do mapeamento pulmonar gerado com base
em uma nova imagem pulmonar utilizando o conhecimento armazenado (adquirido) pelo
modelo Mask R-CNN para deteccao do pulmao na etapa anterior. A Equacao 4.1 explica
o ponto do mapa do pulmao. MapaPulmonar(x,y) retorna 1 quando o Mask R-CNN
encontra uma regiao pulmonar (Regiao pulmonar) e 0 caso contrario (regiao de segundo

plano), denominadas (Regido Nao Pulmonar).

1, Regiao do Pulmao
MapaPulmonar(x,y) = (4.1)
0, Regiao Nao Pulmonar

Nas subsegoes a seguir, sdo apresentados as abordagens de fine-tuning (Continuacao
direta do treinamento da rede Mask R-CNN onde cada mapa é retreinado) por meio de
métodos supervisionados e nao supervisionados com uso do Mapa Pulmonar gerado
pelo modelo Mask R-CNN. A abordagem supervisionada estda na Etapa 2.C paralela a
abordagem nao supervisionada, Etapa 2.D. Ao final de ambas as abordagens, os resultados
dessas etapas sao as segmentagoes da regiao pulmonar na imagem de entrada, ou seja,

resultado da aplicagao do método proposto.
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Conhecimento Salvo da R-Mask

(Nao Supervisionado)
"Clusterizacdo" baseados
nas faixas de Densidade.
Aplicado Cluster com o Kernel 3

Calculo do histograma da imagem

"clusterizada" (Mapa Pulmonar)
baseada na Densidade

Obter do Histograma o Valor|
Maximo do "Cluster"

}

Aplicar Regiao de
Crescimento Inteligente
usando o valor maximo

do cluster para a regra de
adesao

Dilatagao Morfologica Erosao Morfolégica
Inteligente Inteligente

(Extracao de Pontos-Chave)

Densidade Interna/Externa
do Pulmao

(Treinamento dos Métodos
Supervisionados)
Cluster da Imagem com
Classificadores classicos
usando a densidade de
pontos-chave detectados
na imagem do pulméo

Resultado da Segmentacao

Figura 20 — Fluxograma do novo método para segmentacao automatica do pulmao em ima-
gens de TC, utilizando a Mask R-CNN com um kernel para mapear a extragao
de caracteristicas usando métodos supervisionados e nao supervisionados de
aprendizado de maquina. Fonte: O préprio Autor.
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4.3 Metodologia - Modelo Supervisionado e Nao-Supervisionado

Nesta subsecao sera apresentado a segunda etapa do método baseado em modelos
supervisionados correspondente aos kernels: Bayes e SVM, e respectivamente os modelos
baseados em métodos nao supervisionados correspondente aos kernels: GMMs e Kmeans.
Desta forma, com o uso dos pesos gerado pela rede deep learning, agregado aos kernels,
reformula o processo do resultado da rede com o uso de fine-tuning para um refinamento
dos dados. Isso ocorre com propédsito de melhorar a precisao da delineacdo (segmentacao)

referente as bordas do pulmao.

4.3.1 Método - Modelo Supervisionado

Antes de tudo, é necessario calcular o mapa pulmonar maximo e minimo para
obter as regioes internas e externas ao pulmao para os métodos supervisionados, que sao
apresentados na Figura Figura 20.C'). Portanto, uma dilatagao morfolégica foi aplicada
para determinar o mapa pulmonar méximo com base no mapa original. Em seguida,
extrapola a regiao pulmonar apods a dilatagao usando a morfologia matematica, como

mostra a Figura 20.Ca). A regido vermelha indica o resultado da operagao morfolégica.

Ao mesmo tempo, uma erosao morfologica é aplicada ao mapa original gerado pela
rede Mark R-CNN para calcular o mapa pulmonar minimo, ou seja, a regiao interna de

todo o pulmao, vista em verde na Figura 20.Ca).

Um Kernel convolucional foi determinado automaticamente para essas operacoes
morfolégicas. Isso é essencial, pois a dificuldade de segmentacdo pulmonar se deve a
variacao no tamanho do objeto de interesse durante toda a tomografia clinica. As imagens
da TC sao capturadas nos pulmoes enquanto o sistema respiratério esta em operacao
normal e continua do corpo; O sistema respiratorio humano desenvolve naturalmente sua
atividade: Inspiracao responsavel por inflar os pulmoes e expirar causando o efeito oposto
de desinflar, isso resulta em imagens pulmonares (cortes de TC) de diferentes tamanhos.
Este Kernel convolucional é representado na Equacao 4.2; no entanto, é necessario primeiro
calcular o Mapapensidade, que corresponde ao numero de pontos no mapa do pulmao igual

a l.

) MapaDensidade

kernel = (Imagem apyra
ImagemTamanho

(4.2)

O poligono mais externo, usando o mapa pulmonar maximo, e o mais interno,
usando o mapa pulmonar minimo, devem ser encontrados para localizar os pontos-chave
do pulmao. Assim, o poligono mais externo do mapa pulmonar maximo retorna pontos
externos ao pulmao, e o poligono mais externo do mapa pulmonar minimo retorna pontos

internos ao pulmao, com parametro minimo de 3x3. O resultado é mostrado na Figura 20
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.Cb), onde os pontos verdes representam os pontos-chave internos e os vermelhos os pontos
externos do pulmao. A Figura 23 da na Sec¢ao 5 referente aos Resultados, é apresenta o

pulmao com suas regides definidas baseada na equacao.

Por fim, a Figura 20.C'c) mostra o modelo realizando o treinamento dos métodos
supervisionados com base no aprendizado de maquina, especificamente para segmentagao
pulmonar. O treinamento ocorre usando a densidade pulmonar encontrada pelos pontos-
chave previamente calculados, como os atributos de entrada. Os pontos externos ao pulmao
sao da classe 0 e os internos da classe 1. Portanto, o treinamento é realizado usando
métodos classicos de classificagdo e retorna quais pontos da imagem pertencem as regioes
pulmonares apresentadas na Figura 20.C'd). Desta forma, os classificadores supervisionados,
recebem o valor RGB de cada ponto, onde as classes sdo a prépria cores (Vermelha e
Verde), desta forma a regra de adesdo para o Crescimento de Regiao aplicado é o préprio

classificador.

4.3.2 Método - Modelo N3o-Supervisionado

Como mostra a Figura 20.Da), o agrupamento (a clusterizac¢ao) baseado nas faixas
de densidade pulmonar foi aplicado com um kernel definido k£ para os métodos nao
supervisionados. Depois disso, o mapa pulmonar é usado para calcular o histograma na
imagem "clusterizada'(realizando a contagem dos pixels e seus respectivos valores), apenas
nas regioes detectadas como pulmonares. Portanto, o histograma da imagem é calculado

apenas em regides que MapaPulmonar(z,y) = 1, conforme apresentado na Figura 20.Db).

O cluster que atingir o valor maximo no histograma da imagem em cluster deve ser
encontrado para localizar o cluster k mais provavel que melhor se ajusta as regides pulmona-
res MapaPulmonar. Como solucao, o ponto de inflexdo da curva do histograma é calculado

para determinar o melhor cluster que representa o caso de MapaPulmonar(x,y) = 1.

Por fim, aplicamos um crescimento de regiao na imagem do cluster. O melhor
cluster, previamente definido pelo ponto de inflexao da curva do histograma, foi definido
como regra de adesao. Consequentemente, o valor atual na imagem agrupada é sempre

igual a regra de adesao em que a regiao ¢ segmentada como pulmonar, como mostra a
Figura 20 .Dd).






69

5 Resultados e Discussao

Esta secao descreve como as experiéncias foram configuradas, bem como os resulta-
dos. Os resultados sdo apresentados em duas etapas. O primeiro passo corresponde aos
resultados e discussao dos modelos propostos por nossa metodologia. Na segunda etapa,
comparamos nosso melhor modelo com dois trabalhos relacionados. Os resultados sao

apresentados em termos de custo computacional, bem como métricas de segmentacao.

5.1 Configuracao e Experimento

As experiéncias foram realizadas, reproduzidas e testadas em laptops pessoais com
as seguintes configuragoes: processador Intel Core i7 a 2,9 GHz, 8 GB de RAM, GPU
NVIDIA GeForce GTX 1050 TT com Ubuntu 16.04.

Os experimentos foram realizados para avaliar e validar a proposta deste estudo:
Mask R-CNN usando métodos de aprendizado de maquina supervisionados e nao su-
pervisionados, com os kernels do Mask R-CNN. A estrutura de detec¢ao de objetos do
Tensorflow (ABADI et al., 2015) suportou a implementacao da Mask R-CNN. A abordagem
proposta foi configurada usando o modelo Faster R-CNN Inception V2 como extrator
de recursos, com uma taxa de aprendizado de 0,0002 e um tamanho de lote de 1 para 2

classes durante as 1000000 etapas.

O primeiro passo tem como objetivo identificar qual dos modelos supervisionados
e nao supervisionados obteve o melhor desempenho. Os classificadores utilizados foram
Bayes e SVM, que representaram os métodos supervisionados, e os classificadores K-means
e GMM, que representaram os métodos nao supervisionados. Todos os dados para precisao
e medidas de tempo de execucao foram registrados, juntamente com as métricas: Position
Adjustment, Intensity Adjustment, Size Adjustment, Dice, Sensitivity, and Specificity. As

experiéncias foram conduzidas usando as imagens de TC pulmonar descritas na Secao 4.1.

A classificagdo pelos métodos K-means e GMM foi testada com 2 a 10 grupos e
os melhores resultados foram utilizados apenas dois grupos. Os hiperparametros SVM

foram escolhidos usando as técnicas de validagao cruzada de 10 vezes com pesquisa

aleatéria (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Usamos a funcao base radial do kernel (RBF)

—15’ 233]

para o classificador SVM e adotamos o intervalo [2 para os 7y e [27° 2] por C. O

classificador Bayes foi validado usando a distribuicdo de probabilidade Gaussiana Normal.

O segundo passo visa validar nossos experimentos de segmentacao pulmonar,
comparando nosso melhor modelo com os trabalhos de (REBOUCAS FILHO et al., 2014;
FILHO et al., 2019); Kernel (Mask + K-means) nas imagens pulmonares usadas nos
experimentos de (REBOUCAS FILHO et al., 2014; FILHO et al., 2019).
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5.2 Discussao

Os resultados da segmentacao de cada modelo foram apresentados na Figura 21,
onde é possivel observar visualmente como o kernel trouxe ganhos significativos ao verificar
os contornos coloridos no objeto de interesse (pulmoes). Os resultados dos modelos
supervisionados (Bayes, SVM) sdo apresentados primeiro, e os modelos nao supervisionados
(GMMs e kmeans) sao as duas ultimas linhas da figura. Os modelos nao supervisionados
mostraram-se mais adequados e geraram melhores resultados para a segmentacao da TC

pulmonar, onde o modelo Mask-K-means foi o melhor entre os modelos criados.

GMMs SVM Bayes Input

Kmeans

Figura 21 — Resultados da comparacao entre os modelos de nossa metodologia utilizando
deep learning para gerar mapas dos pulmoes com os kernels criados. a) imagem
de entrada, b) Mask+Bayes, ¢) Mask+SVM, d) Mask+MMGs ¢) Mask+K-

means

Os resultados das métricas sao apresentados na Tabela 1, onde pode se notar que
todos os modelos baseados em nossa metodologia superaram o resultado gerado pelo
Mask R-CNN sem o kernel, mostrando assim que o kernel trouxe ganhos significativos no
desempenho de cada modelo. Entre os métodos supervisionados, o modelo Mask+SVM

destaca-se com melhores resultados na segmentacao. No entanto, os modelos baseados em
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Tabela 1 — Métricas de avaliacao de segmentacao usando o Mask R-CNN, com métodos
de aprendizado de maquina supervisionados e nao supervisionados, com seus
respectivos kernels.

Métricas Abordagens

Mask R-CNN Mask + Bayes Mask + SVM  Mask + K-means Mask + EM
Position Adjustment 97.82 + 4.05 9841 £ 2.18  99.15 £+ 2.11 99.21 + 2.44 98.94 £+ 2.92
Intensity Adjustment 96.17 + 582  96.18 £ 7.17  98.33 £ 3.60 99.40 £+ 1.34 99.10 £ 2.83
Size Adjustment 95.03 £ 8.00 87.64 £ 1252 95.91 £+ 5.98 97.62 £ 5.71 97.11 + 5.47
DC 76.81 +16.90 76.10 + 16.49 86.05 £ 11.21 97.33 + 3.24 87.63 + 9.39
Accuracy 89.96 + 4.38 86.42 £ 11.11  95.78 £ 2.62 97.68 + 3.42 97.28 + 3.85
Sensitivity 87.72 £ 16.82 91.06 + 14.66 96.69 £+ 10.24 96.58 + 8.58 95.86 + 8.67
Specificity 86.70 £ 6.12  78.05 &+ 17.25  92.18 £ 4.87 97.11 £ 3.65 96.42 £ 4.49

métodos nao supervisionados sao superiores em todos os aspectos, conforme mostrado na
Tabela 1.

Apresentamos também as métricas e seus respectivos desvios padroes na Figura 22.
Se tratando de analises médicas, a alta precisao é desejavel e essencial. No entanto, ao
lidar com tarefas de segmentacao, é necessario ter atencao aos resultados de sensibilidade,
uma vez que resultados com valores de alta sensibilidade (verdadeiro-positivo) sdo mais

desejéveis do que valores de alta especificidade (verdadeiro-negativo).

J0Posl0Int00Sizel0DCI0AcclOSens

100|211 il % E} EH#}

80
60 ||| {4 s |

Only Mask Mask+Bayes Mask+SVMask+K-meansMask+EM

Figura 22 — Uma representagao de plotagem da Tabela 1. Pos-Position Adjustment, Int-
Intensity Adjustment, Size - Size Adjustment, DC - Dice, Acc - Accuracy,
Sens-Sensitivity and Spec-Specificity.

Os valores mais baixos de especificidade observados nos resultados de Mask-+Bayes,
Mask+SVM e Mask+ GMMs, significam que algumas regioes das tomografias compu-
tadorizadas de pulmao foram erroneamente classificadas como regides nao pulmonares.
Portanto, é possivel que em alguns casos durante o processo de segmentacao alguns nédulos
pulmonares em uma determinada regiao nao tenham sido considerados e tenham sido
segmentados como regioes nao pulmonares. Além disso, alguns altos valores de desvio
padrao também foram encontrados; por exemplo, com relagdo a Precisao (Acuracia), havia
valores que tinham um desvio padrao de 11,11, como foi o caso do modelo Mask+Bayes,

contra 3,42 usando o método Mask + K-means.
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Apods a primeira etapa deste estudo, ficou claro e bem definido que a melhor
abordagem foi baseada em métodos nao supervisionados, e que o método Mask+K-means
foi o mais adequado para a segmentacao de imagens de pulmao, superando a Mask-RCNN
e outros modelos. O método Mask + K-means obteve valores métricos mais altos em todas
as métricas com Precisdo (Acurédcia) de (97,68 + 3,42), especificidade de (97,11 + 3,65),
e valor de sensibilidade de (96,58 £ 8,58). Em relagdo a métrica Sensibilidade o modelo
Mask+SVM atingiu resultado equivalente com (96,69 + 10,24) , porém o desvio padrao
para a métrica de sensibilidade foi maior que os valores do desvio padrao para suas outras

métricas. Portanto, o modelo Mask+K-means foi escolhido para o proximo estagio.

Regido de Dentro (1)——
Regido de Fora (0)—

Figura 23 — Apresenta a regiao de barreira referente a parede do pulmao (contorno) em
3D utilizando nosso melhor modelo, Mask R-CNN 4+ K-means por meio de
fine-tuning.

A segunda etapa deste estudo tem como proposta, validar o estudo com método
Mask-+K-means, comparando-o com dois estudos relacionados, desenvolvidos por (RE-
BOUCAS FILHO et al., 2014; FILHO et al., 2019) estudos ambos com o objetivo de
segmentar imagens de TC pulmonar utilizando método baseado em contorno ativo. O
estudo utilizou 36 imagens de pulmao. Nesta segunda etapa, executamos nossa melhor
abordagem (Mask+K-means), ja treinada, com as mesmas 36 imagens de TC de pulmao
utilizadas pelos trabalhos (REBOUCAS FILHO et al., 2014; FILHO et al., 2019).

Table 2 apresenta os resultados de Mask + K-means e Adaptive Balloon (REBOU-
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CAS FILHO et al., 2014) com as referidas métricas de avaliagao: Position, Intensity, Size

e Tempo de Segmentacao.

Tabela 2 — Resultados do método Balao adaptativo (REBOUCAS FILHO et al., 2014)
sobre as 36 imagens utilizadas no trabalho de (REBOUCAS FILHO et al.,

2014) e seus respectivos resultados de métricas.

Método Position Adjustment Intensity Adjustment Size Adjustment Time (s)
Modelo Proposto 99.21 £ 2.44 99.40 + 1.3 97.62 £ 0.59 11.24 + 2.57
Balao Adaptativo 99.80 + 0.11 98.11 £ 0.96 98.81 + 0.41 12.87 £+ 2.25

O método proposto foi equivalente em valores métricos referente ao método de (RE-
BOUCAS FILHO et al., 2014). A métrica de Ajuste de Posicao (Position Adjustment)
obteve (99,80 4+ 0,11 contra 99,21 + 2,44), O modelo proposto superou (REBOUCAS
FILHO et al., 2014) em relacao a métrica de Ajuste de Intensidade (Intensity Adjustment)
(99,40 £ 1,34 contra 98,11 £+ 0,96) e em Tempo de Segmentagao (Time)(11,24 contra
12,87) sendo equivalente em relagdo a métrica de Ajuste de tamanho (Size Adjustment)
(97,62 £ 0,59 contra 98,81 + 0,41). Os valores do desvio padrao foram tao baixos nas

duas abordagens relacionadas as métricas de segmentacao, demonstrando robustez.

O trabalho de (FILHO et al., 2019) refere-se a segmentacao das tomografias
pulmonares. O autor usou as mesmas 36 imagens que (REBOUCAS FILHO et al., 2014).
Foram comparados os métodos Mask+Kmeans com os modelos (GVF-Gradient Vector
Flow, VFC - Vector Field Convolution, SISDEP - Sistema para Deteccao e Quantificacao
de Enfisema Pulmonar, OPS-Optimal Path Snake, CRAD-Crisp Adaptativo) usado no
trabalho de (FILHO et al., 2019). A Tabela 3 compara a métrica e o tempo de segmentagao
dos dados.

Tabela 3 — Modelo Proposto em comparacao aos modelos (GVF, VFC, SISDEP, OPS,
CRAD) usado no trabalho de (FILHO et al., 2019).

Métodos Dice(DC) Time (s)
Modelo Proposto 0.97 + 0.03 11.24 + 2.57
GVF 0.82 4+ 0.06 240.00 £ 3.05
VEC 0.84 4 0.04 30.00 £ 2.67
SISDEP 0.93 £+ 0.02 4.00 £ 0.68
OPS 0.93 4+ 0.02 6.73 £+ 2.38
CRAD 0.94 + 0.11 2.00 + 0.16

Além disso, a Figure 24 descreve os resultados da Tabela 3, onde apresenta a

distingao entre a abordagem proposta e (FILHO et al., 2019).

Os métodos que serviram como comparac¢ao variaram significativamente entre os
valores apresentados em termos de métrica de Dice (DC) usada por (FILHO et al., 2019).

O modelo proposto alcangou o melhor desempenho entre todos os métodos apresentados,
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Figura 24 — Modelo Proposto e métodos utilizados por (FILHO et al., 2019), baseados
na literatura para comparacao entre modelos (GVF, VFC, SISDEP, OPS,
CRAD). Métrica Coeficiente de Dados (Dice’s coefficient.)

incluindo o método (FILHO et al., 2019) (OPS), que atingiu DC (0,93 + 0, 02), mostrando
que nosso método teve um desempenho melhor, chegando a (0,97 + 0,03). No entanto,
nosso modelo exigiu mais tempo para segmentacao quando comparado com CRAD com
(2+£0,16), SISDEP com (4 £ 0,68) e OPS com (6,73 £ 2,38). Porém, nenhum desses
métodos apresentados na Tabela 3 sdo métodos totalmente automaticos, que é desvantagem

em relacao ao nosso método.

O modelo OPS obteve os melhores resultados no trabalho de (FILHO et al., 2019).
A Tabela 4 apresenta a comparacao entre a Abordagem Proposta e OPS para imagens de

TC de pulmao classificadas em Normal, DPOC e Fibrose.

Tabela 4 — Comparacao entre o Modelo Proposto e a melhor abordagem e (FILHO et al.,
2019) em imagens de TC de pulméao agrupadas por Normal, DPOC e Fibrose.

Método Dice(DC) Time(s)
Modelo Proposto 97.33 £ 3.24 11.24 £ 2.57
OPS (Normal) 93.00 £ 1.00 5.86 £ 1.96

OPS (DPOC)  93.00 + 2.00 6.06 + 2.55
OPS (Fibrose) 93.00 £ 1.00 8.27 £ 2.63

A Figura 25 mostra que a abordagem Proposta por este estudo segmentou com
sucesso os pulmoes com base na métrica DC, quando comparada ao método OPS de

Figure (FILHO et al., 2019).

Podemos afirmar que os resultados das duas etapas dos dois experimentos foram
excelentes. Esse tipo de abordagem abre novas opg¢oes usando técnicas de deep learning .

Novas possibilidades surgem na segmentacao pulmonar automética com modelos inovadores
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Figura 25 — Comparagdo do Modelo Proposto com o melhor resultado de (FILHO et al.,
2019) métrica de avaliagdo DC.

utilizando métodos convolucionais com um kernel para criagao de mapas por meio de
extracao de caracteristicas através de métodos supervisionados e nao supervisionados
de aprendizado de maquina. Nossa abordagem foi capaz de reduzir significativamente a
quantidade de interagoes de treinamento em rede convolucional e, consequentemente, o
tempo de treinamento. Isso foi possivel devido ao niimero reduzido de imagens usadas
pelo modelo convencional durante o treinamento e pelo fato do kernel atuar como parte

significante da rede.

A quantidade de informacao é um fator importante para modelos baseados em deep
learning, a obtencao de resultados esta diretamente ligado aos dados fornecidos para os
modelos criados(LEBEDEV et al., 2018). Alguns trabalhos visam diminuir a quantidade
de imagens durante o treinamento da Mask R-CNN, é o caso de (ZIMMERMANN;
SIEMS, 2019) que propuseram um treinamento mais rapido por meio de combinagoes de
filtros dentro da estrutura da rede. Estudos recentes mostraram que a transferéncia de
aprendizagem nas CNNs torna-se uma alternativa diante dos problemas de insuficiéncia de
dados no processo de treinamento, novas abordagens estao sendo encontradas para suprir

essa escassez por meio de transferéncia de aprendizagem dentro dos modelos(AFRIDI;

ROSS; SHAPIRO, 2018; HAN; LIU; FAN, 2018).

A Tabela 5 compara trabalhos com uso da Mask R-CNN, é possivel notar que o
numero de imagens é gradativamente importante dentro do processo de treinamento da
rede e sua relagdo com o treinamento de modelos, nosso modelo demonstra eficacia também
pelo fato de utilizar apenas 998 imagens no processo de treino, garantindo em paralelo a
exceléncia e eficicia nos resultados que podem ser vistos na Secao 5, possibilitando assim

novas solugoes se tratando de imagens médicas.

O modelo proposto por este estudo nao utilizou nenhum método de pré-processamento

nas imagens de entrada, tais como técnicas classicas de PDI para normalizacao de imagens
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Autores

Trabalhos

# Conjunto de treinamento

Yang et al. (2019)

Ma, Chen e Yong (2019)

Malhotra et al. (2018)

Danielczuk et al. (2019)

Tang et al. (2019)

Liu et al. (2018)

Lu, Hu e Lu (2019)

Bharati e Pramanik (2020)

Zhu et al. (2019)

Wang, Ma e Chen (2016)

Modelo Proposto (HU et al., 2020)

BoSR: A CNN-based aurora image
retrieval method

AU R-CNN: Encoding expert prior
knowledge into R-CNN for action
unitdetection

Autonomous detection of disruptions in
the intensive care unit using deep mask
R-CNN

Segmenting Unknown 3D Objects
from Real Depth Images using Mask
R-CNN Trained on Synthetic Data

ULDor: A Universal Lesion Detector
for CT Scans with Pseudo Masks and
Hard Negative Example Mining

Segmentation of Lung Nodule in CT
Images Based on Mask R-CNN

Dilated Light-Head R-CNN using tri-
center loss for driving behavior
recognition

Multi-Class Object Detection from
Aerial Images Using Mask R-CNN

Mask Guided Knowledge Distillation for
Single Shot Detector

Salient object detection via fast R-CNN
and low-level cues

An Effective Approach of CT Lung
Segmentation using Mask Region-based
Convolutional Neural Networks

600.000

400.000

58.053

50.000

32.735

24.000

22.424

9.993

9.963

4.000

998

Tabela 5 — Trabalhos relacionados ao uso da Mask R-CNN em conjunto com o ntimero de
imagens usadas no treinamento por diferentes métodos.
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no intuito da retirada de ruidos, como fizeram varios métodos citados na Tabela 5 e na
Secao 2 para se obter melhores resultados. Simplificamos o treinamento do nosso modelo
como mencionado na Secao 3, utilizando a Rede Mask R-CNN como a etapa inicial de pro-
cessamento da rede, trouxemos como inovacao, o mapeamento da area do pulmao por meio
de clusterizacao, a partir do resultado da Mask R-CNN como relatados na Metodologia do

estudo, combinando com outras redes supervisionadas e nao supervisionadas.

Nosso processo de clusterizagao é inovador, utilizamos métodos da literatura (Erosao
e Dilatagdo) na saida da rede Mask R-CNN;, isso possibilitou acharmos os ponto que ligam
regioes de dentro e fora da area pulmonar, até o momento na literatura nao encontramos esta
técnica para buscar regides internas e externas do pulmao, isso tudo de forma totalmente
automatica, diferente dos modelos relatados na Secao 2 - Trabalhos Relacionados, que
buscaram automatizar em alguns modelos, porém precisaram de pré-processamentos para
dar mais qualidade em seus resultados ou utilizar modelos semi-automaticos para sua

segmentacao.

Este estudo foi capaz de criar um modelo capaz de segmentar as Tomografias
do pulmao por meio de transferéncia de aprendizagem de uma rede para outras redes;
kernel implantados na ponta do modelo que sao constituidos de redes de aprendizagem
no qual buscam melhores resultados, os resultados podem ser comparados entre modelos,
neste estudo tiveram como experimento imagens de TC de pulmao com modelo Mask-
Kmeans como melhor desempenho para segmentacao, isso significa uma abertura de novas

possibilidades de testes para uso de diferentes imagens médicas em trabalhos futuros.
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6 Conclusao

Neste trabalho, ¢ proposto um novo método robusto para segmentacao automatica
de pulmao em tomografias computadorizadas (TC) usando Mask R-CNN com modelos de
aprendizado de maquina supervisionados e nao supervisionados, atuando como kernels. O
desafio da segmentagao pulmonar se deve a variagao no tamanho do objeto de interesse,
pois durante a tomografia computadorizada, as imagens sao capturadas dos pulmoes com
o sistema respiratorio em operagao; o processo de inflar e desinflar resulta em imagens

pulmonares (cortes de TC) de diferentes tamanhos.

Nossa abordagem aplicada ao aprendizado por transferéncia; métodos de erosao e
dilatacao na saida final da rede Mask R-CNN, utiliza uma técnica para mapear a regiao
do pulmonar através de clusterizagao combinado com métodos supervisionados e nao
supervisionados. A quantidade de informagoes é um fator essencial para modelos baseados
em aprendizado profundo, os resultados sao diretamente ligados aos dados fornecidos
como entrada para os modelos. O método foi capaz de reduzir significativamente o nimero
de imagens usadas pelo modelo convolucional durante o treinamento e suas interacoes;
consequentemente, alcangou excelentes resultados de segmentacao. Além disso, nossa
abordagem automatica é diferente de muitos modelos atuais da literatura que exigem o
uso de estagios de pré-processamento para melhorar a qualidade de seus resultados ou

usar modelos semi-automaticos para a segmentacao pulmonar.

No experimento proposto, foram combinados diferentes configuragoes da abordagem,
variando os kernels entre os métodos supervisionado, a fim de descobrir qual dessas
configuragoes apresentaria melhor desempenho. A configuracao da Mask R-CNN + Kmeans
produziu os melhores valores de ajuste de posicao (99,21 %), Ajuste de intensidade (99,40
%), Ajuste de tamanho (97,62 %), coeficiente de dados DC (97,33 %), Precisao (Accuracy)
(97,11 %) e a segunda melhor em Sensibilidade (96,58 %), depois da Mask R-CNN+SVM
(96,69 %).

Os resultados das configuragoes Mask R-CNN e K-means, dentre as cinco configu-
racgoes propostas, apresentaram maior eficiéncia na segmentacao dos pulmoes em imagens

de tomografia computadorizada, sendo, portanto, a principal contribuicao do trabalho.

Esse tipo de abordagem inovadora abre novas oportunidades para aplicagoes de
aprendizado profundo, e surgem novas possibilidades na segmentac¢ao pulmonar auto-
matica para apoiar a tomada de decisoes médicas, além de modelos inovadores usando
métodos convolucionais com um kernel para mapear a extragao de caracteristicas por
métodos supervisionados e nao supervisionados de aprendizado de maquina. Com relacao

as aplicacoes do mundo real, este estudo pode ser integrado aos softwares de diagndstico
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auxiliado por computador (CAD) relacionados a doengas pulmonares para segmentar

automaticamente o pulmao.

Existem alguns pontos que ainda podem ser melhorados, como aperfeicoamento do
modelo para diminui¢ao do tempo médio de segmentacao e reformulagao do modelo para
ser capaz de generalizar, ndo s6 para imagens de pulmao mas para outras imagens médicas.
Para trabalhos futuros, pretendemos utilizar nossa metodologia de segmentagao automatica,
bem como aplicd-la a outras imagens médicas (ou seja, cérebro, mama, melanoma) por

meio de técnicas de aprendizado por transferéncia.
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7 Anexo A

Unkersidade Fedemal do Ceard
Gomps de Etica em Pesquia

Of. N® 107/06 Fortaleza, 31 de margo de 2006
Protocolo COMEPE n® 35/08

Pesquisador responsavel: Simone Castelo Branco Fortaleza
Dept®./Servigo: Hospital Universitario Walter Cantidio

Titulo do Projeto: "Efeitos da administragic da CPAP sobre o
paréngquima pulmonar nas posicles prona € supina em pacientes com
doenga pulmonar obstrutiva crdnica; alteragBes na tomografia
computadorizada de alta resalugdo e correlagio com a dispndia”

Levamos ao conhecimento de V.5* que o Comité de Etica em
Pesquisa da Universidade Federal do Ceard - COMEPE, dentro das
normas que regulamentam a pesquisa em seres humanos, do Conselho
Nacional de Saldde — Ministério da Saltde, Resolugéo n®196 de 10 de
outubro de 1998 e complementares, aprovou o projeto supracitado na
reuniao do dia 30 de margo de 2008,

Qutrossim, informamos, que o pesquisador devera se comprometer
a enviar o relatono parcial e final do referido projeto.

T, Femando 1. Trotd Tezom
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