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Resumo

A classificagdo e segmentacao de patologias através de sistemas inteligentes é um desafio
significativo para a andlise de imagens médicas em sistemas de visdo computacional.
Doencgas como problemas pulmonares e acidentes vasculares cerebrais tém um efeito sério
na saude humana em todo o mundo. As doencas pulmonares estao entre as principais
causas de morte ao redor do mundo ficando atras dos acidentes vasculares cerebrais
(AVC), que em 2016 se tornaram a segunda principal causa de morte por doencas. A
tomografia computadorizada (TC) é um dos principais exames de diagnéstico clinico
vinculado aos sistemas de Diagnostico Auxiliado por Computador (CAD) que estao
se tornando solugoes para tecnologias de satiide. Neste trabalho, propomos um método
baseado na Internet das Coisas (IoT) para a classificacao e segmentacao do pulméao e
AVC hemorragico em imagens de tomografia. O sistema denominado HTSCS - Medical
Images: Health-of-Things System for the Classification and Segmentation of Medical Images
usa transferéncia de aprendizagem entre modelos baseados em aprendizagem profunda
(Detectron2) combinados com métodos cldssicos para ajuste fino. O método proposto obteve
resultados promissores para a classificacao de presenca ou auséncia de AVC hemorragico e
regioes pulmonares em imagens, com valores proximos a 100% de acurdcia. Os modelos
também alcancaram desempenhos excelentes na tarefa de segmentagao, com acuracia
acima de 99% e coeficiente de Dice acima de 97% nos melhores casos com um tempo médio
de segmentagao entre 0,095 e 1,7 segundos. Para validar essa abordagem comparamos os
melhores modelos para a segmentagdo do pulmao e AVC hemorragico em tomografias com
trabalhos relacionados encontrados no estado da arte. Esse método traz uma abordagem
inovadora para classificacdo e segmentacao por meio do uso de IoT para diferentes tipos

de imagens médicas com resultados promissores para analise de imagens médicas.

Palavras-chave: IoT, Classificacdo e Segmentacao, Transferéncia de Aprendizagem,

Ajuste Fino.






Abstract

The classification and segmentation of pathologies through intelligent systems is a signifi-
cant challenge for medical image analysis and computer vision systems. Diseases, such as
lung problems and strokes, have a serious effect on human health worldwide. Lung diseases
are among the leading causes of death worldwide, lagging behind strokes that in 2016
became the second leading cause of death from illnesses. Computed tomography (CT) is
one of the main clinical diagnostic exams, linked to Computerized Diagnostic Assistance
Systems (CAD), which are becoming solutions for health technologies. In this work, we
propose a method based on the health of things for the classification and segmentation of
computed tomography (CT) images of the lung and hemorrhagic stroke. The system called
HTSCS - Medical Images: Health-of-Things System for the Classification and Segmentation
of Medical Images, uses transfer learning between models based on deep learning (Detec-
tron2) combined with classical methods for fine-tuning. The proposed method obtained
excellent results for the classification of hemorrhagic stroke and pulmonary regions, with
values of up to 100% accuracy. The models also achieved outstanding performances for
segmentation, with Accuracy above 99% and Dice coefficient (DICE) above 97% in the
best cases with an average segmentation time between 0.095 and 1.7 seconds. To validate
our approach, we compared our best models for the segmentation of lung and hemorrhagic
stroke in CTs, with related works found in state of the art. Our method brings an innovative
approach to classification and segmentation through the use of the Health of Things for
different types of medical images with promising results for medical image analysis and

computer vision fields.

Keywords: Health of Things, Classification and Segmentation, Transfer Learning, Fine-

tuning.
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1 Introducao

Diversas patologias afetam gravemente a saide humana em todo o mundo, sendo
que as principais estao relacionadas aos pulmoes, cérebro e coracao. A Doenca Pulmonar
Obstrutiva Cronica (DPOC) é a principal causa de mortalidade respiratéria no mundo
(SORIANO et al., 2017) e foi a terceira causa de morte no mundo, segundo a Organizacgao
Mundial da Satde (OMS), em 2016 (ORGANIZATION, 2017). Além disso, de acordo
com a OMS, cerca de 3,2 milhoes de mortes foram causadas por DPOC em 2015. Isso
representa um vigésimo de todas as mortes, a nivel global, naquele ano e mais de 90%
dessas mortes ocorreram em paises de baixa e média renda. Em 2020 um total de 200
milhoes de pessoas em todo o mundo foram diagnosticadas com DPOC sendo que muitas

estao vivendo com doencas nao diagnosticadas (FORD et al., 2020).

A DPOC envolve bronquiolite obstrutiva, enfisema ou caracteristicas de ambas. A
primeira causa um estado permanente de inflamacao das vias aéreas causando inchago
dentro dos tubos respiratoérios interferindo na capacidade de fluxo de ar e eficiéncia dos
pulmoes, enquanto a segunda destroi os alvéolos, que sao estruturas que promovem as
trocas gasosas no érgao (LAREAU et al., 2019). Essas condigbes sdo perigosas pois além
do potencial de inibir totalmente a respiracao, diminui a circulagdo de oxigénio no sangue
e desencadeia outras respostas inflamatérias por todo o corpo fazendo com que o risco
de ataque cardiaco e derrame sejam duplicados. Os pacientes também podem sofrer de

fraqueza muscular, raciocinio prejudicado e até mesmo depressao.

Embora a maioria da DPOC seja causada pela fumaga do tabaco (cerca de 85%)
(FOREY; THORNTON; LEE, 2011), outros compostos prejudiciais, como a forte exposi¢ao
a poeiras no trabalho, produtos quimicos e poluigdo do ar interno ou externo (incluindo
fumaga de lenha ou combustiveis de biomassa) e fatores genéticos (herdados) podem
contribuir para desenvolver DPOC. O primeiro desafio para identificar e classificar a
DPOC ¢é detectar o contorno da regiao do pulmao. Lembrando que esta doenca altera
visualmente a aparéncia do pulmao no exame de tomografia computadorizada (TC) e
altera parcialmente a nitidez dos limites pulmonares (HU; HOFFMAN; REINHARDT,
2001).

Assim como a DPOC, o Acidente Vascular Cerebral (AVC) é responsével por taxas
significativas de mortalidade e incapacidade humana com custos econémicos consideraveis
para o atendimento p6s-AVC, em escala global (RAJSIC et al., 2019). Os acidentes
vasculares cerebrais sao um grupo de doencgas que envolvem a interrupc¢ao repentina do
fluxo sanguineo no cérebro. A obstrucao das artérias cerebrais pode causar deficiéncias

neurolégicas. Os derrames hemorragicos e isquémicos sao os dois tipos mais comuns
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de derrame. Um derrame hemorragico ocorre quando uma artéria no cérebro se rompe
causando um sangramento amplo e devastador no cérebro, enquanto um acidente vascular

cerebral isquémico ocorre quando um vaso sanguineo, que leva sangue para o cérebro, é

bloqueado (SARMENTO et al., 2019).

Em 2016, o AVC foi a segunda maior causa de morte no mundo (5,5 milhoes). O
numero de mulheres que morreram de AVC foi ligeiramente inferior ao niimero de homens
(2,6 milhoes e 2,9 milhdes, respectivamente). O nimero de mortes por AVC isquémico foi

de 2,7 milhGes, um pouco menos do que o nimero de mortes devido ao AVC hemorragico
que foi de 2,88 milhoes (JOHNSON et al., 2019).

Em 2015, segundo a American Heart Association e a American Stroke Association,
ocorreram aproximadamente 800.000 AVCs nos Estados Unidos, sendo responsaveis por
uma a cada 20 mortes (MOZAFFARIAN et al., 2016). Além do alto indice de mortalidade,
grande parte das pessoas que sobrevivem ao AVC acaba apresentando algum tipo de
deficiéncia em relacao as atividades basicas comprometendo a qualidade e a expectativa de
vida (TEASELL; HUSSEIN, 2016). A deficiéncia varia de acordo com o grau de recuperagao
neurolégica, a localizacao da lesao, o estado pré-moérbido do paciente e os sistemas de

suporte disponiveis (SARMENTO et al., 2019).

Atualmente, varias areas médicas realizam diagnoésticos por meio de imagens
(VANNIER, 2009). O equipamento de TC se destaca como o instrumento mais importante
para a aquisigao dessas imagens (HERMAN, 2009) devido a sua disponibilidade em quase
todas as unidades de emergéncia e a rapida obtencao dos resultados. Além disso, a TC
tem ganhado importancia cada vez maior, pois o diagnéstico é menos invasivo do que
alguns outros sistemas e dé resultados precisos (DIAZ; CELLI; CELEDON, 2018). Além
disso, pode ser usado para adquirir imagens de pulméo, coragao, cérebro, artérias, 0ssos,
entre outros (MUZAMMAL et al., 2020).

O diagnostico de DPOC por meio de TC ajuda a avaliar a extensao e distribuicao
da doenga (MADANI; KEYZER; GEVENOIS, 2001), que é estimada por quantificacao
visual ou pela andlise da distribuigdo da densidade pulmonar (LYNCH; AL-QAISI, 2013)
proporcionando uma avaliagdo mais precisa e objetiva da doenga (MADANI; KEYZER;
GEVENOIS, 2001). Ao contrario da DPOC, o AVC é considerado uma emergéncia médica
e precisa ser diagnosticado e tratado prontamente para minimizar as implicacoes que
podem ocorrer (FILHO et al., 2017). Desta forma, a TC se apresenta como a técnica mais

adequada e financeiramente viavel, devido ao seu baixo custo e agilidade (FERREIRA;

RUANO, 2011).

Os diagnésticos por exames de TC podem ser melhorados por meio de sistemas
de Diagnéstico Auxiliado por Computador (CAD). Gragas a atuacao dos sistemas CAD
a eficiéncia e precisao dos diagndsticos clinicos por meio da detecgao e/ou classificagao

automatica de anormalidades e/ou doengas em exames médicos radiolégicos podem ser
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aprimorados. Vale ressaltar que diversos sistemas comerciais foram desenvolvidos para
propésitos especificos. Por exemplo, diversos sistemas CAD tém como objetivo detectar

cancer de mama, pulmao ou célon usando raios X, TC ou ressonancia magnética.

Para que o sistema CAD auxilie no diagnéstico, o primeiro desafio consiste em
localizar e segmentar a regiao de interesse (Rol) da imagem. Sendo assim, diversas técnicas
de segmentacao sao aplicadas para localizar a Rol em uma imagem. No caso das imagens
médicas, é comum o uso de métodos de segmentagao para demarcar 6érgaos e associa-los
ao estudo de patologias. Diante disso, um numero significativo de estudos é produzido

enfatizando a utilizacao de sistemas CAD no diagnostico de doengas.

Dentre as técnicas desenvolvidas para automatizar a tarefa de segmentacao de
regioes pulmonares, temos as técnicas de segmentacao tradicionais baseadas no crescimento
da regiao (NOBREGA; RODRIGUES; FILHO, 2017), crescimento da regiao com limiares
locais e abordagens de bacias hidrograficas (AVINASH; MANJUNATH; KUMAR, 2016).
Porém, essas técnicas tradicionais nao obtém segmentacao consistente para regidoes com
parénquima de baixo contraste levando a resultados inadequados quando aplicadas em
exames de TC (FILHO et al., 2014).

Trabalhos recentes usando técnicas de Rede Neural Convolucional (CNN) para
a deteccao (YU et al., 2019), segmentacao (DURAISAMY; DURAISAMY, 2012) e clas-
sificagdo (DING et al., 2019) de objetos de interesse em imagens foram propostos com
resultados significativos. Porém, quando se trata de imagens médicas, essa técnica torna-se
um desafio (SHIN et al., 2016), tendo em vista que a realizagdo de um treinamento eficiente
desses modelos profundos necessita de um grande conjunto de imagens médicas (JR et
al., 2019). Para superar isso, uma estratégia chamada transferéncia de aprendizagem
(WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016) sugere que os recursos aprendidos para resol-
ver um problema especifico podem ser usados para resolver problemas em outros dominios

(NOBRECGA et al., 2018).

Apesar disso, varios estudos usando métodos de aprendizado profundo para seg-
mentagao em imagens médicas foram desenvolvidos (KER et al., 2017). Hu et al. (2020)
propds a Rede Neural Convolucional Regional de Mascara (Mask R-CNN) combinada
com métodos de aprendizado de maquina supervisionados e nao supervisionados para
segmentacao automética dos pulmées em imagens de TC. Medeiros et al. (2019) propos
uma nova abordagem usando a Mask R-CNN para segmentar o ventriculo esquerdo com
sucesso. J& Zhang et al. (2018) propos uma segmentagao automatica de AVC isquémico

agudo usando DenseNets totalmente convolucionais.

As técnicas de ajuste fino surgiram com novas possibilidades no campo da visao
computacional (ZHOU et al., 2017) e ciéncia de dados (MIKOLOV et al., 2013). Paralela-
mente ao uso da transferéncia de aprendizagem, diferentes sistemas de monitoramento na
area médica baseados nos principios de Internet das Coisas (IoT) (RACHEDI et al., 2016)
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tém sido propostos. Esses sistemas, denominados de Satde das Coisas, trabalham com a
troca rapida de informacoes médicas sobre as condigoes dos pacientes, imagens médicas e
diagnosticos otimizando o trabalho dos profissionais de satide que, além disso, promove
melhorias significativas na qualidade dos tratamentos médicos para diminuir os custos

médicos por consulta, acompanhamento e diagnéstico (SCARPATO et al., 2017).

1.1 Objetivos Geral e Especificos

Motivados pelo sucesso dos sistemas de Satde das Coisas propomos um sistema de
auxilio ao diagnoéstico médico denominado HTSCS - Medical Images: Health-of-Things
System for the Classification and Segmentation of Medical Images utilizando principios de

[oT, transferéncia de aprendizagem, aprendizagem profunda e ajuste fino.

Especificamente, este trabalho visa:

1. Extrair atributos profundos de bases de dados de imagens do pulmao e de AVC he-
morragico usando dois modelos de CNN pré-treinados no Desafio de Reconhecimento
Visual de Grande Escala ImageNet (ILSVRC), como: Xception (CHOLLET, 2017) e
VGG16 (SZEGEDY et al., 2015).

2. Realizar o treinamento do classificador Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) para

cada conjunto de atributos extraidos.

3. Classificar as imagens de TC do pulmao e AVC hemorragico e separar as imagens

que contenham ou nao Rol para a etapa de segmentacao.

4. Realizar o treinamento da CNN Detectron2 através da técnica de ajuste fino para

cada bases de dados.
5. Segmentar a area de interesse usando a CNN Detectron2 ja ajustada.

6. Aplicar trés técnicas de ajuste fino baseadas no Crescimento da Regiao (ADAMS; BIS-
CHOF, 1994), Agrupamento K-means (DHANACHANDRA; MANGLEM; CHANU,
2015) e Janela de Parzen (REBOUCAS et al., 2019) para melhorar a qualidade da

segmentacao.

7. Comparar os resultados entre os métodos propostos e outros trabalhos da literatura
por meio de cinco métricas de avaliagao: Acuracia (ACC), Coeficiente de Dice (DICE),
Sensibilidade (SEN), Especificidade (ESP) e Tempo.

1.2 Producao Cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes artigos cientificos foram publicados:
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« NUNES, VIRGINIA XAVIER; MEDEIROS, A. G.; LIMA, R. S.; DE F.
SOUZA, LUIS FABRICIO; ALBUQUERQUE, V. H. C.; REBOUCAS FILHO,
PEDRO P. A Novel Web Platform for COVID-19 diagnosis using X-Ray exams
and Deep Learning Techniques. In: International Joint Conference on Neural
Networks (IJCNN), 2021, On line. IEEE Computational Intelligence Society and
the International Neural Network Society, 2021. (Qualis A1 C.C.);

« LIMA, R. S.; NUNES, VIRGINIA XAVIER; MARQUES, ADRIELL GO-
MES; SOUZA, L. F. F.; ROCHA NETO, P. D.; BRAYNER, A. R. A.; AL-
BUQUERQUE, V. H. C.; REBOUCAS FILHO, PEDRO P. New AloT-Based
Approach for Automatic Detection of COVID-19 Using Deep Learning Tech-
niques in CT Images. In: International Conference on Systems, Signals and
Image Processing (IWSSIP), 2021, Bratislava, Eslovaquia. 28th International
Conference on Systems, Signals and Image Processing, IWSSIP 2021. v. 28.
(Qualis B1 C.C.);

« HERCULES SILVA, FRANCISCO DOS SANTOS; GOMES, ADRIELL; DE
F. SOUZA, LUIS FABRICIO; NUNES, VIRGINIA X.; NASCIMENTO, J.
J.; ROCHA NETO, P. D.; REBOUCAS FILHO, PEDRO P. New Approach
Detection of COVID-19 by Cough Spectrogram Using loT and Learning Transfer
Technique for Classification. In: International Conference on Systems, Signals
and Image Processing (IWSSIP), 2021, Bratislava, Eslovaquia. 28th International
Conference on Systems, Signals and Image Processing, IWSSIP 2021, 2021. v.
28. (Qualis B1 C.C.);

« HAN, TAO; NUNES, VIRGINIA XAVIER; SOUZA, LUIS FABRICIO
DE F.; MARQUES, ADRIELL GOMES; SILVA, IAGSON CARLOS L.; F.,
MARCOS AURELIO A.; SUN, JINGHUA; FILHO, PEDRO P. REBOUCAS.
Internet of Medical Things-based Deep Learning Techniques for Segmentation of
Lung and Stroke Regions in CT Scans. IEEE Access, v.8, p.71117-71135, 2020.
(Qualis A2 C.C.);

« NUNES, VIRGINIA X.; MEDEIROS, ALDISIO G.; SILVA, FRANCISCO
H. S.; BEZERRA, GABRIEL M.; FILHO, PEDRO P. R. Adaptive Level Set
with region analysis via Mask R-CNN: A comparison against classical methods.
In: 2020 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), 2020,
Glasgow. 2020 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN),
2020. p.1. (Qualis A1 C.C.);

« DE SOUZA, JOAO W. M.; Holanda, Gabriel B.; IVO, ROBERTO F.; ALVES,
SHARA S. A.; DA SILVA, SUANE P. P.; NUNES, VIRGINIA X.; LOU-
REIRO, LUIZ LANNES; DIAS-SILVA, C. H.; REBOUCAS FILHO, PEDRO P.
Predicting body measures from 2D images using Convolutional Neural Networks.
In: 2020 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), 2020,
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Glasgow. 2020 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN),
2020. p.1. (Qualis A1 C.C.);

« SOUZA, LUIS FABRICIO DE FREITAS; SILVA, IAGSON CARLOS LIMA;
MARQUES, ADRIELL GOMES; SILVA, FRANCISCO HERCULES DOS S.;
NUNES, VIRGINIA XAVIER; HASSAN, MOHAMMAD MEHEDI; AL-
BUQUERQUE, VICTOR HUGO C. DE; FILHO, PEDRO P. REBOUCAS.
Internet of Medical Things: An Effective and Fully Automatic IoT Approach
Using Deep Learning and Fine-Tuning to Lung CT Segmentation. SENSORS,
v.20, p.6711, 2020. (Qualis A2 C.C.);

1.3 Estrutura

Este trabalho apresenta no Capitulo 1 uma contextualiza do problema, abordando
os principais trabalhos literatura recente. No Capitulo 2 sdo apresentados os trabalhos rela-
cionados que serao utilizados para validar a proposta desta dissertacao, além dos objetivos
gerais e especificos. No Capitulo 3 os materiais e fundamentos teéricos utilizados neste
trabalho serao apresentados. O Capitulo 4 descreve a metodologia proposta nesta pesquisa.
O Capitulo 5 apresenta os resultados alcancados, bem como um estudo comparativo com
técnicas recentes aplicadas aos mesmos conjuntos de dados utilizados neste trabalho. Por

fim, o Capitulo 6 traz as conclusoes do estudo e propostas para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

A seguir, varios trabalhos nas areas de pesquisa referenciadas por este trabalho

serao apresentados, bem como trabalhos relacionados com o tema em diferentes contextos.

2.1 Processamento de Imagens Médicas

As técnicas de processamento de imagens tém se tornado cada vez mais comuns na
area médica, especialmente métodos que usam filtros em visdao computacional com sistemas
CAD. Estas técnicas sdo muito procuradas devido aos resultados rapidos e aos processos

de segmentagao e classificagdo das imagens médicas (DOUGHERTY, 2009) serem eficazes.

Compreendendo a importancia da aplicabilidade médica dos sistemas CAD, Bouchet,
Pastore e Ballarin (2007) propuseram o uso da morfologia matematica fuzzy (LI et al., 2016)
na segmentacao de ramos em imagens angiograficas. Os resultados foram visualmente
superiores quando comparados as técnicas convencionais de processamento digital de
imagens (PDI) para os mesmos casos. No entanto, a andlise foi apenas visual e sem
comparacao com os resultados fornecidos por um médico especialista contendo o padrao

ouro.

Ciente do poder da técnica de crescimento da regiao, Duan et al. (2019) propos
um método de segmentacao dos vasos pulmonares em imagens de TC usando operacoes
computacionais para filtrar a difusao anisotropica e o crescimento da regiao. Seus resultados
obtiveram uma sensibilidade de 92,9% e especificidade de 91,6%. Porém, o algoritmo
desenvolvido s6 consegue segmentar com sucesso os vasos de um pulmao saudavel, além do
fato de o método apresentar dificuldades em encontrar os parametros de filtragem ideais,

o que consequentemente pode ter reduzido os valores das métricas de avaliacao.

Raja et al. (2018) propds um método de segmentagio de imagens T1 de ressonancia
magnética do cérebro e mama doentes, usando a integracao do algoritmo Chaotic Bat,
limiar baseado em Tsallis e a técnica de crescimento da regiao. Depois de testar o algoritmo
no Brain Tumor Segmentation Challenge, o método obteve 97,5% de acuracia e 90,36%
de DICE. Esse método encontrou dificuldades apenas em segmentar algumas fatias do
cérebro. No entanto, o método nao é automatico, o que exige intervencao humana para

ajustar os parametros de cada imagem.

Pei et al. (2017) desenvolveu uma técnica baseada na densidade de imagens de TC
para pré-definir o nimero de grupos visando um agrupamento automatico que auxilie na
segmentacao de imagens médicas. Os autores usaram um limite simples para separar a

regiao agrupada de interesse. Os resultados usando diferentes conjuntos de dados, como
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Ecoli e Iris, obtiveram uma acuracia média de 83,15%. Resta saber se o método proposto

¢é capaz de agrupar efetivamente imagens de TC do cérebro.

2.2 Sistemas loT em imagens médicas

Os sistemas de monitoramento médico, denominado Satide das Coisas (MA et al.,
2016), realizam uma rapida troca de informagoes sobre as condigoes dos pacientes, imagens
médicas e diagnosticos para otimizar o trabalho dos profissionais da area clinica e gerar
uma melhoria significativa na qualidade de tratamentos (SCARPATO et al., 2017).

Santos, Perkusich e Almeida (2014) propuseram em seu trabalho uma arquitetura
que engloba a utilizagdo de diferentes tipos de gerenciamento de saude e gateways. Além
da interoperabilidade, por meio da utilizacao de padroes adotados, a arquitetura proposta
torna a troca de dados entre maquinas muito mais rapida fazendo com que o gerenciamento
seja mais eficaz. Porém, por ser uma técnica recente, esse método ainda apresenta algumas

falhas de seguranca e problemas de interface.

Seguindo a mesma linha de pensamento, Al-Hamadi e Chen (2017) propos um
protocolo de comunicagao entre os sistemas IoT de saiide com base na tomada de decisao.
Este protocolo permite a criagdo de uma base de dados de conhecimento coletivo entre
os dispositivos, que posteriormente possibilitara a tomada de decisoes pelos dispositivos

agendados.

Ciente da eficacia dos sistemas baseados na Satde das Coisas no monitoramento
da satde, Ray (2014) desenvolveu o H3IoT, um framework arquiteténico baseado no IoT
Home Health Hub. A arquitetura dessa solucao tem como foco o acompanhamento da
satde dos idosos em suas residéncias. Os autores concluiram que o sistema é leve e facil de

instalar, mas que necessita de alguns ajustes para funcionar em ambiente clinico.

2.3 Visao computacional aplicada a imagens de regioes pulmonares

Sabendo da importancia da segmentacao dos pulmoes para a deteccdo de doencas
pulmonares, Hu et al. (2020) prop6s um método automatico usando a rede Mask R-CNN
e Aprendizagem de Maquina junto com o auxilio de transferéncia de aprendizagem para
segmentar imagens de TC de pulmao. O método obteve excelentes resultados (acuracia
de 97,68%) em comparagao com a segmentagdo de um médico especialista. A técnica
realizou a segmentacao em um tempo médio de 11,2 segundos, que é considerado um
tempo razoavel para a segmentacao de tomografias de pulmao quando se trata de redes de

aprendizado profundo e processos automaticos.

Com o mesmo propésito, Wang et al. (2017) usou CNN com Aprendizado de

Maquina para a segmentagao de nodulos pulmonares. O método obteve acuracia de apenas
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80%, devido a dificuldade do método em segmentar pequenos nédulos e aos diferentes
tamanhos de pulmao nas diversas imagens tomograficas. Essas diferengas de tamanho se

devem ao processo do sistema respiratério durante a realizacao do exame.

Duraisamy e Duraisamy (2012) desenvolveram uma abordagem para segmentar
imagens de ressonancia magnética de AVC e pulméo. Essa técnica envolvia o uso de
CNN, logica difusa C e azul K vizinhos mais préximos e os resultados foram visualmente
superiores ao uso apenas da CNN na segmentacgao. O método obteve 95% em acuracia. No
entanto, o fluxo do conjunto de dados de imagens pulmonares pode influenciar os valores

métricos.

Com base no exposto, Shin et al. (2016) propds um estudo com as CNNs mais
comumente usadas, como CifarNet, AlexNet, GoogleNet e outras. Embora todas essas redes
sejam capazes de classificar os mais variados tipos de objetos, elas foram treinadas para
classificar doencgas pulmonares, como os linfonodo toracoabdominais e doenga pulmonar
intersticial. O estudo proposto pelos autores consistiu na utilizacao de transferéncia de
aprendizagem entre essas redes para que o processo de segmentacao fosse otimizado. No
entanto, o método obteve apenas 85% de sensibilidade. Além disso, os modelos mostraram-
se limitados a medida que os pesos foram reaproveitados e sua sensibilidade foi superada

por métodos mais modernos.

Wang et al. (2018), prop6s uma abordagem para a segmentagao interativa de
imagens médicas usando aprendizado profundo com ajuste fino no final do processo.
Embora os resultados nao sejam robustos e precisos o suficiente para uso clinico devido a
variacao insuficiente das amostras. O método proposto obteve resultados satisfatorios na

segmentacao automatica de imagens médicas.

2.4 Visao computacional aplicada a imagens de regioes cerebrais

Ciente da importancia de segmentar o cérebro de forma rapida e eficaz, Havaei et al.
(2015) propds um método para segmentagao de tumor cerebral em imagens de ressonancia
magnética com a ajuda de uma arquitetura em cascata CNN. Os resultados obtiveram um
DICE de 87% em comparacao com a segmentacao do médico especialista. O tempo médio
de segmentacao por imagem foi de 25 segundos. No entanto, o método teve dificuldade em

detectar pequenos tumores no cérebro.

Chen, Bentley e Rueckert (2017) desenvolveram uma arquitetura composta por
CNN EDD Net e MUSCULE Net para a segmentagao automéatica de um banco de dados
de 741 imagens de MRI-DWI de AVC isquémico de diferentes pacientes. Os resultados
alcangaram taxa de deteccao de 94% e DICE de 67% quando comparados ao padrao ouro.
No entanto, os autores admitem que o método apresenta limitagoes na segmentacao de

pequenas lesoes.
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Haan et al. (2015) elaborou um método de segmentagao semiautomética de AVC
isquémico em imagens de TC e imagens por ressonancia magnética (MRI), baseado
em técnicas de agrupamento. Os resultados foram encorajadores com um Jaccard de
87%. No entanto, por ser semiautomético, o método requer a intervencao do operador
para configurar os pardmetros iniciais. Sun et al. (2015) também propos um método de
segmentacao 3D para Hemorragia Intra-Craniana em imagens de TC com o auxilio de um
algoritmo Supervoxel, que por sua vez é baseado em Agrupamento Linear Iterativo Simples
e refinado com o algoritmo Graph. O método proposto obteve uma taxa de verdadeiros
positivos de 97,94% e taxa de falsos positivos de 92,26%.

No estudo de Rebougas et al. (2019), os autores propuseram um método de
segmentacao semiautomatica de imagens de TC de cranio através do uso de uma janela de
Parzen. O método obteve uma acurédcia de 99,84% em comparacao com o padrao ouro e
superou os resultados baseados na nebula C, whatershed e crescimento da regiao que foram
usados para validar este método. Porém, como o método nao é totalmente automatico, o

usuario precisa selecionar o ponto inicial de crescimento da regiao lesada até sua borda.

Com o objetivo de contribuir com o estado da arte na literatura, este estudo propoe
um método baseado na Saude das Coisas para classificar a presenca ou auséncia de pulmao
e AVC hemorragico e segmentar a regiao de interesse em imagens de TC. O sistema é
denominado HTSCS - Medical Images: Health-of-Things System for the Classification and
Segmentation of Medical Images. A classificagdo faz uso da rede VGG16 para a extragao dos
atributos e do classificador SVM-RBF. A segmentacao é baseada no uso de aprendizagem
profunda usando a CNN Detectron2 combinada com os métodos classicos para o ajuste

fino da segmentacao.
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3 Materiais e Métodos

Este capitulo reiine os materiais e métodos da literatura utilizados como funda-
mentacao tedrica no desenvolvimento deste trabalho. A Secdo 3.1 apresenta os conjuntos
de dados usados nos experimentos deste estudo. A Secao 3.2 apresenta as Redes Neurais
Convolucionais voltadas para extragdo profunda de atributos e ajuste fino para a seg-
mentagao de regiao de interesse. Na Secao 3.3, os métodos de aprendizagem de maquina
aplicados nos experimentos deste trabalho sdo apresentados. Na Se¢ao 3.4 sao apresentadas
as técnicas de ajuste fino baseadas em PDI propostas neste trabalho. As métricas de
avaliacao aplicadas para validar a metodologia proposta sao apresentadas na Se¢ao 3.5.
Por fim, o teste de Kolmogorov-Smirnov, também utilizado para validar os resultados

obtidos, é descrito na Secao 3.6.

3.1 Conjuntos de Dados

O conjunto de dados de imagens de TC do pulmao contém 1.265 imagens, no
formato Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM), com dimensdes de
512 x 512 pizels e profundidade de 16 bits, juntamente com o padrao ouro. As imagens
foram adquiridas em parceria com o Hospital Walter Cantidio da Universidade Federal do
Ceara (UFC), Brasil, e aprovadas pelo Comité de Etica em Pesquisa. Comité - COMEPE
(Protocolo n® 35/06).

O conjunto de dados de TC de AVC hemorragico consiste em 100 imagens axiais de
diferentes pacientes. O Hospital do Coragao de Fortaleza, Brasil, forneceu as imagens, que
foram geradas por um GE MEDICAL SYSTEM CT modelo Optima CT660. A configuragao
das imagens (parametros) foi uma espessura de corte de 0,7 mm, campo de visao de 230
mm, tensao do tubo de 120 kV e corrente elétrica de 80 mA. As dimensbes das imagens
sao H12 pizels de altura por 512 pizels de largura, com um voxel de 0,488 x 0,488 x 1,5

mm. A quantificacdo das imagens esta no padrao 16 bits, salvas no formato DICOM.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

As amplas possibilidades de aplicagdo de CNNs no campo médico ainda sao, de
maneira geral, desconhecidas. Isso se deve a escassez de dados com grandes quantidades

de amostras necessarias para treinar esses modelos a partir do inicio (SHIN et al., 2016).

Para lidar com essa problematica e fazer uso das ferramentas de aprendizado

profundo, tendo em vista seus excelentes resultados, a abordagem de Transferéncia de
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Aprendizagem foi amplamente aplicada para o diagnodstico assistido por computador
(NOBRECA et al., 2018; HUYNH; LI; GIGER, 2016; SOUZA et al., ). Extracio de
atributos profundos é uma técnica de transferéncia de aprendizagem responsavel por
transformar o problema em um espaco de dominio diferente para aumentar o poder de
discriminagao de um conjunto de dados genérico. No caso especifico de CNNs, um modelo
pré-treinado em um grande conjunto de dados ¢é usado para realizar a extracao em um
conjunto de dados nao visto. A dltima camada do modelo é removida e a saida do modelo
terd um tamanho equivalente ao tamanho da ultima camada remanescente remodelada em
um vetor unidimensional (MOLCHANOV et al., 2016; KARPATHY et al., 2014).

Com o novo conjunto de dados de atributos extraidos via transferéncia de aprendi-
zagem, podemos usar os algoritmos classicos de aprendizagem de maquina para realizar o

treinamento e generalizagao do conhecimento.

Além da transferéncia de aprendizagem por extragao de atributos profundos, o
ajuste fino também é um processo de transferéncia de aprendizagem que reaproveita um
modelo de CNN pré-treinado em uma tarefa de contexto diferente visando solucionar uma
segunda tarefa. Frequentemente, a técnica de ajuste fino em CNNs ¢ aplicada em redes que
sdo treinadas em datasets como o ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012) (com 1.2M de imagens com suas classes). No processo de ajuste fino, a rede continua

a ser treinada com um dataset menor.

Na Subsecao 3.2.1, uma apresentagao sobre as CNNs utilizadas nesse trabalho, como
os extratores de atributos profundos, é feita de forma breve. A subsecao 3.2.2 apresenta
a Rede Neural Profunda Detectron2, que é uma CNN de ultima geracao proposta pelo
Facebook Artificial Intelligence Research (WU et al., 2019).

3.2.1 Extracdo Profunda de Atributos

A CNN Extreme Inception (Xception) é um modelo CNN que contém a camada
de convolugao separdvel em profundidade, conforme proposto por Chollet (2017), no qual
é apresentada a camada de convolugao separavel em profundidade. O modelo obteve bons
resultados usando o conjunto de dados JFT (HINTON; VINYALS; DEAN, 2015), que
contém 350 milhdes de imagens. Embora o Xception tenha o mesmo niimero de parametros

que o Inception V3, esta CNN usa os mesmos parametros do modelo com mais eficiéncia.

Visual Geometry Group (VGG) (Oxford University) (SZEGEDY et al., 2015) foi
vice-campedo no desafio ILSVRC 2014 (RUSSAKOVSKY et al., 2015). A arquitetura da
rede consiste em 11, 13, 16 ou 19 camadas convolucionais uniformes. O uso de convolugoes
fatoradas foi a estratégia utilizada para aumentar a profundidade, sem causar overfitting

do modelo.

A MobileNet possui 28 camadas e é construida fundamentalmente, com excecao
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da primeira camada, em convolugbes separaveis por profundidade. Essas camadas foram
introduzidas por (HOWARD et al., 2017a) em 2016. Os resultados Alcangaram 99.1% de
acuracia de detecgao do InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2015) no banco de dados ImageNet
com 87,7% menos de pardmetros e 88.6% menos operagoes (HOWARD et al., 2017b).

A TInception-ResNet-V2 (SZEGEDY et al., 2017) é uma CNN composta pela
combinagao das ideias de Conexdes Residuais (WU; ZHONG; LIU, 2018) com o modelo
Inception (SZEGEDY et al., 2015). Esse modelo de rede atingiu o erro de classificagao top
1 de 16,5% e um top 5 de 3,1%, de forma a superar os resultados da ResNet e Inception

para o mesmo problema proposto.

A Rede Convolucional Densamente Conectada (DenseNet) amplia o nimero de
conexoes entre as camadas adjacentes. Essa CNN conecta cada respectiva camada a todas
as outras com a mesma resolucao de entrada, tanto em largura como em altura. Para esse
conjunto, de camadas interconectadas, é denominado o termo Bloco Denso (HUANG et
al., 2017).

A Rede Residual (ResNet) introduzida pela Microsoft Research, cuja profundidade
¢ de até 152 camadas e possui o tamanho da imagem de entrada padrao de 224x224x3,

obteve 92,1% de acurdcia no conjunto de validagao do ImageNet (HE et al., 2016).

3.2.2 Detectron2

A CNN Detectron2 vem do framework Mask R-CNN (HE et al., 2017), proposto
pelo Facebook Artificial Intelligence Research. A estrutura é implementada em PyTorch e
inclui implementacoes de alta qualidade dos algoritmos de deteccao de objetos. A escolha
deste framework para a etapa de deteccao e segmentagao se deve a sua modularidade,
facilidade, rapidez para realizar o treinamento e ao alto desempenho no trabalho com

imagens médicas.

Para realizar a deteccdo e segmentacao de objetos, a Detectron2 requer, além
do conjunto de imagens e seus respectivos padroes ouro, que o conjunto de dados seja
especificado em uma lista de anotagoes. O formato das anotacoes para a Detectron2 segue
o formato adotado pelo conjunto de dados COCO (LIN et al., 2014). As anotagoes devem
conter todos os objetos individuais de todas as imagens no conjunto de dados. Em geral,
essas anotacgoes contém uma lista de vértices de poligonos ao redor de cada objeto de
interesse, sua respectiva caixa delimitadora, categoria e area. Assim, para realizar o ajuste
fino da Detectron2 com os conjuntos de imagens médicas estudadas neste trabalho, foi
criado um script para analisar e preparar as imagens para o formato padrao da Detectron2.
O script recebe a categoria, uma imagem e seu respectivo padrdo ouro e gera caixas

delimitadoras e méascaras dos objetos presentes na imagem.

O modelo pré-treinado utilizado neste trabalho foi o COCO Instance Segmentation
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Baseline with Mask R-CNN R50-FPN 3x, disponibilizado por Wu et al. (2019) em Model
Zoo and Baselines, em que todo o modelo foi reaproveitado com todos os parametros ja
treinados, exceto a tultima camada. De acordo com o conceito de ajuste fino, assumiu-se
que esses parametros continham algum conhecimento prévio aprendido do dataset inicial e
esse conhecimento foi aproveitado no processo de treinamento com os conjuntos de imagens
médicas. A ultima camada, a camada de classificacdo do modelo original, foi removida
por ser diretamente relacionada com as classes do conjunto de dados iniciais, de forma
que, para o problema atual, as categorias dessa camada nao condiz com as novas classes.
Dessa forma, uma nova camada de saida com tamanho igual ao nimero de classes atual foi
criada com pesos inicializados aleatoriamente. Por fim, o treinamento da CNN Detectron2
foi realizado com os conjuntos de imagens médicas. A camada de saida foi treinada do zero
(com os parametros iniciados aleatoriamente), enquanto que os parametros das camadas

restantes foram ajustados (ajuste-fino) com base nos pardmetros do modelo inicial.

Apébs o ajuste fino, a rede neural recebe uma nova imagem e realiza a etapa
de deteccao generalizada, demarcando as possiveis regidoes de interesse por meio das
caixas delimitadoras. Essas caixas demarcam as regioes com maior nimero de pizels cujas
caracteristicas sao quantitativamente semelhantes as caracteristicas das regides de interesse
aprendidas durante a fase de treinamento. A etapa de deteccao especializada consiste em
escanear as regioes dentro das caixas delimitadoras pizel a pizel para que os pizels da
imagem sejam classificados como pertencentes ou nao a regiao de interesse. O resultado
da classificacao ¢ uma mascara bindria composta por pizels brancos cujas coordenadas
coincidem com os pizels classificados como pertencentes a regiao de interesse (HE et al.,
2017).

3.3 Métodos de Aprendizagem de Maquina

3.3.1 Naive Bayes

Naive Bayes é um conjunto de classificadores probabilisticos. Com base no teo-
rema de Bayes, esses classificadores assumem independéncia condicional de classe entre
os atributos. Em outras palavras, um classificador Naive Bayes presume que, para uma
dada classe, a probabilidade de presenca (ou auséncia) de uma determinada caracteris-
tica nao estd relacionada a presenca de qualquer outra caracteristica (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009).

O algoritmo de classificagdo Bayesiana supoe que as probabilidades P(w;) e as
densidades de probabilidade condicionais p(x|w;) para cada classe w;, i € 1,2,...,¢, s@o
conhecidas. A partir dessas informagoes, podemos utilizar o teorema de Bayes (equagao

3.8) e calcular a probabilidade a posteriori P(w;|x) para cada classe dado um padrao x,
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ou seja,

P(w;|x) = W

(3.1)
em que P(w;) é probabilidade a priori, p(x|w;) é a fungao de densidade de probabilidade
condicional, as vezes também referida como funcao de verossimilhanca ou likelihood de w;
com o respectivo X, p(x) é a evidéncia dada por p(x) = 3¢, p(x|w;) P(w;) e P(w;|x) é a
probabilidade a posteriori. Dessa forma, a classificacdo do padrao x com a classe w; é feita

baseado na maior probabilidade a posteriori.

Uma das fun¢oes de densidade de probabilidade mais comumente encontrada na
pratica é a funcao de densidade de probabilidade Gaussiana ou normal. A principal razao
para essa popularidade é o fato de que ela modela adequadamente um grande niimero de
casos evidenciados por um dos teoremas mais célebres na estatistica conhecido como o

Teorema do limite central.

A funcao de densidade de probabilidade condicional Gaussiana univariada com

média u e varidncia o2 é dada pela equacao 3.2:

p(e) = 1636]9{ _ W} veR (3.2)

202
em que x é um escalar.

Em problemas reais, os padrdes costumam estar em R?. Dessa forma, a funcdo de
densidade de probabilidade condicional Gaussiana multivariada com média p e covariancia

Y é dada pela equagao 3.3:

1 1 Two—1 } d

plr) = ——F——expy —=(x—pu)" X (x—pu)p, x€ER 3.3
(1) = | — 3 33)
em que x é um vetor d dimensional, ;1 € R? é o vetor de médias, ¥ é uma matriz d x d,

Y71 ¢ a inversa de ¥ e |X| é o determinante de X.

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo Naive Bayes Gaussiano Multivariado como

classificador probabilistico para avaliar o desempenho da metodologia.

3.3.2 k-Vizinhos Mais Proximos

Os k-Vizinhos Mais Préximos (KNN) é um algoritmo de aprendizado nao para-
métrico e baseado em instancias (COVER; HART, 1967). O objetivo é descobrir os k
vizinhos mais proximos de um padrao de entrada e, dessa forma, classifica-los com a classe
dos padroes mais similares. O KNN classifica um novo padrao baseado no computo das

distancias entre este e cada padrao pertencente a uma base de treinamento dada. O rétulo
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do novo padrao é atribuido de acordo com a classe que mais se repete entre os K vizinhos
mais proximos (DUDA; HART; STORK, 2012).

As medidas de dissimilaridade mais comuns sao as distancias Euclidiana, Maha-
lanobis, Minkowski, Hamming e outras. A distdncia Euclidiana, por exemplo, pode ser

descrita como a Equacao 3.4:

d(X, X7) = /(21 — 22 + (22 — 25)2 + oo + (2, — 212 (3.4)

onde X e X! sdo dois vetores em um espaco dimensional p e d é uma funcao de medida de

dissimilaridade. Neste trabalho foi utilizado o KNN com a distancia Euclidiana.

3.3.3 Maquinas de Vetores de Suporte

As Méaquinas de Vetores de Suporte (SVM) (VAPNIK; VAPNIK, 1998) é um
classificador baseado em um hiperplano, margem maxima e margem suave. A ideia
principal do classificador SVM ¢ transformar o espago dos atributos de entrada de uma
forma especifica para que um limite de decisdo linear (neste novo espago) possa separar

corretamente as amostras.

A principal desvantagem do classificador de hiperplano é que, se um conjunto de
amostras for linearmente separavel (perfeitamente separado usando um hiperplano), um

numero infinito de hiperplanos podem existir.

Para selecionar os melhores hiperplanos dentre esses o classificador de margem
maxima foi proposto. Esse classificador consiste em selecionar o hiperplano mais distante de
todas amostras do conjunto de treinamento de forma que este hiperplano é a solugao ideal
para o problema de classificagdo. A expressao “mais distante” significa o somatério com
maior valor de distancias perpendiculares para cada amostra do conjunto de treinamento
em relacao a um determinado hiperplano. As amostras com menor distancia perpendicular
ao hiperplano sao conhecidas como margem. Contudo, o classificador de margem maxima

é limitado pela sua sensibilidade a amostras individuais.

Dessa forma, o classificador de margem suave adiciona uma variavel de folga
denominada € para cada padrao do conjunto de treinamento. Essa varidavel permite que

amostras sejam classificadas erroneamente de forma a aumentar a margem do classificador.

Apesar disso, uma das principais desvantagens do classificador de margem suave é
que sua superficie de decisao é sempre linear. Para resolver esse problema e estender o
classificador a problemas nao-lineares, o SVM foi proposto. A principal ideia do classificador
SVM ¢ transformar o espaco dos atributos das amostras de entrada para que um limite de

decisdo linear (no novo espago) possa separar as amostras corretamente.
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3.3.4 Floresta Aleatoéria

A Floresta Aleatéria (RF) é uma rede nao supervisionada com base no método
de conjunto de dados escolhido com base no conjunto inicial, criando muitas arvores de
decisdo. Em seu treinamento, o algoritmo melhora a classificagdo de cada arvore de decisao
calculando a margem das classificagoes corretas para as classificagoes incorretas (LIAW;
WIENER et al., 2002).

3.3.5 Perceptron Multicamadas

O Perceptron Multicamadas (MLP) (HAYKIN, 2010) é um método de aprendizado
de maquina supervisionado baseado no classificador Perceptron introduzido por Rosemblatt.
O Perceptron calcula uma soma ponderada das entradas e aplica o resultado em uma
fungao de ativacao. Cada peso indica a relevancia de um determinado recurso para prever

uma determinada classe.

A Figura 1 mostra a arquitetura de uma MLP com uma camada escondida. A
camada de entrada é composta apenas de unidades receptoras dos sinais externos, nao
havendo computos nela. A camada intermediaria é composta por neurdnios somadores
com funcao de ativacao nao-linear, sendo que a camada de saida também é composta por

neuronios somadores com fungoes de ativagdo que podem ou nao ser lineares.

A camada de entrada possui P neuronios mais um bias, em que P ¢ a dimensao
do vetor de entrada. O niimero de neuronios () da camada oculta ¢ um hiperparametro e
deve ser dado ao algoritmo. A camada de saida possui C' neurdnios, onde C' é o nimero de

classes do problema.

output

input layer hidden layer output layer

Figura 1 — MLP com uma camada escondida.
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3.4 Técnicas de PDI como Ajuste Fino para a Segmentacao de

Objetos

As técnicas de ajuste fino utilizadas neste artigo sao baseadas em PDI, onde as
técnicas recebem uma regiao inicial ou semente e, partir desta segmentacao inicial, age nas
bordas da segmentacao pela combinagao das técnicas Crescimento de Regiao (ADAMS;
BISCHOF, 1994), agrupamento K-means (DHANACHANDRA; MANGLEM; CHANU,
2015) e Janela de Parzen (REBOUCAS et al., 2019), a fim de melhorar os contornos da

regiao considerada de interesse.

3.4.1 Crescimento de Regides

O Crescimento de Regiao é um procedimento que agrupa os pizels ou sub-regioes
com base em regras predefinidas para o crescimento. A abordagem bésica é comegar com
um conjunto de pontos semente e, a partir deles, fazer as regides crescerem anexando a
cada semente aqueles pizels vizinhos que tém propriedades predefinidas semelhantes as
das sementes (GONZALEZ; WOODS, 2009).

O algoritmo béasico para segmentacao baseado em crescimento da regiao pode
ser escrito da seguinte maneira: 1- Iniciar um conjunto de pontos sementes (manual ou
automaticamente definidos). 2- Agrupar pizels candidatos aos pizels sementes por meio de
um critério de similaridade ou propriedade comum. Um pizel é adicionado a uma regiao
se ele nao tiver sido designado para outra regiao, ou ele for vizinho desta regiao (i.e.,
conectado a um pizel dela) ou a nova regiao criada pela adigdo do pizel continuar conexa.
3- Definir um critério de parada. Um critério de parada pode ser considerado quando o

perimetro da regiao parar evoluir ou atingir um nimero de iteracoes.

3.4.2 K-means

O algoritmo K-means é um método para agrupar automaticamente dados seme-
lhantes. No contexto de imagens, recebemos uma imagem MxNxC e desejamos agrupar os
pizels em alguns grupos coesos baseados em niveis de intensidade. A intui¢ao por tras do
K-means é um procedimento iterativo que comega supondo os centréides iniciais e refina
esse palpite atribuindo repetidamente exemplos para seus centroides mais préximos e, em

seguida, recalculando os centrdides com base nas atribuicoes.

Um pseudocédigo (Algoritmo 1) mostra os principais passos do algoritmo K-means

para segmentacao de imagens:

O lago do algoritmo executa repetidamente duas etapas: (i) Atribuir cada pizel

(x,y) ao centrdide mais proximo e (ii) re-computar a média de cada centréide usando os
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Algoritmo 1 K-means(imagem, centroidesIniciais, maxIters)

K = len(centroidesIniciais)

centroides = centroidesIniciais

. para i in range(maxlters)

idx = encontraCentroidesMaisProximos(imagem, centroides)
centroides = computaCentroides(imagem, idx, K)

6: fim para

7: retorna centroides

@ W

Figura 2 — Pseudocddigo do algoritmo K-means para a segmentacao de imagens.

pizels atribuidos a ele. O algoritmo K-means sempre convergira para algum conjunto final

de médias para os centroéides.

O método “encontraCentroidesMaisProximos” na linha 4 atribui todos os pizels ao
centréide mais proximo, dadas as coordenadas (z, y) atuais dos centréides. Especificamente,

para cada pizel, estabelecemos:

idz™ = j que minimiza ||z — ;| |> (3.5)

em que 9 é o i-ésimo pizel da imagem, p; € valor do centréide j (média dos niveis de
intensidade dos pizels atribuido ao centréide) e idr™ é o indice do j-ésimo centréide mais
préximo do pizel £,

Dadas as atribuicoes de cada pizel a um centréide, o método “computaCentroides”

recalcula, para cada centrdide, a média dos pizels que foram atribuidos a ele (linha 5).

Especificamente, para cada centrdide j temos:

1 .
== 2 (3.6)
’Cj’ iECj

em que C; é o conjunto de pizels atribuidos ao centréide j.

3.4.3 Janela de Parzen

A Janela de Parzen é uma técnica avangada para ajustar as bordas da regiao de
interesse com base na densidade de probabilidade baseado em um Elemento Estruturante
Gaussiano (REBOUCAS et al., 2019). As bordas da regiao de interesse passam por um
processo de expansao ou contragao de acordo com a probabilidade dos pizels vizinhos

pertencerem ou nao a ela como parte da regiao a ser segmentada.

As Janelas de Parzen nao supde uma distribuicdo a priori. Estas técnicas sao

variagoes da aproximacgao por histograma de uma fun¢do de densidade de probabilidade
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desconhecida (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Uma importante vantagem
dessa abordagem ¢ que o modelo de densidade pode estimar com maior precisao a
distribuicao dos dados. Por exemplo, se a distribuicao dos dados é multimodal, entao
este aspecto da distribuicdo nunca podera ser capturado por uma Gaussiana, que é

necessariamente unimodal.

A Janela de Parzen consiste num histograma continuo, cujas janelas sdo centraliza-
das em cada um dos pontos de dados de onde se quer estimar a densidade, em que um

hiperparametro h auxilia na definicdo da janela.

Caso se utilize como janela a funcao de densidade Gaussiana, temos a verossimi-

lhanca na Equagao 3.7:

p(x

N W@(p( C(x- nggx — Xz-)) (3.7)

=)

i=1
em que N é o numero de pizels, d é a dimensao dos dados e h representa o desvio padrao
das componentes Gaussianas e auxilia na definicdo da janela. Assim, a densidade de
probabilidade condicional p(x) do modelo é obtida colocando uma Gaussiana em cada
ponto dos dados somando as contribui¢oes em todo o conjunto de dados e, em seguida,

dividindo por N para que a densidade seja corretamente normalizada.

A fase de treinamento trata-se de armazenar as probabilidades a priori de cada
classe. Apés isso, o algoritmo pode ser empregado para realizar a classificagdo de novos
pizels. A classificacdo de um padrao x com a classe w; é feita baseado na maior probabilidade

a posteriori computada pela regra de Bayes (Equagao 3.8):

p(x|wi) P(wi)

Plob) ===

(3.8)
em que p(x|w;) ¢ a funcdo de densidade de probabilidade condicional da classe w; dada

pelo computo da Equacao 3.7 e P(w;) é a probabilidade a priori da classe w;.

3.5 Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliagdo sao ferramentas importantes para analisar a eficacia da
segmentacao. Dentre os principais itens a serem avaliados, a semelhanca do resultado com o
do médico especialista e o nimero de acertos em relacao ao total (TAHA; HANBURY, 2015)
devem ser avaliados. As métricas de avaliacdo adotadas neste trabalho foram baseadas na
matriz de confusdo, fornecendo os indices Verdadeiro Positivo (TP), Verdadeiro Negativo
(TN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN).
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Acuracia: é uma métrica de classificacao e esta diretamente relacionada ao nimero
de pizels que foram segmentados corretamente sobre o nimero total de pizels segmentados
em uma imagem (ALJABAR et al., 2009). Sua férmula é dada pela Equagao 3.9:

TP+ TN

A =
ce TP+TN+ FP+ FN

(3.9)

Coeficiente de Dice: é uma métrica de sobreposicdo que analisa a similaridade
entre a regiao segmentada pelo algoritmo e a regiao segmentada pelo médico especialista,

sendo uma boa segmentacao a que mais se aproxima da segmentacao do especialista
(MILLETARI; NAVAB; AHMADI, 2016). Sua férmula é dada pela Equagao 3.10:

2T P
DICE = 1
¢ 9TP + FP + FN (3:10)

Sensibilidade: é uma métrica de classificagao responsavel por avaliar o niimero de
pizels corretamente segmentados como pertencentes a regiao de interesse entre todos os
pizels realmente pertencentes a esse grupo (BHADAURIA; DEWAL, 2014). Sua férmula é
dada pela Equagao 3.11:

TP
EN = — A1
S TP+ FN (3.11)

Especificidade: é uma métrica de classificacao responsavel por indicar o niimero
de pizels corretamente segmentados como nao-pertencentes a regiao de interesse, ou
background, entre todos os pizels realmente pertencentes ao background (BHADAURIA;
DEWAL, 2014). Sua férmula é dada pela Equacao 3.12:

TN
P = — 1
BS TN+ FP (312)

3.6 Teste de Kolmogorov-Smirnov

Os testes estatisticos sao ferramentas importantes para comparar valores métricos,
visto que em algumas situagoes os valores podem diferir visualmente, mas do ponto de
vista estatistico sao equivalentes. Usando testes estatisticos, duas quantidades de amostras
podem ser comparadas como sendo maiores, menores ou iguais, mas esta conclusao s
pode ser tirada ap6s o teste estatistico apropriado ter sido realizado (PATERNOSTER et
al., 1998).

O Teste Estatistico de Kolmogorov-Smirnov é um teste paramétrico cuja funcio-
nalidade ¢ testar a igualdade entre duas distribui¢cdes de amostras continuas do mesmo

tamanho. As hipdteses deste teste sao: Ho - as duas amostras sdo estatisticamente idénticas,
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H1 - as duas amostras sao diferentes, uma das quais pode ser maior ou menor que a outra
(PRESTGAARD, 1995).

O coeficiente de confiabilidade («) é um fator determinante na decisao de qual
hipotese estard em vigor sobre os dados. O produto final serd um coeficiente denominado
P-Value. Este valor P sera comparado com o valor a. Esta comparagao define a hipdtese
estatistica atual de acordo com a Equagao 3.13 (CORTINA, 1993).

P>a = Ho — Igualdade Estatistica
K Teste (3.13)

P<a = H1 — Diferenca Estatistica

O valor do coeficiente de confiabilidade () comumente adotado é 5%, e para testes
mais rigorosos, um valor de 3% (CORTINA, 1993). Para realizar o teste com os valores da

métrica, adotamos « com valor de 3%.
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4 Metodologia

Neste capitulo, apresentamos a metodologia que consiste em trés etapas: Passo 1 -
Classificagao das imagens de entrada com a presenca ou auséncia de Rol. Passo 2 - Inicio
do processo de segmentacao das imagens que possuem Rol (Pulmao ou AVC hemorrégico).

Passo 3: Uso de ajuste fino para aprimorar a segmentacao e o resultado final.

4.1 Sadde das Coisas

Os sistemas baseados em Satude das Coisas estdo sendo aplicados na area da saude
para conectar sistemas de visao computacional com o usuario final, especialistas em
saude e até mesmo pacientes que podem usar a aplicagao. Nesse estudo serd proposto um
protétipo denominado Health-of-Things System for the Classification and Segmentation
of Medical Images que foi desenvolvido tendo como objetivo a comunicacao através do
protocolo Representational State Transfer (REST), via JavaScript Object Notation (JSON).
Desta forma, aplicagoes com acesso a Internet podem se comunicar com o sistema, pois a
Application Programming Interface (API) foi desenvolvida de forma a interagir através da
[oT.

A parte central da aplicagdo, que é responsavel pelo processamento de visao
computacional foi implementada em Python utilizando principalmente as bibliotecas
Scikit-Learn e Tensorflow. O acesso a API foi desenvolvido utilizando as linguagens Python

versao 3.6, Java versao 8.0 e PHP versao 7.0.0.

4.2 Classificacao

A etapa 1 corresponde a deteccao de dois problemas de forma binaria sendo um
relacionado ao pulmao (presenga ou auséncia de pulmao na imagem) e o outro ao cérebro

(presenga ou auséncia de AVC hemorragico na imagem).

Para o desenvolvimento da ferramenta, que corresponde ao passo 1, foi utilizada a
ferramenta de visdo computacional Lapisco Image Interface for Application Development
(LINDA) (JR et al., 2019). A etapa 1 cobre o inicio do modelo, conforme mostrado na
Figura 3. LINDA é um aplicagao hospedada na nuvem e qualquer dispositivo com acesso

a internet pode utiliza-la.

Para encontrar a melhor combinagao extrator-classificador seguimos o fluxo in-
dicado na Figura 4. Inicialmente as imagens estavam no formato Digital Imaging and

Communications in Medicine (DICOM), que é o padrao para imagens médicas. Todas as
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HTSCS - Medical Images:
Health-of-Things System for the Classification and Segmentation of Medical Images
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Figura 3 — Apresentacao do HTSCS - Medical Images: Health-of-Things System for the
Classification and Segmentation of Medical Images. A figura ilustra as etapas
do método baseado na Satde das Coisas. Na imagem, o simbolo * representa a
etapa inicial de treinamento do método para classificacao e segmentacao de
imagens tomograficas de pulmao e AVC hemorragico. A etapa 1 consiste na
classificagdo da imagem de entrada (com a detecgao ou ndo de pulmao ou AVC
hemorragico). Na etapa 2 a rede Detectron2 inicia o processo de segmentagao
do pulmao ou AVC hemorragico gerando mapas caracteristicos através das
caixas delimitadoras. A etapa 3 continua do processo de segmentagao usando o
ajuste fino e, finalmente, apresenta o melhor resultado.
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imagens DICOM foram convertidas para Portable Network Graphics (PNG). A partir do
momento que as imagens sao carregadas, a extracao de dados ¢ iniciada e, posteriormente,
classificada. Por fim, a melhor combinagao extrator-classificador é analisada usando graficos

e matrizes de confusio.

Figura 4 — LINDA framework. 1- Tela de login e senha. 2- Cria¢ao do projeto, que inclui
definir nome, niimero de classes e que acao (extragao de atributos, classificagao
ou predigao do modelo treinado) o usuério deseja realizar. 3- Caso o usuério
decida treinar um novo modelo, as imagens separadas por classes serao carre-
gadas. 4- Ao fazer o upload das imagens, o usuario escolhe quais descritores e
classificadores serao utilizados no treinamento. 5- Anélise dos resultados apds
o treinamento com graficos de barras e matrizes de confusao.

O primeiro passo no pré-processamento da imagem é normalizar a imagem para

ajustar a profundidade de cor das imagens, principalmente nas imagens do tipo DICOM.
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Uma vez que a melhor combinacao tenha sido definida podemos encapsular o modelo
treinado para prever novos dados de imagem na nuvem e prosseguir com o modelo de

Satide das Coisas conforme mostrado na Figura 3.

Na Figura 3, Passo 1, ilustra quando o usuario carrega a imagem para ser classificada
e segmentada ap0s treinar o modelo. No item 1.a a imagem é classificada em auséncia ou
presenca de Rol. Caso a imagem nao contenha Rol, o processamento computacional é
encerrado para aquela imagem, conforme mostrado no item 1.b. Se o objeto de interesse
for detectado pelo modelo, o método avanga para a Etapa 2 (segmentacao da Rol) e, no

caso deste estudo, segue para o processo de segmentacao do pulmao ou AVC hemorragico.

4.3 Segmentacao

O Passo 2 da Figura 3, que corresponde ao primeiro estagio da segmentagao, é
representado pela CNN Detectron2 conforme explicado na Secao 3.2.2. A rede Detectron2
identifica a regido real pertencente as caixas delimitadoras do objeto de interesse (Figura
3 item 2.a) e gera um mapa de caracteristicas do pulmao ou AVC hemorragico, conforme

mostrado na Figura 3 no item 2.b.

No item 2.a, a rede detecta a regiao ou regioes de interesse de forma generalizada por
meio de caixas delimitadoras. Essas caixas detectam as regides que sao mais semelhantes a
regiao de interesse aprendida no estégio de treinamento. No conjunto de dados do pulmao
as caixas delimitadoras se formam ao redor dos pulmdes e no conjunto de dados de AVC
hemorragico as caixas delimitadoras se formam ao redor da regiao mais clara da regiao
do cérebro considerando que esta é possivelmente a regiao afetada pelo vazamento. O
resultado do processo de deteccao nesta etapa através da rede Detectron pode ser visto
na Figura 5, que apresenta resultados diferentes para as imagens de TC do pulmao e as

imagens de TC de AVC hemorragico.

A Figura 5 mostra a instancia de segmentagao da Detectron2 em diferentes imagens.

A rede detecta e demarca cada objeto de interesse distinto que aparece em uma imagem.

Nesse estagio de segmentacao, os pizels da regiao demarcada pela caixa delimitadora
sao classificados de acordo com seus atributos e a rede realiza a construcao da regiao de
interesse. Esses pizels classificados sao usados para criar uma mascara bindria, que é o
resultado da segmentacao, representada no item 2.b da Figura 3. Posteriormente, ela sera

utilizada como uma segmentagao inicial da regido de interesse no estégio 3 da figura.
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lung

Figura 5 — Resultado da instancia de segmentacao da rede Detectron2 em imagens de TC
do torax e imagens de TC do cranio, respectivamente. As instancias detectadas
foram sobrepostas com varias cores.

4.4 Ajuste Fino

O ajuste fino ¢ a ultima etapa do sistema HTSCS sendo utilizado como um ajuste

de segmentacao a fim de melhorar a eficiéncia da segmentacao da regiao de interesse.

Trés técnicas de ajuste fino foram propostas juntamente com a rede Detectron2
conforme mostrado no item 3 da Figura 3. As técnicas sdo baseadas em PDI que sao
Crescimento de Regido, Agrupamento K-Means e Janela de Parzen. A técnica Detectron2
+ Janela de Parzen (Detectron-f\) consiste na aplicacao direta da técnica de Janela de
Parzen no resultado gerado pela rede a fim de melhorar o contornos da regiao segmentados
suavemente pelo elemento estruturante gaussiano. Os calculos de densidade de probabili-
dade realizados para contrair ou expandir as bordas da regiao sao obtidos a partir dos

pizels da imagem do exame de TC original.

A segunda técnica, Detectron2 + Janela de Parzen + Agrupamento K-means
(Detectron-fo ) é a aplicacao direta da técnica da Janela de Parzen sobre a regido segmentada.
Desta forma, o agrupamento que atua normalizando a imagem visa melhorar os limites da
regiao de interesse em relagao ao fundo da imagem, o que torna a Janela de Parzen mais

eficaz.

A terceira técnica, Detectron2 + Janela de Parzen + Crescimento da regidao +
Agrupamento K-Means (Detectron-fu) consiste na reconstrugao da regiao de interesse
inicialmente pela técnica de crescimento de regiao na imagem agrupada com um K = 3
do exame de TC em que o proprio resultado da rede serve como uma semente para o

crescimento, a fim de ajustar as bordas.

No item 3.a da Figura 3 os resultados da segmentagao sao apresentados com os
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diferentes modelos baseados no ajuste fino incluindo os resultados diretos (sem o processo
de ajuste fino). Nos itens 3.b e 3.c sdo apresentados apenas os resultados dos modelos
que obtiveram o melhor desempenho na segmentacao. Ambos os modelos funcionam em

paralelo para cada imagem de entrada no sistema proposto.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados e discussoes do método proposto, de acordo

com a Metodologia apresentada no Capitulo 4.

Os resultados estdao em trés etapas. Na primeira etapa serd apresentado os ex-
perimentos e resultados do estagio de classificacao das imagens. A classificacao é feita
utilizando o método SVM e extratores baseados em deep learning para detectar a presenca
do pulmao ou AVC hemorragico nas imagens de TC. A segunda etapa ¢é subdividida em
dois experimentos: segmentacao pulmonar e segmentacao de acidente vascular cerebral
hemorragico. No primeiro experimento temos os resultados da segmentacao pulmonar
em imagens de TC. No segundo experimento temos os resultados da segmentacao do
AVC hemorragico. Por fim, a Terceira Etapa valida o método proposto neste estudo. Os
melhores resultados alcangados sao apresentados e comparados com os resultados dos

métodos relatados na literatura.

5.1 Primeira Etapa do Experimento - Classificacao

Todos os conjuntos de dados usados foram pré-processados da mesma forma. Foram
aplicadas dez interagoes nas quais os padroes foram divididos arbitrariamente em dois
grupos, 80% para treinamento e o restante para teste. Os conjuntos de treinamento
e teste foram normalizados (média de zero e variagao unitaria) utilizando as mesmas
regras de normalizagdo. A fim de encontrar o melhor conjunto de hiperparametros para o
classificador foi aplicada a técnica de busca em grade com validacdo cruzada com k-fold.
Os hiperparametros que alcancaram a maior acuracia no conjunto de validagao foram
armazenados e os valores mais repetidos ao final das dez iteragoes foram escolhidos como

os melhores hiperparametros.

A técnica de busca em grade com validagao cruzada com 10-folds foi adotada para
escolher os melhores hiperpardmetros C' e v do classificador SVM com kernel RBF. O

intervalo de C' e v variou entre [27°,2'%] e [271° 23] respectivamente.

As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados detalhados das duas melhores combina-
¢oes extratores-classificadores para a Etapa 1 do modelo. Varias combinagoes extratores-
classificadores foram testadas para encontrar a combinacao que resolve o problema proposto.
Porém, para a classificagdo de presenca ou auséncia de pulmao, dois extratores de atributos
foram destacados: Xception e VGG 16 com o classificador SVM configurado com o kernel
RBF. O extrator Xception teve uma acurécia de 96,63% com um tempo médio de 14,7ms

enquanto que o extrator VGG16 teve 97,04% de acuracia com um tempo médio de 9,44ms.
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O conjunto de dados foi organizado da seguinte forma: classe 0 sem pulmao e classe 1
com pulmao. Para detectar a presenca ou auséncia de AVC, os extratores Xception e
VGG16 foram aplicados com o classificador SVM-RBF. Os dois extratores combinados
com o SVM-RBF alcancaram acuracia de 100% apenas com diferencas no tempo médio de

extracao por imagem com 16,10 ms para Xception e 10,88 ms para VGG16.

Tabela 1 — Tabela com os dois melhores resultados da combinagao extrator-classificador
para a etapa de detec¢ao, quando ha ou nao pulmao na imagem. Como pode
ser visto, a combinacao do extrator VGG16 e do extrator Xception, ambos
com o classificador SVM-RBF, obteve 97% em todas as métricas de avaliagao.

Classificador Extrator ACC F1 SEN ESP Tempo de Extracao
SVM-RBF Xception 96.63+£1.48 96.62+1.58 96.63+1.48 96.79+1.53 14.70 ms
SVM-RBF VGG16  97.04+1.23 97.114+1.19 97.044+1.23 97.35+1.09 0.44 ms

Tabela 2 — Tabela com os dois melhores resultados da combinacao extrator-classificador
para deteccao de presenca ou nao de AVC hemorragico em imagens de créanio.
Como pode ser visto, a melhor combinacao é do extrator VGG16 com o
classificador SVM-RBF, que pontuou 100% em todas as métricas de avaliagao
com o menor tempo de extragao.

Classificador Extrator ACC F1 SEN ESP Tempo de Extracao

SVM-RBF Xception 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00£0.00 100.00+0.00 16.10 ms
SVM-RBF VGG16  100.00£0.00 100.004+0.00 100.00£0.00 100.00£0.00 10.88 ms

5.2 Segunda Etapa do Experimento - Segmentacao

Todos os experimentos de segmentacao foram conduzidos em um sistema operacional
Ubuntu 18.04 com 16 GB de RAM, processador Intel Core i7 e GPU NVIDIA GeForce GTX
1660 TI. Esses recursos foram utilizados para o treinamento e inferéncia da rede neural.
Inicialmente, o modelo utilizado foi o0 Mask-RCNN R-50-FPN-3x, como pode ser visto
na visao geral destes modelos !. Como havia pouco mais de 1000 imagens de tomografia
computadorizada de pulmao e 80 de AVC hemorrigico para treinamento, optamos por
iniciar o treinamento com pesos pré-treinados. As redes neurais foram treinadas por 2.000
épocas com taxa de aprendizagem de 0,00025. O tempo total de treinamento para as
imagens de AVC hemorragico foi de aproximadamente 11 minutos, enquanto nas imagens

de pulmao foi de 12 minutos.

5.2.1 Segunda Etapa do Experimento - Segmentacdo do Pulmao

Os resultados gerados nesta segdo sao baseados no conjunto de dados apresentado
na Secao 3.1, que representa o mesmo conjunto de dados utilizado nos trabalhos de Hu et
al. (2020) e Filho et al. (2019).

L <https://github.com/facebookresearch/detectron2/blob/master/MODEL_ ZOO.md>
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A Tabela 3 apresenta os resultados gerados por este estudo para segmentar o
pulmao de imagens de tomografia. A primeira coluna apresenta os modelos Detectron2,
Detectron-fA, Detectron-fo e Detectron-fiu.

Tabela 3 — Resultados gerados pelo método proposto usando aprendizagem profunda e
ajuste fino para segmentar o pulmao em imagens de TC. As mesmas imagens
foram utilizadas nos trabalhos de Filho et al. (2019) e Hu et al. (2020).

MODELOS ACC DICE SEN ESP

Detectron2  99.00 &£ 0.60 96.98 + 1.21 96.74 + 2.69 99.41 £+ 0.50
Detectron-fA 98.95 + 0.61 96.74 £ 1.44 96.52 £ 3.16 99.29 £+ 0.76
Detectron-f§  99.02 + 0.59 97.03 + 1.24 96.54 £ 2.73 99.45 £ 0.47
Detectron-fir  99.02 + 0.60 97.01 £ 1.25 96.74 £ 2.78 99.45 £+ 0.49
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Figura 6 — Ilustragao grafica da Tabela 3. Diferentes modelos propostos com base na Saude
das Coisas com o uso de aprendizagem profunda aliado a técnica de ajuste fino.

O Modelo Detectron-f\ é a combinacao da Detectron2 com a técnica da Janela de

Parzen para o ajuste fino da segmentacao.

O Modelo Detectron-f§ é a combinagao da Detectron2 com as técnicas de Janela

de Parzen e Agrupamento.

O Modelo Detectron-fi é baseado na combinacao da Detectron2 com a Janela de

Parzen, Crescimento de Regido e Agrupamento.

O método foi treinado com 80% das 1.265 imagens de TC de pulméo sendo que todas
as imagens continham o padrao. Isso valida ainda mais o método proposto considerando

que o modelo foi treinado com base nas anotacoes de especialistas.

De acordo com a coluna ACC, que representa a métrica de Acurécia, pode-se ver o

sucesso da rede Detectron2 em localizar e segmentar a regiao pulmonar de forma eficaz e



52 Capitulo 5. Resultados

precisa. A rede Detectron2 obteve um excelente resultado com 99,004+0,60. Com excecao
da rede Detectron-f\, os resultados obtiveram uma ligeira melhora a partir da aplicagao
do ajuste fino com variacao minima de 0,02 permitindo que ambos atingissem 99,02%
de acurécia. Isso se deve a eficiéncia da rede Detectron2 em detectar verdadeiramente a
localizacao do pulmao na imagem e segmentar o contorno que pertence ao objeto. Essa
ligeira melhora com variagoes positivas refletiu nos dois modelos: Detectron-fo e Detectron-
fit que conseguiram melhorar o ajustes de imagem com mais precisdo. Isso porque ambos
os métodos utilizaram técnicas de Agrupamento, que ajudaram a identificar com maior

profundidade a relacao de variagoes entre os pizels pertencentes ao pulmao na imagem da
TC.

A coluna de DICE, que representa o Coeficiente de Dice, apresentou algumas
diferengas positivas em comparagao ao modelo Detectron2 (Modelo sem uso de ajuste fino),
exceto a Detectron-f\, que apresentou valores inferiores a Detectron2. A Detectron-fA nao
foi capaz de superar a Detectron2, considerando que o uso somente da Janela de Parzen
como um ajuste fino teve dificuldade em encontrar as bordas dos dngulos mais fechados,
como mostrado na Figura 7. Os modelos Detectron-f e Detectron-fu tiveram resultados
ligeiramente melhores que a Detectron2, mas se comportaram de forma semelhante. Com
a avaliacao de DICE que analisa o desempenho calculado da sobreposicao os resultados
foram relativamente semelhantes, ambos com 97,03% e 97,01% com um desvio padrao
aproximado de 1,25%, contra 96,98%=+1,21 da rede Detectron2. Tais resultados mostram a
eficiéncia dos modelos em fazer pequenos ajustes na segmentacao relacionada a borda do

pulmao.

Em relagdo a métrica de Sensibilidade (SEN) da Tabela 3, podemos encontrar
similaridade entre os modelos Detectron2 e Detectron-fu, com valores relativamente
equivalentes. Em outras palavras, ambas as redes sem ajuste fino e com ajuste fino foram
capazes de prever corretamente os pizels pertencentes a area do pulmao e classifica-los como
uma regiao pulmonar. Embora a diferenca seja pequena entre os modelos Detectron-f\
e Detectron-f§, esta variacao demonstra a eficacia do método para diferentes tipos de
pulmdes em uma imagem de TC. Lembrando que a variagdo do tamanho do pulmao muda
a cada imagem adquirida pelo tomégrafo, visto que o processo respiratorio responsavel
por inflar e desinsuflar os pulmdes produz diferentes tamanhos de pulmoes na tomografia,
tornando essa variagao de sensibilidade um tanto complexa. Sem falar na variedade de
diferentes patologias registradas pela TC, que aparecem como pontos especificos que

podem ser caracterizados como anormalidades em uma TC, conforme mostrado na Figura

7.

A métrica de Especificidade na Tabela 3 obteve um excelente desempenho acima
de 99% com variagao méxima de 0,76% para todos os modelos. Os modelos obtiveram

um excelente desempenho na classificacao da regiao nao pulmonar. Isso significa que os
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Figura 7 — Resultado da segmentacao com os diferentes modelos baseados na rede Detec-
tron2 combinados com métodos de ajuste fino.
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modelos sao capazes de apontar areas que nao fazem parte da Rol. No grafico da Figura 6,

que representa a Tabela 3, podemos analisar visualmente as semelhancas entre os modelos.

A Figura 7 apresenta os resultados da segmentacao de cada modelo em diferentes
formatos de pulmao. Houve uma ligeira melhora feita pelos modelos com o uso do ajuste
fino na busca de contornar o objeto de interesse a partir do resultado inicial de segmentacao
da Detectron2.

A Tabela 4 refere-se ao tempo de segmentacao e também destaca o sucesso do
método com base nos resultados obtidos de forma rapida e precisa na segmentagao do
pulmao. A estimativa média de 1,7 segundos para os modelos demonstra um excelente
desempenho e torna o modelo eficaz e robusto. Visualmente podemos ver a semelhanca
entre os resultados da Figura 7, também confirmada pelo teste estatistico apresentado
na Tabela 5. A Figura 7 apresenta um grafico de caixa que ilustra o tempo médio de
segmentagao dos modelos para imagens de AVC hemorragico por TC e imagens de TC de

pulmao.
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Tabela 4 — Comparagao do tempo de segmentacao entre o modelo Detectron2 e os modelos
propostos baseados em técnicas de ajuste fino para a segmentacao do pulmao
em imagens de TC.

Técnica Tempo

Detectron2 0.096 + 0.005
Detectron-fA  2.231 + 1.730
Detectron-f5 2.186 4+ 1.890
Detectron-fu  2.295 4+ 2.004
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Figura 8 — Ilustragao do tempo de segmentacao dos modelos Detectron2, Detectron-fA,
Detectron-fo e Detectron-fu para a segmentacao do pulmao e AVC hemorréagico.
As colunas de creme representam o tempo médio para segmentacao de imagens
de AVC hemorragico por TC. As colunas de cor azul representam o tempo
médio de segmentacao das imagens de TC do pulmao.

A Figura 8 ilustra o tempo médio de segmentagao por imagem do pulmao, refe-
renciado no grafico com uma barra azul. Analisando também a Tabela 4, que apresenta
o tempo de segmentacao em conjunto com a Figura 7 dos resultados de segmentacao,
podemos concluir que ap6s o processo de ajuste fino a Detectron-fu obteve um desempenho
relativamente melhor no reajuste da forma do objeto, a partir do resultado ja gerado
pelo Detectron2 dado como um inicio de crescimento para alcancar as bordas do pulmao,
principalmente, no caso de pontos de curvatura onde as pontas sao bastante acentuadas. Os
modelos sao estatisticamente equivalentes e o contorno do modelo Detectron-fu mostrou-se
relativamente flexivel em alguns pontos de curvatura pulmonar fazendo com que o modelo

tivesse pequenas diferencas no ajuste para as regioes pulmonares e nao pulmonares.

Para apresentar a equivaléncia entre os modelos foi realizado o teste de Kolmogorov-
Smirnov no conjunto de amostras em que cada amostra foi testada entre si e juntas geraram
as métricas médias da Tabela 5. A igualdade estatistica entre as amostras foi testada

sendo que a Equacgao 5.1 explica as figuras utilizadas para indicar a situagio estatistica de
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comparac¢ao do conjunto de métricas.

[1 = Igualdade Estatistica
K teste (5.1)

X = Diferenca Estatistica

Tabela 5 — Tabela de Teste Estatistico Kolmogorov-Smirnov. Resultados das métricas
na segmentacao das imagens de TC do pulmao, utilizando as técnicas: A)
Detectron2, B) Detectron-fA C) Detectron-fo, e D) Detectron-fy.

Métodos ACC DICE SEN SPE

A-B L] LJ L] L]
A-C L] ] L] L]
A-D ] L ] ]
B-C L] L ] ]
B-D L] J L] L]
C-D L] LJ L] L]

A Tabela 5 mostra que as técnicas de ajuste fino desenvolvidas e aplicadas ao
resultado da Detectron2, mesmo que tenha havido um ligeiro aumento como houve
nos valores das meétricas, do ponto de vista estatistico, essas métricas permaneceram

semelhantes.

5.2.2 Segunda Etapa do Experimento - Segmentacdo de AVC Hemorragico

Nesta subsecao, é apresentado o resultado da segmentacao do AVC hemorragico.
Também utilizado no estudo de Rebougas et al. (2019), o conjunto de dados contém o
padrao, e, com isso, também foi possivel comparar com a segmentacao do especialista
validando o estudo assim como foi feito no primeiro experimento com a segmentacao do

pulmao.

A Tabela 6 apresenta os resultados da segmentacao no conjunto de teste contendo
20 imagens de AVC hemorragico. A rede Detectron2 conseguiu superar os modelos em
quase todas as métricas, com uma ACC de 99,89+0,05, DICE de 94,81+2,11 e SEN de
92,79+3,87. Isso significa que a rede Detectron2 foi capaz de detectar e segmentar um AVC
hemorragico de forma relativamente mais precisa do que os modelos com ajuste fino. A rede
conseguiu ser equivalente ao modelo Detectron-fi em termos de especificidade. No entanto,
ambos foram bem-sucedidos na deteccao das regioes sem AVC. Isso é extremamente
importante considerando que os valores de acuracia que representam a localizacao real do

AVC sao semelhantes com todos os modelos proximos a 100% de acurécia.

A principal diferenca entre os modelos foi encontrada na métrica de sensibilidade
(SEN), variando 7% entre o melhor e o pior caso. Esta variagdo ocorreu apenas entre os

modelos Detectron2 e Detectron-fA. Eles tiveram uma pequena dificuldade para contornar
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Tabela 6 — Resultados gerados pelo método proposto, baseado na rede Detectron2 em
conjunto com técnicas de ajuste fino no conjunto de dados de TC de AVC

hemorragico.
Técnica ACC DICE SEN ESP
Detectron2 99.89 £ 0.05 94.81 £ 2.11 92.79 4+ 3.87 99.97 £ 0.03
Detectron-fA 99.83 £ 0.06 91.37 & 3.70 85.21 £ 6.29 99.99 4 0.02
Detectron-f§ 99.88 + 0.05 94.09 + 2.40 90.89 + 4.57 99.97 + 0.03
Detectron-fu  99.88 + 0.05 94.04 + 2.42 90.61 + 4.54 99.98 + 0.03

100

90 -

80 -

I
Detectron 2 Detectron-fA  Detectron-fo  Detectron-fu

loAcclopICENDSENIOSPE

Figura 9 — Ilustragao grafica das métricas obtidas pelos métodos Detectron2, Detectron-fA\,
Detectron-f e Detectron-fu na segmentagdo do AVC hemorrégico.

a borda do trago que ja estava perto do limite. Somente a técnica da Janela de Parzen
para reajustar as bordas do traco torna o método mais dificil de reajustar. Isso também
pode ser analisado visualmente pela observacao do contorno com leves deformidades na
imagem segmentada. Na Figura 10 podemos analisar visualmente os resultados gerados

pela Detectron2 em diferentes imagens de TC do cérebro.

As diferencas também podem ser vistas no grafico da Figura 9 que apresentam
os valores da segmentacao em forma de barra. Este grafico de barras mostra o grande
potencial da rede em segmentar diferentes objetos. Isso se deve ao fato da rede Detectron2
possuir em sua estrutura pesos pré-treinados em diferentes formas de aprendizagem, o que

é uma espécie de generalizacao entre modelos de aprendizagem profunda.

A Tabela 7 mostra o tempo de segmentacao do AVC hemorragico em imagens
de TC alcancadas pelas técnicas Detectron2, Detectron-f\, Detectron-fo e Detectron-fu.
Claramente, a rede Detectron2 sem ajuste fino superou as outras técnicas com o menor
tempo médio de segmentacao, com aproximadamente 0.095 + 0.006 segundos. A Figura 8

mostra o resultado em formato de barras.
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Ground truth Detectron 2

Figura 10 — Ilustragao do resultado da segmentacao da rede Detectron2 para o conjunto
de dados de imagens de TC de AVC Hemorragico.

A Tabela 8 demonstra que os valores métricos da técnica de ajuste fino Detectron-fA
sao estatisticamente diferentes dos valores de Detectron2, entdao pode-se dizer que este
método foi menos eficaz na segmentacao do AVC Hemorragico, conforme mostrado na

Tabela 6 e ilustrado no gréafico da Figura 9.

A Figura 10 mostra que a segmentacao realizada pela Detectron2 é a que mais se
aproxima da segmentacao realizada pelo especialista. Isso porque, neste caso especifico de

AVC hemorragico, a Detectron2 obteve o melhor desempenho entre todos os modelos.
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Tabela 7 — Comparacao dos tempos de segmentagao entre modelos Detectron2 e modelos
usando técnicas de ajuste fino. Os resultados foram gerados a partir de 20%
das imagens de AVC hemorragico.

Técnica Tempo

Detectron2 0.095 + 0.006
Detectron-fA  3.082 + 1.897
Detectron-f5 3.415 4+ 2.003
Detectron-fu  4.534 4+ 1.089

Tabela 8 — Tabela de Teste Estatistico Kolmogorov-Smirnov. Resultados das métricas
utilizadas na segmentacao de imagens de TC do cérebro, utilizando as seguintes
técnicas: A) Detectron2, B) Detectron-fA, C) Detectron-f§ e D) Detectron-f.

Métodos ACC DICE SEN SPE

A-B X X X X
A-C L] L] X L]
A-D (] L] X X
B-C X X X X
B-D X X X X
C-D L] L] (] L]

5.2.3 Terceira Etapa - Comparacao entre métodos da literatura

Nesta subsecao, a fim de validar nosso método, comparamos nossa melhor aborda-
gem com outros métodos relatados na literatura que usaram os mesmos bancos de dados

apresentados na Secao 3.1.

A Tabela 9 apresenta nosso melhor modelo baseado neste estudo em comparagao
com o trabalho de Hu et al. (2020). O experimento usou o mesmo banco de dados de TC

de pulmao com diferentes tipos de métodos.

Tabela 9 — Tabela de validacao para o método proposto na etapa de segmentagao do
sistema HTSCS com o conjunto de dados de imagens pulmonares. Os métodos
usados para validagdo podem ser encontrados no artigo de Hu et al. (2020).

Métrica Detectron2 ~ Mask R-CNN  Detectron-fu Mask + Bayes Mask + SVM  Mask + K-means Mask + EM
Dice 99.00 + 0.60 76.81 £ 16.90 99.02 + 0.60 76.10 &+ 16.49 86.05 &+ 11.21 97.33 £ 3.24 87.63 + 9.39
Acurécia 96.98 + 1.21 89.96 + 4.38 97.01 + 1.25 86.42 + 11.11  95.78 £ 2.62 97.68 + 3.42 97.28 + 3.85
Sensibilidade  96.74 + 2.69 87.72 £+ 16.82 96.74 + 2.78 91.06 &+ 14.66 96.69 & 10.24 96.58 + 8.58 95.86 + 8.67
Especificidade 99.41 + 0.50 86.70 + 6.12  99.45 + 0.49 78.05 & 17.25  92.18 + 4.87 97.11 + 3.65 96.42 + 4.49

A Tabela 9 mostra os resultados gerados por nossa abordagem usando a rede
Detectron2 contra a rede Mask R-CNN. Os valores sdo muito mais altos em comparacao
com a Mask R-CNN. A rede Detectron2 usada em nossa abordagem conseguiu ter um
resultado melhor do que Mask R-CNN por uma diferenca de mais de 23% na métrica de
DICE. Detectron2 com 99,00+0,60 contra 76,81£16,90 em DICE. ACC de 96,98+1,21
contra 89,964+4,38. SEN de 96,74+2,69 contra 87,72+16,82 e ESP de 99,414+0,50 contra
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Figura 11 — Ilustracao grafica da Tabela Comparativa 9.

86,70+6,12. Isso mostra o alto desempenho da rede Detectron2 na deteccao e segmentacao
da regiao do pulmao nas camadas mais profundas da rede. Avaliando Tabela 9, nosso
modelo Detectron-fu teve um desempenho melhor do que todos os modelos estudados
por Hu et al. (2020), como os modelos Mascara + bayes, Mascara + SVM, Méascara +
K-médias e Mascara + EM em todas as métricas. Todos os modelos usaram aprendizado
profundo com métodos combinados com técnicas de ajuste fino. O grafico representado
pela Figura 11 distingue claramente a variagdo entre as métricas de segmentacao pulmonar
realizadas em Hu et al. (2020).

A Tabela 10 compara alguns resultados de Hu et al. (2020) e Rebougas et al. (2019),
com diferentes métodos autométicos. O método de Hu et al. (2020) também usou métodos
de aprendizado profundo combinados com o ajuste fino para segmentar imagens de TC
de pulmao. Nosso modelo Detectron-fd apresentou os melhores resultados entre os da
Tabela 10 e foi equivalente ao método HU para a métrica DICE com 97%. No entanto,
nosso modelo foi mais rapido com uma diferenca de 9,54 segundos em comparacao com o
modelo baseado na Mask R-CNN combinado com ajuste fino por meio de aprendizado
de maquina. Nossa abordagem foi melhor do que os outros métodos, inclusive no tempo
de segmentagao, variando de 240 segundos no pior caso a 2 segundos no melhor caso de
tempo médio de segmentacao pulmonar. Nossa abordagem foi melhor do que o modelo
CRAD na métrica DICE que pontuou 94%, enquanto nosso melhor modelo teve 97%,

superando assim a maioria dos trabalhos renomados no estado da arte.

Nas Tabelas 11 e 12 os resultados obtidos pelo trabalho de Rebougas et al. (2019)

sdo comparados com nossa melhor abordagem (Detectron2) para segmentacao de derrame



60

Capitulo 5. Resultados

Tabela 10 — Tabela de Validacao do método proposto na etapa de segmentagao do sistema

HTSCS para o conjunto de dados de imagem pulmonar, os métodos utilizados
na validagdo podem ser encontrados nos artigos (HU, GVF, VFC, SISDEP,
OPS, CRAD) e Rebougas et al. (2019).

Método DICE Time (s)
Detectron-fu 0.97 + 0.12 2.295 + 2.004
Method Hu (HU et al., 2020) 0.97 + 0.03 11.24 £+ 2.57
GVF 0.82 + 0.06 240.00 £ 3.05
VFC 0.84 + 0.04 30.00 £ 2.67
SISDEP 0.93 + 0.02 4.00 £ 0.68
OPS 0.93 + 0.02 6.73 + 2.38
CRAD (REBOUCAS et al., 2019)  0.94 + 0.11 2.00 £ 0.16

Tabela 11 — Comparagao entre métodos relatados em Rebougas et al. (2019), com nossa

melhor abordagem (Detectron2) para segmentacao de AVC hemorragico.

Método de Segmentacao
Detectron2 LSCPM CR WS OPS Euclidean OPS Gaussian OPS Manhattan

Dice 0.94 £0.02 0.81 £0.10 0.79 £0.13 0.77 £ 0.11 0.83 £ 0.07 0.83 £ 0.07 0.84 £ 0.08

Tabela 12 — Comparagao do tempo de segmentagao para imagens de AVC hemorragico.

Método Tempo
Detectron2 0.09 £ 0.01
Ws 4.80 £+ 0.62
CR 3.10 £ 1.69

OPS Euclidean 2.88 £+ 0.51
OPS Gaussian 2.88 4+ 0.58
OPS Manhattan 2.86 4 0.49

cerebral.

LSCPM 1.76 £+ 0.28
0.9 1 .
0.8+ B
0.7 |- il
1 N& 1 ?\, 1 'S 1 ] 1 o “\ 1
e&ecﬂoﬂ %Q? ¢ W@ﬂc\g};& Gfe»\)%%‘@w \xa“a

Figura 12 — Grafico de barras ilustrando o coeficiente de Dice de cada método.

A Tabela 11 mostra que Detectron2 teve um melhor desempenho, de acordo com os
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trabalhos publicados no estudo de Rebougas et al. (2019). A Detectron2 alcangou 94% de
DICE contra o melhor caso OPS Manhattan com 84%, uma diferenca de 10%. A diferenca
¢ ainda maior em comparacao com o pior caso WS com 17%. Em outras palavras, o modelo
Detectron2 provou ser mais eficaz na segmentagao do AVC hemorragico. Vale ressaltar
também que essa abordagem é um método totalmente automatico, com deep learning, sem
interferéncia humana para o processo de segmentacao, ao contrario dos outros métodos

apresentados na Tabela. A Figura 12 ilustra os resultados para a métrica de DICE da
Tabela 11.

A Rede Detectron2 conseguiu resultados melhores do que todos os trabalhos
referidos em Rebougas et al. (2019) incluindo o tempo médio de segmentacao das imagens.
Embora esta abordagem use deep learning, que requer um custo computacional maior
em comparagao com os métodos cldssicos (sem o uso de deep learning), nossa abordagem
por meio de deep learning conseguiu ser mais rapida do que o melhor estudo de caso em
Rebougas et al. (2019) para segmentac¢ao de AVC hemorragico. A Detectron2 levou 0,09
segundos contra 1,76 para o método LSCPM. Houve uma diferenga de 4,71 segundos em
comparacao com o pior caso denominado método Ws, conforme mostrado na Tabela 12

comparando os modelos apresentados no estudo de Rebougas et al. (2019).

O método proposto mostrou-se superior e totalmente automatico para a classificagao
e segmentacao de imagens de tomografia computadorizada de pulmao e acidente vascular
cerebral hemorragico. As comparagoes na Primeira Etapa de Resultados mostraram que
o método obteve excelentes resultados em diferentes modelos sendo a melhor e mais
eficaz abordagem para segmentacao pulmonar. A comparacao na Segunda Etapa de
Resultados e Discussoes mostrou que a rede Detectron2 foi capaz de detectar e segmentar
a regiao do AVC sem a necessidade de ajuste fino. Isso mostra a capacidade excepcional
da rede de aprendizagem profunda para se aproximar do padrao ouro realizado por
um especialista podendo ser utilizado como uma espécie de pré-diagnostico para AVC
hemorrdgico com segmentacao automdtica em menos de 1 segundo. A terceira etapa
proporcionou uma comparacao atualizada de métodos consagrados relatados na literatura,
bem como a validagao de nossa abordagem. A Tabela 13 apresenta um resumo comparando

as vantagens e desvantagens do trabalho proposto e os trabalhos usados para comparagao.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um método inovador de pré-diagnostico
médico baseado em Satde das Coisas por meio de aprendizagem profunda e aplicagoes
da técnica de ajuste fino. O método propde que a aplicacao de técnicas de aprendizagem
profunda em conjunto com métodos de ajuste fino é capaz de generalizar o aprendizado
e solucionar diferentes problemas na médica. O método foi dividido em dois estagios
sendo eles a classificagdo e segmentacao de pulmao e AVC hemorragico em imagens de
TC. No primeiro estagio do nosso método, um modelo (extrator de atributos profundos
+ classificador) foi desenvolvido para classificar a existéncia de regioes de interesses em

imagens de TC.

Nesse processo, se a rede identifica o objeto de interesse na TC ela segue o Processo
de Segmentacao, que é o segundo estagio do método. O segundo estagio é composto por
quatro modelos para segmentar a regiao pulmonar e a lesao por AVC hemorragico. Os
modelos apresentados neste estudo utilizaram deep learning combinado com ajuste fino, e

todos os modelos obtiveram excelentes resultados.

Os resultados foram bastante satisfatorios nas duas etapas do processo. Os melhores
modelos obtiveram 97% de acuracia para classificacao de imagens em imagens pulmonares
e nao pulmonares e 100% em imagens com AVC hemorrdgico e sem AVC hemorragico. A
segmentacao de imagens classificadas contendo regides de interesse obtidas com nosso o
melhor modelo Detectron-fi; também alcangou excelentes resultados para segmentacao
pulmonar com 99% Acurédcia e com um tempo médio de 1,7 segundos superando os trabalhos
relatados na literatura. Isso demonstra a eficiéncia e robustez do nosso método. Vale
ressaltar que o nosso método também obteve muito sucesso na classificacao e segmentacao de
AVC hemorragico, atingindo 94% DICE e 99% Acurécia, com tempo médio de segmentagao
inferior a 1 segundo, superando os trabalhos relatados na literatura apresentados na
Subsecao 5.2.3.

Para validar nossa abordagem comparamos nossos melhores modelos com as técnicas
de segmentacao pulmonar e AVC hemorragico que utilizaram os mesmos bancos de dados
encontrados na literatura. Nosso método foi superior a todos os métodos avaliados para
segmentacao pulmonar superando os melhores modelos Hu et al. (2020) com 97% de DICE
e com um tempo de segmentagao de 11,24 segundos. O segundo melhor modelo (CRAD),
que havia atingido 94% com um tempo de processamento de 2 segundos, também foi
superado. Nosso modelo de segmentagao de AVC também foi superior ao melhor método
(LSCPM) de Rebougas et al. (2019) com 84% DICE, ou seja, uma diferenca de 10% em

relagdo ao nosso melhor caso. Além disso, o tempo médio do modelo LSCPM levou 1,76
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segundos enquanto que o nosso modelo Detectron2 levou apenas 0,09 segundos. Dessa
forma comprovamos a eficacia do método proposto por este estudo para a classificagao e

segmentagao de imagens pulmonares e AVC hemorragico em imagens de tomografia.

Para estudos futuros propomos testar diferentes bases de imagens para validar
nosso método como uma ferramenta poderosa no auxilio ao diagnoéstico médico para
a classificagdo e segmentacao de diferentes tipos de patologias através do conceito de
Saude das Coisas, como melanomas, mamografias, entre outras. Também propomos como
trabalho futuro disponibilizar o sistema HTSCS - Medical Images para a Classificacao e
Segmentagao de Imagens Médicas para teste de outros pesquisadores e/ou profissionais de

saude.
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