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Resumo

Uma das principais causas de morte em todo o mundo sdo as doengas cardiovasculares.
Um dos exames utilizados para o diagnéstico dessas doencas é a ressondncia magnética,
que é um exame de imageamento cardiaco nao invasivo. A partir desse exame é possivel
visualizar a estrutura do coracao. Um passo fundamental do exame é a segmentacao do
ventriculo esquerdo para posteriormente identificar alguma anomalia no funcionamento
do coracao. Esse procedimento, geralmente, ¢ realizado manualmente por um especialista,
o que exige tempo e esforco e pode ocasionar falhas no diagnostico. O objetivo deste tra-
balho é comparar métodos de deep learning, com um método tradicional de segmentacao
e um método hibrido para identificar o ventriculo esquerdo em imagens de ressonancia
magnética cardiaca. Com essa finalidade, os modelos de CNNs U-net tradicional e At-
tention U-net foram aplicados, bem como o modelo de contorno ativo Chan-Vese. Além
disso, foi avaliado um modelo hibrido considerando a U-net tradicional para melhorar o
resultado do modelo Chan-Vese. Foram considerados conjuntos de treinamento, validagao
e teste, utilizando a base de dados Sunnybrook. Os métodos foram comparados sem a
aplicagao de pré-processamento de imagens, e aplicando técnicas de realce de imagens
e data augmentation para avaliar o efeito de cada uma das técnicas sobre os métodos.
O método de segmentacao que obteve o melhor desempenho foi a U-net tradicional sem
aplicacao de pré-processamento, com 0,890 de coeficiente Dice e 0,997 de acuracia. Os
resultados do método hibrido também se mostraram promissores em relacao a utilizacao

individual do modelo Chan-Vese.

Palavras-chave: Segmentacao de imagens, imagens médicas, aprendizado profundo, coragao,

ressonancia magnética



Abstract

One of the leading causes of death worldwide is cardiovascular disease. Every year, more
people die from these diseases than from any other cause. One of the tests to diagnose
these diseases is magnetic resonance imaging, which is a non-invasive cardiac imaging test,
From this exam, it is possible to visualize the structure of the heart. A fundamental step
in the exam is the segmentation of the left ventricle to later identify any abnormality in the
functioning of the heart. This procedure is usually performed manually by a specialist,
which requires time and effort, which can lead to diagnostic failures. The goal of this
work is to compare deep learning methods, with a traditional segmentation method and a
hybrid method to identify the left ventricle in cardiac magnetic resonance images. For this
purpose, the traditional U-net and Attention U-net CNN models were applied, as well
as the Chan-Vese active contour model. Furthermore, a hybrid model considering the
traditional U-net was evaluated to improve the result of the Chan-Vese model. Training,
validation, and testing sets were considered, using the Sunnybrook database. The methods
were compared without applying image pre-processing and applying image enhancement
and data augmentation techniques to assess the effect of each technique on the methods.
The segmentation method that obtained the best performance was the traditional U-net
without pre-processing application, with 0.890 of Dice coefficient and 0.997 of accuracy.
The results of the hybrid method were also promising in relation to the individual use of

the Chan-Vese model.

Keywords: image segmentation, medical images, deep learning, heart, magnetic reso-

nance
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Capitulo 1
Introducao

Segundo a Organizacao Mundial da Satde (OMS) [3], a principal causa de morte em todo
o mundo entre os anos de 2000 e 2019 foram doencas cardiovasculares, chegando a quase
9 milhdes de mortes em 2019. Esse ntimero corresponde a 16% de todas as mortes no
mundo.

Para o diagnostico dessas doencas existem varios exames nao invasivos de imagea-
mento cardiaco, tais como ecocardiograma, tomografia computadorizada por emissao de
foton tnico, tomografia computadorizada e ressonancia magnética cardiaca. Um dos exa-
mes mais utilizados é o exame de ressonancia magnética, no qual é possivel visualizar a
estrutura do coracao sem precisar realizar procedimentos cirirgicos e nao utiliza radiacao
ionizante [4]. Cada exame de ressonancia magnética divide o coracdo em diversas fatias
(slices), representadas na Figura 1.1, o que gera um volume grande de imagens para o
médico analisar.

O ventriculo esquerdo é responsavel por bombear sangue para todo o corpo. Além
disso, o ventriculo esquerdo é uma das partes mais analisadas nesse tipo de exame, pois
sua dimensao, volume e outros dados servem de indicio de um mal funcionamento cardiaco
do paciente. A identificagao do ventriculo esquerdo nessas fatias depende da avaliacao de
um médico, o que se torna uma analise exaustiva podendo levar a falhas no diagnostico
devido a grande quantidade de imagens por exame, fato pelo qual existe uma necessidade
de automatizar esse processo.

Essa identificacao de forma automatizada geralmente é feita pelo processo conhecido
como segmentagao que consiste em dividir a imagem em um conjunto de pizels ou ob-
jetos de acordo com suas propriedades em comum, como cor e textura. Existem varios
métodos de segmentacao de imagens como, por exemplo, deteccao de borda, limiarizacao
e crescimento de regiao [6].

Um método utilizado nas pesquisas realizadas utilizando crescimento de regiao foi o

algoritmo tradicional de contorno ativo Chan-Vese [7] que se mostra eficiente na segmen-



fatia 1/

fatia 2

fatia 3

Figura 1.1: Fatias do coragao (Fonte: [5]).

tagao do ventriculo esquerdo [8]. Uma abordagem com aprendizado de maquina que vem
se destacando na segmentagao de imagens médicas [9] é a rede neural convolucional U-net,
devido a sua capacidade de aprendizado com uma quantidade menor de imagens rotula-
das [10]. A rede neural Attention U-net, inicialmente utilizada em imagens do pancreas
[11], mostra-se interessante para ser analisada para o problema de segmentagao do ventri-
culo esquerdo, apesar de até o momento desta pesquisa nao ter sido encontrada nenhuma
publicagao para o problema apresentado. Essa rede aprende a focar em estruturas de in-
teresse para segmentacao e atribui um menor peso as estruturas que nao sao de interesse,

aprendendo ao méaximo suas caracteristicas.



1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é realizar experimentos relacionados a segmentacao do
ventriculo esquerdo em exames de ressonancia magnética cardiaca para auxiliar no diag-
nostico de doengas como isquemia cardiaca [12] e hipertrofia ventricular. Para alcangar o

objetivo geral, foi definido os seguintes objetivos especificos:

o Analisar modelos tradicional e de deep learning para a segmentacao do ventriculo

esquerdo;

o Verificar se a utilizacao das técnicas de data augmentation e equalizagao de histo-

grama, promovem um aumento no desempenho das redes neurais convolucionais;

o Verificar se a utilizagdo de um modelo hibrido, promove um aumento no desempenho

do modelo tradicional Chan-Vese.

1.2 Estrutura do documento

O presente trabalho esta dividido nos seguintes capitulos: O Capitulo 2 apresenta toda
a fundamentacao tedrica necessaria para um melhor entendimento dos conceitos utiliza-
dos no desenvolvimento desse trabalho. O Capitulo 3 traz os artigos do estado da arte
relevantes para o desenvolvimento dos experimentos realizados. O Capitulo 4 descreve a
metodologia desenvolvida para que seja possivel reproduzir os experimentos realizados.
O Capitulo 5 mostra os resultados obtidos com o método hibrido e a comparacdo com o
uso de diferentes métodos. O Capitulo 6 traz conclusoes acerca dos métodos analisados e

consideracoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos para um melhor entendimento dos métodos
empregados durante a realizagdo deste trabalho. Sao apresentados conceitos fundamentais
sobre a aquisi¢cao das imagens e o formato DICOM, informagdes sobre histograma e data
augmentation, além de conceitos sobre o método de segmentagao tradicional Chan-Vese e,
por fim, conceitos sobre aprendizado de maquina, arquiteturas de rede neural e métricas

utilizadas para avaliar o desempenho da rede.

2.1 Imagens de Ressonidncia Magnética

A Ressonancia magnética é um método de obtengao de imagens computadorizadas que,
diferente de outras modalidades como tomografia e raio X, nao utiliza radiagdo ionizante
que ¢ uma forma de radiacao que carrega energia suficiente para remover elétrons que
estao ligados a dtomos criando os fons. Os efeitos da radiacao dependem da quantidade
e qualidade da radiacao incidente, pacientes expostos a altas doses podem apresentar
efeitos agudos como nauseas, perda de cabelo, fraqueza, etc chegando a casos com efeitos
cronicos como alteracao no DNA e cancer [13].

Os dois principais sistemas de coordenadas usados para a realizacdo do Ress6nancia
Magnética Cardiaca (CMRI) sao os planos do corpo e os planos cardiacos [14]. Os planos
do corpo sao orientados ortogonalmente ao eixo longo do corpo e sao utilizados para
obter as imagens que fornecem uma descri¢do qualitativa da morfologia cardiaca [14]. Os
principais planos do corpo sao: coronal, sagital e axial, e suas orientacoes sao apresentadas
na Figura 2.1.

O plano coronal pode ser usado para avaliar as veias pulmonares que carregam sangue
rico em oxigénio dos pulmoes até o atrio esquerdo, também pode-se avaliar a cimara in-
ferior e superior a esquerda do coragao. Sao elas o atrio esquerdo e o ventriculo esquerdo.

O atrio esquerdo ¢é responsavel por coletar o sangue oxigenado que volta ao coragao pelas



veias pulmonares e passa esse volume de sangue para o ventriculo esquerdo. O ventriculo
esquerdo por sua vez recebe o sangue oxigenado do atrio esquerdo, através da valvula mi-
tral, e em seguida bombeia esse volume de sangue em alta pressao para todo o corpo [15].
O plano sagital mostra os grandes vasos surgindo em continuidade com os ventriculos. O
plano axial captura, simultaneamente, as quatro cimaras do coragao (dois atrios e dois
ventriculos) e o pericardio!. Entretanto, a obliquidade (aproximadamente 45°) destes pla-
nos com as paredes do coracao impede uma caracterizagao anatomica e funcional precisa.

Para obter essas informagoes é preciso o auxilio dos planos cardiacos.

Coronal Sagittal Axial

Figura 2.1: Orientac¢oes dos principais planos do corpo em relagdo ao paciente e suas
imagens (Fonte: [14]).

Os planos cardiacos sao estabelecidos utilizando o topograma, uma imagem digital
utilizada pelo técnico para selecionar a area de aquisicao de imagens do exame, ao longo
da linha que se estende do dpice cardiaco ao centro da valvula mitral (eixo longo do
coracao). O eixo longo do coragdo é obtido através da imagem do plano axial do corpo
descrito anteriormente e incluem eixo curto (short axis), eixo longo horizontal (horizontal
long axis) (vista de quatro camadas) e eixo longo vertical (vertical long axis) (vista de
duas camadas), conforme a Figura 2.2.

O eixo curto ¢ o plano perpendicular ao eixo longo do coracao e ortogonal ao ventriculo
esquerdo, considerado o eixo que alinha a base do coracao e o apice. Esse eixo fornece
uma visao em corte transversal dos ventriculos esquerdo e direito e geralmente exibe o
esqueleto cardiaco e os anéis valvulares. O eixo longo horizontal é o plano horizontal
perpendicular ao eixo curto que mostra as quatro cimaras cardiacas (ventriculo esquerdo,
atrio esquerdo, ventriculo direito, atrio direito) permitindo fazer a avaliagdo do tamanho e
da posicao valvular delas. Enquanto o eixo longo horizontal é perpendicular ao eixo curto
o eixo longo vertical é o plano vertical ortogonal ao eixo curto, este eixo pode ser adquirido

em duas diregoes, esquerda ou direita, mostrando as duas camadas (atrio e ventriculo)

!Membrana serosa que envolve externamente o coracio.



Short Axis Horizontal Long Axis Vertical Long Axis

Figura 2.2: Orientagoes dos planos cardiacos em relagdo ao coracao e suas respectivas
imagens (Fonte: [14]).

da diregdo escolhida. Com o eixo longo vertical pode-se identificar a obliquidade no eixo
cardiaco no plano coronal.

O método utilizado denominado ressondncia magnética cinematica consiste na aqui-
sicdo de multiplas imagens ao longo do intervalo de um batimento cardiaco para cada
posicao de corte, através desse método é possivel visualizar o funcionamento do coracao
em fatias e pelas fases do ciclo cardiaco.

Para a capturar uma imagem do coracao sem que esta seja afetada pelo movimento do
coragao a aquisicao das imagens deve ser sincronizada com o sinal de eletrocardiograma
através de eletrodos colocados no térax do paciente. Além disso, o movimento da respi-
racao pode afetar a qualidade das imagens, por isso a captura dessas imagens deve ser
feita em pausas respiratérias feitas pelo paciente [16]. Ao final desse processo é gerado
um conjunto de imagens em formato DICOM contendo diversas informagdes do paciente.

DICOM, que significa Digital Imaging and Communications in Medicine (Comuni-
cacao de Imagens Digitais na Medicina), é um conjunto de normas para padronizar o
arquivamento e comunicacao de imagens e dados obtidos em exames. O conjunto de nor-
mas foi criado em 1983, pelo comité formado pelo American College of Radiology (ACR)
em parceria com National Electrical Manufacturers Association (NEMA) [17].

Desde entao, o conjunto de normas passou por trés versdes. A versao 1.0 publicada
em 1985, foi a primeira forma de arquivar dados em midia com comunicagdo de forma
nao proprietaria. Em 1988 a versao 1.0 foi sucedida por uma revisao e tornou-se publica
a ACR-NEMA versao 2.0. Essa versao incluiu as principais defini¢oes sobre terminologia,
estrutura de dados e codificacao. Sua ultima versao foi apresentada como DICOM versao
3.0 em 1993, cujo a diferenca essencial foi a especificagdo de um protocolo de rede base-

ado no modelo ISO/OSI e o uso de TCP/IP para permitir a independéncia de solugoes



especificas do fornecedor do equipamento.

Os arquivos em formato DICOM possui a imagem codificada e um cabecalho com
informagoes sobre o exame, que incluem informagoes do paciente, nimero de fatias que o
coracao foi dividido, dimensoes da imagem capturada, qual a técnica utilizada na aquisi¢cao
da imagem entre outros. Dependendo da técnica de aquisicao escolhida (Ressonéncia
magnética, tomografia computadorizada ou raio X), algumas informagoes sao adicionadas
ao cabecalho, para a ressonancia magnética o tempo de repeticao e tempo de eco sao

adicionados.

2.2 Pré-processamento de Imagens

O pré-processamento de imagens é o procedimento inicial geralmente realizado nas ima-
gens originais com o intuito de melhorar a qualidade das imagens para as etapas posteriores
do processo.

Um procedimento de pré-processamento que pode ser realizado ¢é o realce de contraste
da imagem, feito através da analise da distribuicdo de ocorréncias de niveis de cinza
através do histograma [18]. Outro procedimento é o aumento da quantidade de imagens
feito através da adicao de copias ligeiramente modificadas, sendo conhecida como data

augmentation [19].

2.2.1 Histograma de Imagens

Cada pizel de uma imagem digital é representado por um ntmero que, em imagens em
escala de cinza, representa a intensidade de cinza e varia de 0 a 255 em imagens de 24
bits. O histograma ¢é a representacao grafica da quantidade de cada pizel em cada nivel
de intensidade de cinza [20]. A Figura 2.3 apresenta uma imagem com seu respectivo
histograma.

Através do histograma é possivel obter informacoes sobre o contraste, qualidade e
brilho médio da imagem. O percentual de pizels para cada nivel de intensidade de cinza

de cada pizel é calculado por:

n
s = 21
(i) = (2.1)
sendo
° O < T’k < 1’
e« k=0,1,.., L—1,onde L é o nimero de niveis de cinza;

e n = numero total de pizels da imagem;
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Figura 2.3: Histograma de uma imagem de ressondncia magnética: (a) Imagem original
da base de imagens Sunnybrook (b) Histograma da imagem (a).

e p.(r;) = percentual de pizels no K — ésimo nivel de cinza;

e n; = numero de pizels cujo nivel de cinza corresponde a k.

2.2.2 Data Augmentation

Data Augmentation é uma técnica de regularizacao utilizada para aumentar o nimero
de imagens em um banco de dados adicionando cépias dos dados levemente modificadas.
Estas modificagoes sao feitas aplicando técnicas como variagao no brilho, saturacao, zoom,

rotagao, reflexao horizontal ou vertical [19].

2.3 Segmentacao de imagens baseada no Modelo Chan-

Vese

Para extrair informagoes de uma imagem digital é necessario dividi-la em partes ou ob-
jetos que a compoem. Este processo é chamado de segmentacao de imagem e pode ser
formalmente definido como o processo de identificagdo das regides homogéneas de uma
determinada imagem e das extremidades ou limites dessa regiao.

Os métodos de segmentacao podem ser classificadas em duas categorias, baseado em
borda e baseado em regiao [6]. Os métodos baseados em borda procuram detectar as bor-
das do objeto de interesse na imagem, enquanto os métodos baseados em regiao procuram
identificar todos os pizels. Além disso, os métodos baseados em regiao visam agrupar em
um conjunto pizels adjacentes que atendem a um critério de heterogeneidade.

O modelo proposto por Chan e Vese [7] é um modelo de contorno ativo sem bordas
para segmentacao de imagem baseado em regidao. O modelo Chan-Vese se baseia na

minimizagao da funcao de energia que leva em conta a intensidade da imagem.



Definindo a curva em evolucdo C' como o limite do subconjunto w no dominio da
imagem 2, ou seja, w C Q e C = 0w, em que w representa a regiao dentro da curva C e w
representa a regiao de fora da curva C. Este modelo considera uma energia funcional para
a minimizacao da energia, que faz com que a curva C' se deforme no sentido da fronteira
Cp de uma imagem ug com regides de intensidade uf e uf constantes. Considerando a

energia funcional formada por dois termos temos:

R(C)+R(C) = |

dentro(C

[up — 1| dwdy + |ug — ca|* ddy, (2.2)
) f )

ora(C
onde ¢; é a média da imagem uy dentro da curva C' e ¢y é a média da imagem ug fora da

curva C'. A fronteira do objeto n é o minimizador da energia funcional dado por:
iréf {F1(C) + Fy(C)} =~ 0 = Fi(n) + Fy(n). (2.3)

Se a curva C estd fora do objeto, entdao Fi(C) > 0 e F»(C) = 0. Se a curva C esta
dentro do objeto, entdo Fi(C) ~ 0 e F5(C) > 0. A energia funcional serd minimizada
se C = n, logo a curva C estard na fronteira do objeto. Todas as possibilidades sao

apresentadas na Figura 2.4.

F(C) >0 F(C) >0 Fi(C) =0 Fi(C) = 0
L (CY 2 0 F(C) >0 FR(C) >0 F(C) 72 0

@« & 6 §

Figura 2.4: Possiveis posigoes da curva (Fonte: [7]).

Para minimizar o termo de energia F' sao utilizados termos de regularizagao, como
o comprimento da curva Comprimento(C) e a area dentro da curva Area(dentro(C)).

Entao a energia funcional considerando os termos de regularizacao é dada por:

F(c1,¢,C) = p- Comprimento(C) + v - Area(dentro(C'))

+XA lug — ¢1|* dady + s / ug — ¢o|* dady,
dentro(C) fora(C)

sendo p > 0, v > 0, Ay, Ay > 0 pardmetros fixos que auxiliam no resultado.



2.4 Rede Neural Convolucional

O sistema nervoso é formado por uma rede interligada de neurénios que tem papel essencial
no funcionamento e comportamento do corpo humano. Os neurdnios sao constituidos de
trés partes principais conforme Figura 2.5: (i) dendritos, (ii) corpo celular e (iii) ax6nio.
Dendritos que recebem os impulsos nervosos, corpo celular onde encontram-se o ntcleo e
¢ responsavel pelo processamento das informagoes dos dendritos e o axénio que transmite

a informagao ao neuronio seguinte ou a outra estrutura.

Dandnios
d Axdnia
} .
| 1 #~
L 4
, / V' oF i
= .q. - F #
k. i =
i — T
'-.':__ ' 1:,.._""- E— e
:F}I‘ 1 1'\1
F " I =
Corpa calar I"‘_ i

Tarmwidcoes oo Bnime
Figura 2.5: Neurdnio biolégico (Fonte: [21]).
Inspirada neste sistema, a Rede Neural Artificial é uma estrutura interligada por

elementos de processamento simples chamados de neurdnios artificiais apresentado na

Figura 2.6. Os neurdnios recebe um vetor de entradas = e aplica uma funcao f tal que:

%
(@1, 20,y m) = > Wy, (2.5)
n=1
A~ ,/'\, fungdo de
B A\ WH/T—\ ativagio
N p—— et e
sinais = N U ;
da -~ .\ ﬁ/ \ o) saida
X2 L\ '—- Wiz ;—b-\ E ) (p .
entrada 5 Nt \_ / Yk
: 5 ol -
P fungdo
N\ ( \'!
xa () Wi | soma
\\"//
pesos 0y
sinapticos threshold

Figura 2.6: Modelo de um neur6nio artificial (Fonte: [22]).
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Dentre os sinais recebidos z, como alguns deles sao mais estimulantes do que outros,
um peso W ¢é atribuido para cada um deles. Em seguida, ¢é feito a soma das entradas
multiplicada pelos seus respectivos pesos. O resultado da funcao dada pela Equacao 2.5
é posteriormente usado como entrada em uma funcao de ativagao g() que gera uma saida

do neurdnio. Abaixo sao descritos alguns exemplos de fung¢oes de ativacao:

» Fungdo Rectified Linear Units (ReLU): Dada uma entrada x, se o valor de z for

maior que 0 retorna o valor de x caso contrario retorna 0, de acordo com:
ReLU(x) = max(0, z); (2.6)

o Fungao de etapa bindria (Binary Step Function): Dado um limiar [ e uma entrada

x, se o valor de entrada x for inferior a este limite a saida sera zero, senao um:

; (2.7)

o Funcao sigmoéide: Fungao nao linear que dada uma entrada x retorna um valor real
entre [0, 1]. Pela Equagao 2.8, quanto maior a entrada = mais préximo de 1 esta a
saida:

1

Sigmoid(z) = = (2.8)

e Funcao Leaky ReLU: Uma versao melhorada da fungdo ReLLU. Na funcao ReLU o
retorno é 0 quando a entrada x for negativa o que fez os neurdénios morrerem nessa
regiao de ativagdo. Para resolver esse problema, a funcao Leaky ReLLU define um
linear a:

Leaky(z) = ax se ¢ <0
(2.9)
Leaky(z) =xsex >0

Uma classe de RNA é a Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network,
CNN). Uma CNN ¢é um algoritmo de Aprendizado Profundo desenvolvido de modo que
suas camadas realizem operagoes de forma linear e nao linear, recebendo uma imagem de
entrada, atribuindo peso a aspectos ou objetos da imagem e diferenciando um objeto do
outro. A primeira aplicagdo de uma CNN foi feita por LeCun et al. [23] em 1998, com sete
camadas entre camadas de convolugoes e camadas totalmente conectadas. Nas proximas

subsecoes sao apresentadas uma descri¢ao mais detalhada das estruturas de uma CNN.
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2.4.1 Convolucgao

A convolugao é uma parte vital para a operacao da CNN, sendo composta por diversos
neuronios, cada neuronio esta conectado a um conjunto de pizels da camada anterior e é
responsavel por aplicar um filtro neste conjunto e atribuir um peso. Esses pesos atribuidos
as conexdes de um neurdnio podem ser interpretadas como uma matriz que representa
o filtro de uma convolugdo (também conhecido como kernel) e sdo atualizados a cada
nova entrada durante o processo de backpropagation. A regiao na imagem onde o filtro
foi aplicado pelo neurdnio é chamada de receptive field e o agrupamento das saidas dos
neuronios da mesma regiao é chamado de mapa.

A otimizagao da saida de uma camada de convolucao se dé através de trés hiperpa-
rametros, profundidade, saltos e padding. A profundidade da saida de uma convolucao
é igual a quantidade de filtros aplicados, ou seja, quanto mais profunda sao as camadas
de convolucao, mais detalhados sao os tracos identificados no mapa. Os saltos ou stride
representam quantos pizels serao pulados entre cada receptive field, informando qual seré
o tamanho da camada seguinte na mesma unidade. O padding serve para que as camadas
nao diminuam mais rapido que o necessario para o aprendizado. Pode ser definido como
nenhum ou zero-padding, quando a escolha é nenhum, a saida da convolugao ficard no seu
tamanho original, enquanto no zero-padding uma borda é adicionada e preenchida com
ZETOS.

Um exemplo do funcionamento da camada de convolugao é apresentado na Figura 2.7,

considerando uma entrada com dimensao 28 x28 e receptive field de area 5x5.

neurdnios de entrada
[slslalet

00055

0060 }-‘0
UD-CH}g:_________.__.-—--—-

000e

Camada escondida

Figura 2.7: Exemplo de funcionamento da camada de convolucao (Fonte: [24]).
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2.4.2 Pooling

A camada de pooling tem o objetivo de simplificar a informacao da camada anterior,
e assim diminuir o nimero de parametros e a complexidade computacional do modelo.
Assim como na convolugao da Secao 2.4.1, escolhe-se uma regiao para percorrer toda a
saida da camada anterior.

A camada de pooling opera sobre cada um dos mapas, o método mais comum, maz
pooling, consiste no dimensionamento utilizando apenas o maior niimero da unidade pas-
sado para a saida, com stride de 2, redimensionando assim o mapa com 25% do tamanho
original apresentado na Figura 2.8, em que cada cor representa um filtro 2x2, de forma
que dos 4 elementos da area selecionada pelo filtro é escolhido o elemento de maior valor

para a saida.

12

Figura 2.8: Aplicacao de max pooling.

2.4.3 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada tem como entrada a todos os neurdnios de saida da
camada de pooling anterior que sao transformados em um vetor unidimensional onde sua

saida serd este vetor multiplicado por um peso.

2.5 Arquiteturas de CNN

A maneira como os neurdnios artificiais de uma rede neural sao agrupados é uma carac-

teristica que define o tipo de arquitetura da rede neural.
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2.5.1 U-net

A U-net é uma Rede Neural Convolucional desenvolvida por Ronneberger et al. [10]
para segmentacao em imagens biomédicas no Computer Science Department and BIOSS
Centre for Biological Signailling Studies da University of Freiburg na Alemanha.

A rede foi baseada em uma fully convolutional network inicialmente proposta por
Long et al. [25], onde os autores propoem uma adaptaciao de redes ja utilizadas para
segmentacao de imagens, transformando as camadas totalmente conectadas em camadas
de convolucgao permitindo a geracao de mapas de caracteristicas de segmentacao para cada
imagem, podendo ser de qualquer tamanho.

A U-net consiste em um caminho de contracdo e um de expansao, sua simetria da
o formato de U da arquitetura visto na Figura 2.9. O caminho de contratacao, parte a
esquerda, é uma rede convolucional tipica que consiste na aplicacdo repetida de convo-
lugoes, cada uma seguida por uma funcao ReLLU e um operador max pooling. Durante a
contracao, as informacoes espaciais sao reduzidas enquanto as features sao incrementa-
das. O caminho de expansao, parte a direita, combina features e informacoes espaciais
por meio de uma sequéncia de convolugoes e concatenagoes de features de alta resolucao

do caminho de contracao.

Imagem
de
Entrada

Concatenagédo

25 =6 512 256
® “-.‘II"ZI :u*l*l = Conv 3x3 + RelU
B i

512 1024 51
Dellefll - e # Max pooi 262
¢ -g ¥ _l'-‘-” t w 4 Deconv 2x2
V-"’ ] =» Conv 1x1

Figura 2.9: Arquitetura da rede U-net (Fonte: [10]).

2.5.2 Attention U-net

Uma variacao na arquitetura da U-net é a attention U-net que utiliza mecanismos de

atencao para guiar o modelo enfatizando as caracteristicas mais importantes e evitando
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as caracteristicas menos importantes para a segmentacao durante o treinamento.

Existem dois tipos de mecanismos de atencao:

e Hard Attention: E um processo estocéstico, em que a rede obtém informacoes apenas
de uma pequena parte da imagem. Essa parte é escolhida de forma iterativa pela

rede neural por meio de um mecanismo de selecao de atencao;

o Soft Attention: E um processo probabilistico, em que uma CNN gera um mapa de
caracteristica aplicando um filtro na camada anterior (pooling). Na soft attention
mapas de caracteristica diferentes tem pesos diferentes e sao ponderados de forma

diferente.

Com a adicao desse mecanismo a arquitetura da U-net deve ser modificada, adicio-
nando o attention gate no caminho de expansao da rede, visto na Figura 2.10. Nessa
arquitetura a imagem de entrada é progressivamente filtrada e reduzida por um fator de

2 em cada fase do caminho de contracao da rede.

—
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Figura 2.10: Arquitetura da rede Attention U-net. A imagem de entrada é progressiva-
mente filtrada e reduzida por um fator de 2 em cada fase da parte de codificagao da rede.
Attention gates (AGs) filtra os recursos propagados pelas conexoes (Fonte: [11]).

Os attention gates filtram as features propagados pelo caminho de contragdo. O es-
quemadtico dos attention gates é apresentado na Figura 2.11. As features de entrada (')
sao escalonadas com coeficiente de atengao («) calculados no AG. As regides espaciais sao
selecionadas avaliando as ativagoes e as informagoes contextuais fornecidas pelo sinal de
gating (g), que foi coletado anteriormente de forma mais grosseira, por tltimo é feito a

reamostragem do coeficiente de atencao usando interpolacao trilinear.
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Figura 2.11: Esquemético do Attention gate (AG) (Fonte: [11]).

2.6 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

Métricas de avaliagao desempenho sao utilizadas para comparar modelos de segmentacao,
cada uma avaliando um aspecto diferente do modelo. A principal métrica é a matriz de
confusdo, uma vez que as demais métricas, sdo obtidas através de combinacoes de seus
valores.

A matriz de confusao é formada pela classificacao dos pizels gerados pelo método de
segmentacao, comparando-os com os pixels do ground-truth. Sendo a classe positiva o
conjunto de pizels que pertencem ao objeto a ser segmentado e classe negativa o conjunto
de pizels que pertencem ao fundo, ou seja, nao pertencem ao objeto a ser segmentado.

A comparagao é feita separando em quatro possiveis classificagoes:

 Verdadeiro Positivo (VP): Pizel que pertence a classe positiva e foi classificado como

positivo;

o Falso Positivo (FP): Pizel que pertence a classe negativa e foi classificado como

pOsitivo;

» Verdadeiro Negativo (VN): Pizel que pertence a classe negativa e foi classificado

como negativo;

o Falso Negativo (FN): Pizel que pertence a classe positiva e foi classificado como

negativo.
Da matriz de confusdo podemos obter as seguintes métricas:

o Acurécia: Taxa de acerto do modelo, ou seja, a quantidade de segmentos classifica-
dos corretamente. Para isso mede-se a relacao de VP e VN em comparacao com o

conjunto total:
VP+VN

: (2.10)
VP+VN+FP+ FN

Acurécia =
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o Precisdo: Quantidade de segmentos classificados como positivo que realmente per-
tencem a classe positiva. Para isso mede-se a relagdo de VP em comparacao com o

conjunto classificado como positivo (VP e FP):

vpP
VP+ FP’

Precisao = (2.11)
o Revocacao: Quantidade de segmentos que pertencem a classe positiva e que foram
classificados corretamente. Para isso mede-se a relacado de VP em comparagao com

o conjunto que pertence a classe positiva (VP e FN):

VP

S — (2.12)
VP + FN

Revocagao =

o Coeficiente Dice: Utilizado para medir a similaridade entre dois objetos. Calculado
pela média harmonica entre a precisdao e a revocagao. Seu valor varia entre 0 e 1,
sendo mais proximo de 1 significa que os valores aferidos da matriz de confusao nao

tem grandes distorcoes:

Precisao * Revocacao

Dice = 2 x (2.13)

Precisao + Revocagio
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

As tecnologias para obtencao de imagens cardiovasculares vém aumentando cada vez mais
sua capacidade de gerar grandes quantidades de dados [26], despertando assim interesse
no uso de técnicas de aprendizado profundo para auxiliar no diagnostico de doencas
cardiacas. Neste capitulo serao apresentados alguns trabalhos sobre essas técnicas.

Geralmente, para um treinamento bem sucedido de uma rede neural profunda é ne-
cessario uma grande quantidade de imagens rotuladas. No entanto, conjuntos de imagens
médicas tendem a ser pequenos. Considerando esse fato, Ronneberger et al. [10] propoem
uma rede neural denominada U-net, baseada em uma rede neural convolucional tradicio-
nal com estratégias de treinamento que contam com forte uso de data augmentation para
utilizar as amostras disponiveis mais eficientemente.

Ammar et al. [27] também considerou o problema da quantidade de imagens, em sua
base com inicialmente 1902 imagens, aplicando técnica de data augmentation gerando
a mesma quantidade de imagens que o conjunto de dados original oferece, totalizando
3804 imagens. A geragdo dessas novas imagens foi feita por meio de deslocamento na
altura e largura da imagem, pequenas rotagoes e inversao horizontal. Os autores fazem
a segmentacgao de trés estruturas do coracdo: ventriculo esquerdo, ventriculo direito e
miocardiol. Na segmentacdo do ventriculo esquerdo, a técnica de data augmentation
obteve um aumento de 0,01 no coeficiente dice, passando de 0,90 para 0,91.

Um artigo que inspirou o desenvolvimento do presente trabalho foi o artigo feito por
Zreik et al. [28], nele é apresentado um processo de segmentacao através da medigao do
fluxo fracionado de reserva do miocardio (fractional flow reserve - FFR), um procedimento
invasivo que permite identificar isquemia cardiaca®. Com o intuito de diminuir o niimero
de procedimentos invasivos, Zreik et al. [28], apresentam um método utilizando deep le-

arning, através da analise do ventriculo esquerdo em tomografia, para isso o projeto foi

!Misculo cardiaco responsével por ejetar sangue que se encontra no interior do coracdo.
2Dano ou doenca nos principais vasos sanguineos do coracéo
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separado em etapas. Inicialmente, o ventriculo esquerdo foi segmentado utilizando uma
CNN e as deep features retiradas foram adicionadas a um autoencoder convolucional. Em
seguida, essas deep features foram utilizadas para identificar os pacientes com doencas
cardiacas utilizando um classificador Support Vector Machines (SVM) com base nas me-
didas do FFR. Para examinar a viabilidade de se utilizar essa metodologia os autores
utilizaram o método em 20 imagens resultando em um coeficiente Dice de 0,91, outras
métricas foram apresentadas somente para o processo de classificacdo como a acuracia de
94%.

O método proposto por Binbin et al. [29] para segmentacao ventricular em imagens de
ressonancia magnética nuclear, foi o Mask R-CNN. Consiste em um aperfeicoamento do
modelo Faster R-CNN, que além de retornar a classe e a caixa limitadora, também retorna
a mascara do objeto detectado na imagem. Para o aperfeicoamento do Faster R-CNN foi
utilizado a arquitetura ResNet para resolver o problema de perda de informagoes do gra-
diente e Feature Pyramid Network (FPN), pois com o aumento do nimero de camadas
o reconhecimento de pequenos objetos diminui. Os autores apresentam coeficiente Dice
de 0,91 para o ventriculo esquerdo e 0,89 para o ventriculo direito e confirmam experi-
mentalmente que o método pode ser usado para determinar se o paciente tem disfuncao
sistolica’.

Isensee et al. [30] apresenta o mesmo problema citado anteriormente por Ammar et
al. [27]. Ambos os trabalhos foram feitos sobre a base Automated Cardiac Diagnosis
Challenge 2017 [31] composto por 150 pacientes com imagens 3D de ressonancia magné-
tica, com a diferenga que o pré-processamento feito por Isensee et al. [30] foi na escala
de cinza das imagens, enquanto Ammar et al. [28], aumentou a base fazendo ajustes no
tamanho, rotacao e invertendo as imagens e utilizando U-net na resolucao do problema,
porém o artigo de Isensee et al. [30] fez cross-validation obtendo um coeficiente Dice de
0,945 comparado a 0,93 que foi obtido por Ammar et al.

A classificagao feita por Isensee et al. [30] utilizou MLP com quatro camadas escon-
didas que contém 32 unidades, ReLLU nao linear e camada de regularizagdo Gaussiana
com acuracia de classificacao de 93% e fez a comparagao com o método floresta aleatéria
chegando a uma acurédcia de 94%, um resultado mais preciso quando comparada a 92%
obtidos por Zreik et al. [28].

Em seu artigo, Liao et al. [32] apresentam comparagoes de diversos métodos para
resolver a proposta apresentada no Second Annual Data Science Bowl organizado pelo
Kaggle?. A base de dados é dividida em treinamento, validacao e teste contendo 500, 400 e

440 pacientes, respectivamente. Com o objetivo de calcular o volume de sangue bombeado

3Incapacidade do coracdo bombear sangue, em outras palavras, o coracdo fica "fraco"
“https://www.kaggle.com/c/second-annual-data-science—bowl
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pelo ventriculo esquerdo, foi feito um pré-processamento nas imagens para definir quais
frames serao utilizados, além disso, em alguns casos a resolugao, a orientagao e o tamanho
dos frames sdo inconsistentes entre os frames de um mesmo paciente, para resolver este
problema estes casos foram alterada para 48x48. Em seguida, foi extraida a Regiao de
Interesse (Region of Interest, ROI) e aplicada CNN para pontuar as ROIs e escolher as
que tiveram maior pontuacao e por fim calcular a area dessas ROIs com base em uma
Labeled-Based Forecasting (LBF). A acuracia do método foi 97,2%.

A partir do embasamento teérico levantado nos artigos apresentados neste capitulo,
foi possivel perceber que a arquitetura U-net se mostrou bastante utilizada para segmen-
tacdo de imagens médicas. Um fato em comum entre os trabalhos é a baixa quantidade
de imagens presentes nas bases de dados, sendo assim, a aplicagdo de técnicas de data
augmentation se mostra uma solugdo viavel. Além disso, a Attention U-net [11] é uma
arquitetura que apresentou bons resultados na segmentagao do pancreas de imagens de
tomografia, sendo assim é interessante avaliar o seu resultado para o problema abordado
neste trabalho. O modelo de segmentagio tradicional Chan-Vese [7] apresenta vantagens
em relagao aos contorno ativos, sendo uma motivacao para a sua comparacgao com modelos
de deep learning utilizados atualmente. Com isso, foram definidos os métodos descritos

no Capitulo 4 a serem utilizados nos experimentos.
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Capitulo 4
Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia empregada neste trabalho. O trabalho consiste
na comparacao de modelos de Rede Neural Convolucional e um método tradicional para
segmentacao do ventriculo esquerdo a partir de imagens de ressonancia magnética, bem
como um modelo hibrido baseado nas duas abordagens. Todos os experimentos realizados
sao apresentados na Figura 4.1. Para avaliar o desempenho de cada uma das técnicas de
pré-processamento citadas no Capitulo 2 os experimentos com modelos de CNNs foram
divididos em trés partes: (i) sem nenhum pré-processamento nas imagens de entrada,
(ii) com realce das imagens através da equalizagdo de histograma (CLAHE) e (iii) com
aumento na quantidade de imagens (data augmentation). Em seguinda, foi feito um
experimento com o método tradicional Chan-Vese, em seguida. Por tltimo foi elaborado

um modelo hibrido com o intuito de melhorar a segmentacao do modelo Chan-Vese.

4.1 Base de imagens

Para realizar os experimentos foi utilizada a base de imagens Sunnybrook Cardiac Data
(SCD) [1], também conhecido como 2009 Cardiac MR Left Ventricle Segmentation Chal-
lenge Data. A base consiste em conjuntos de imagens de ressonancia magnética de 45
pacientes divididos em quatro patologias: (1) saudéveis, (2) hipertrofia, (3) insuficiéncia
cardiaca com infarto e (4) insuficiéncia cardiaca sem infarto. Asimagens estdo em formato
Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM).

O conjunto total de dados possui 32000 imagens monocromaticas com dimensoes dis-
tintas (64x64, 128x128, 256x256 e 512x512). Além destas imagens, a base contém
um conjunto de contornos (ground-truth da segmentacdo), em arquivos de texto, defini-
dos manualmente pelo especialista Perry Radau do Sunnybrook Health Sciences Centre,
Toronto, Canada. Os contornos definidos manualmente estdao disponiveis apenas para

algumas imagens de dimensao 256 x256. Considerando um total de 12235 imagens com
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Figura 4.1: Diagrama da metodologia empregada. O modelo hibrido é descrito na Fi-
gura 4.4.

dimensao 256 x256, apenas 805 dessas imagens possuem a definicao do contorno. Com o
intuito de treinar e validar os métodos é necessario que as imagens utilizadas contenham
o ground-truth. Portanto, para os experimentos foram usadas apenas as respectivas 805

imagens do conjunto de dados.

4.1.1 Separacao das imagens

Para a escolha dessas imagens, primeiramente foi feita a leitura do conjunto de ground-
truth disponivel em arquivo texto e gerada uma imagem para cada um deles. Estes
arquivos estao separados por pastas para cada paciente e o nome do arquivo contém um

numero de identificagao.
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Em seguida, as 12235 imagens de dimensao 256 x 256 foram agrupadas pelo cddigo de
identificacao do paciente e pelo nimero de identificagao da imagem no exame presente nos
metadados da imagem. Entao, essas identifica¢oes foram cruzadas com as identificagoes
do ground-truth gerando um conjunto de possiveis imagens correspondentes para cada
ground-truth. Por fim, através da validagao visual foi feita a correspondéncia do ground-

truth com sua imagem, resultando no total de 805 imagens com ground-truth.

4.1.2 Leitura do Contorno

Foi necessario converter os contornos manuais para um formato que seja compativel com
os tensores de entrada da rede neural. Os contornos manuais inicialmente se encontram
em formato de arquivo texto (.txt) contendo um conjunto de coordenadas cartesianas
referentes as coordenadas de cada pixel do contorno. As coordenadas foram lidas e trans-
formadas em uma maéscara no formato numpy array com dimensao de 256 x256 e os pixels

internos ao contorno foram preenchidos.

4.1.3 Normalizagcao dos pizels

Fazendo uma anélise dos metadados das imagens do conjunto de dados, observa-se que as
imagens sao do tipo MONOCHROME?2 com 16 bits de resolucao, sendo assim possui uma
resolucao maior com valores do pizel chegando até 65536. Devido a essa discrepancia de
valores é importante fazer a normalizacao para evitar problemas de estabilidade numérica.
Portanto, os pizels foram normalizados de acordo com a Equacao 4.1.

X
Tnormalized =

(4.1)

mazx(x)
x representa o pizel e max(x) representa o maior valor de todos os pizels da imagem.

Desta forma, todos os valores da imagem pertencem ao intervalo de [0, 1].

4.2 Pré-Processamento das imagens

A etapa de pré-processamento consiste em melhorar a qualidade das imagens para permitir
uma melhor discriminacao dos objetos da imagem. Portanto, algumas técnicas de pré-
processamento foram utilizadas neste trabalho com o intuito de analisar o desempenho
dos algoritmos de segmentacao testados na resolucao do problema. Abaixo sao explicadas

quais técnicas de pré-processamento foram adotadas.
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4.2.1 Equalizacao do histograma

O conjunto de dados ¢é formado por imagens de ressonéncia magnética que possuem baixa
luminosidade e contraste, o que dificulta a delimitagdo dos contornos dos objetos na
imagem, sendo assim grande parte dos pizels no histograma se encontram nos menores
valores de intensidade. Com o intuito de melhorar o contraste e brilho destas imagens
[33], foi feita a equalizagdo do histograma.

A técnica aplicada para tal foi a CLAHE, que significa Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization (Equalizacao de Histograma Adaptativo Limitado por Contraste)
[34], na qual a imagem é dividida em N xN blocos de equalizacao, o histograma é calculado
para cada bloco e é feita sua equalizacdo com limite para a amplitude definido pelo
parametro ClipLimit. A Figura 4.2 é um exemplo de uma imagem da base [1], sendo

dividida em 64 blocos de equalizacao (8x8) com ClipLimit de 2.0.

Imagem Original Histograma

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Imagem Equalizada Histograma

Figura 4.2: Exemplo de equalizacao do histograma em uma imagem original da base.

4.2.2 Data Augmentation

Considerando que a base de imagens contém poucas imagens, com o data augmentation é
possivel aumentar a capacidade do modelo sem precisar coletar novos dados, reduzindo a
possibilidade de overfitting. As estratégias utilizadas neste trabalho foram: rotacionar a

imagem em 180 graus, inversao da imagem tanto horizontal e verticalmente, aplicacao de
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zoom de até 20%. A Figura 4.3 apresenta tais estratégias, que foram aplicadas nos con-
juntos de validacao e treinamento, duplicando a quantidade de imagens nesses conjuntos,

conforme descritos no Capitulo 5.

(b)

Figura 4.3: Exemplos de data augmentation: (a) Imagem original retirada do conjunto
de dados Sunnybrook [1], (b) Imagem rotacionada 180 graus, (c¢) Imagem invertida verti-
calmente, e (d) Imagem invertida horizontalmente.

4.3 Segmentacao

Para fazer a segmentacao do ventriculo esquerdo foram utilizadas as imagens que possuem
o ground-truth descritas na Se¢ao 4.1.1. Foram utilizados quatro métodos de segmentagao:
U-net tradicional, Attention U-net, Modelo Chan-Vese e modelo hibrido. A U-net [10] é
uma da mais utilizadas atualmente conforme a revisao de literatura. Ja a Attention U-net
[11] é uma arquitetura que apresentou bons resultados na segmentagao do pancreas de
imagens de tomografia, sendo assim ¢ interessante avaliar o seu resultado para o problema
abordado neste trabalho e o modelo Chan-Vese [7] se mostrou promissor em experimentos

preliminares.

4.3.1 U-net tradicional

A U-net apresenta forte uso de data augmentation para aumentar a quantidade de imagens
virtualmente [10], sem necessidade de mais imagens rotuladas para treinamento. As
técnicas de data augmentation sao feitas em sua arquitetura por meio de deformagoes
que alteram a forma dos objetos na imagem e atuam como se os objetos representados

estivessem em posigoes diferentes.
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Outro fator importante da arquitetura é a simetria da rede devido as conexoes de salto
entre o caminho de contragao e expansao que combinam as informagoes de localizacao do
caminho de contracao com as informacoes contextuais do caminho de expansao.

O objetivo consiste em dada uma imagem de entrada gerar uma imagem binéria de
saida onde 1 representa o ventriculo esquerdo e 0 representa o fundo, ou seja, pizels que

nao sao parte do ventriculo esquerdo.

4.3.2 Attention U-net

Na implementacao da Attention U-net [11] foi utilizada a técnica de Soft Attention, que
consiste em atribuir pesos maiores a partes mais relevantes da imagem e pesos menores a
partes menos relevantes. Portanto, foi atribuido um peso maior aos pizels pertencentes ao
ventriculo esquerdo, gerando uma imagem binaria de saida como resultado da segmentagao

do ventriculo.

4.3.3 Modelo tradicional Chan-Vese

Foi implementado um modelo de deteccao Chan-Vese para a segmentacao do ventriculo
esquerdo, utilizando como entrada as imagens com o melhoramento de contraste que
contém ground-truth e como contorno inicial uma maéascara binaria contém um circulo no

centro da mascara.

4.3.4 Modelo Hibrido

O modelo hibrido feito consiste na combina¢ao do modelo tradicional Chan-Vese com a
U-net tradicional. Para fazer a segmentacdo com este modelo, primeiramente a U-net
tradicional recebe como entrada as imagens com melhoramento de contraste que contém
ground-truth gerando uma imagem binaria. Essa imagem entao ¢ utilizada como contorno
inicial no modelo tradicional Chan-Vese gerando assim uma nova segmentacao. Os passos

descritos estao presentes na Figura 4.4.

4.4 Extrair Contorno da imagem binaria

Para construir o modelo hibrido é preciso refinar a imagem binaria gerada pela arquitetura
U-net tradicional, uma vez que aconteceu da U-net tradicional segmentar dois objetos na
imagem, para isso utilizado a funcao findContours da biblioteca OpenCV! para extrair

a linha que une todos os pontos ao longo do limite da imagem que, por se tratar de

"https://opencv.org/
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Figura 4.4: Diagrama da rede hibrida proposta.

uma imagem bindria, possuem intensidade igual a 1. Para isso, foram definidos dois

parametros:

e O modo de recuperacao foi definido como RETR_EXTFERNAL para recuperar ape-

nas os contornos externos do objeto.

e O modo de aproximacao de contorno foi definido como CHAIN APPROX NONE

que armazena todos os pontos do contorno.

O retorno da funcao é um vetor contendo as coordenadas = e y de todos os pontos do
contorno. Porém, em alguns casos a segmentacgao feita anteriormente resultou em mais
de um objeto, e portanto, a funcao retornou mais de um contorno. FKEsse problema foi
resolvido utilizando o teorema de Green [2] para o calculo da area dos objetos com base no
contorno, assim, visto que na segmentacao feita pela U-net os outros objetos segmentados
de forma errdnea sdo menores que o ventriculo esquerdo, o contorno de maior area foi
selecionado. Com esse vetor de pontos foi utilizado uma segunda funcao da biblioteca
OpenCV?, a drawContours para criar uma nova imagem bindria contendo apenas a linha,

que define o contorno do objeto conforme Figura 4.5.

’https://opencv.org/
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(a) (b)

Figura 4.5: Exemplo do teorema de Green [2] em uma imagem bindria gerada pela U-net
tradicional no conjunto de imagens (a) a linha em vermelho sdo os pontos do contorno do
maior objeto, (b) é o resultado apds a aplicagdo do teorema de Green.
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Capitulo 5
Resultados Experimentais

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos descritos no Ca-
pitulo 4 além da andlise dos resultados dos métodos, com o intuito de comparar seus de-
sempenhos na segmentacao do ventriculo esquerdo em imagens de ressonancia magnética.
Primeiramente, sao apresentados os recursos computacionais e bibliotecas utilizados para
o desenvolvimento deste trabalho. Em seguida, sao apresentados os resultados obtidos na
segmentacao tradicional utilizando o modelo Chan-Vese. Na sequéncia, sao analisados os
resultados da segmentacao utilizando as redes U-net tradicional e Attention U-net, e por

ultimo, sao analisados os resultados do modelo hibrido.

5.1 Implementacao

As rede neural convolucionais e todo o processamento e testes foram implementados no
sistema operacional Windows 10 utilizando a linguagem Python 3.8 com as bibliotecas
Scikit-learn, Kera, NumPy e OpenCV na plataforma Jupyter. Todos os experimentos
foram realizados em uma maquina com CPU Intel(R) Core(TM) i7-7700k @ 4.2 GHz,
GPU NVIDIA GeForce GTX 1070 8 GB Vram e 8 GB 2400 MHz de memoria RAM.
Para diminuir o tempo computacional de execucao e otimizar as tarefas, foi utilizado

processamento paralelo com a GPU, utilizando as bibliotecas CUDA e cuDNN.

5.2 Segmentacao tradicional

Primeiramente foi realizado um experimento com técnicas de segmentagao por contorno
ativo. Para isso, foi utilizado o modelo Chan-Vese [7] com 100 iteragoes, escolhido de
forma empirica, sendo o contorno inicial um circulo de raio 20, escolhido de forma visual,

com centro sobre com o centro da imagem, conforme Figura 5.1. A posicao do contorno
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inicial foi considerada central, pois foi observado que em grande parte das imagens o
ventriculo esquerdo esta localizado mais proximo do centro da imagem.

As Figuras 5.1 a 5.2 destacam dois exemplos de uma segmentagao feita com o modelo
Chan-Vese [7] sendo o contorno em verde é o ground-truth, em vermelho o contorno
detectado pela modelo e o contorno inicial passado para a fun¢ao em amarelo. Pode-se
observar na Figura 5.1 que com o ventriculo dentro do contorno inicial, o modelo Chan-
Vese apresenta um resultado satisfatorio pois consegue segmentar o objeto de interesse
de forma eficiente. Por outro lado, quando o objeto de interesse estd fora do contorno
inicial (Figura 5.2) o modelo pode perder o controle e segmentar uma regiao que nao seja

a regiao de interesse. Com isso, um melhor contorno inicial deve ser selecionado.

Figura 5.1: Exemplo de segmentacdo Chan-Vese com objeto de interesse dentro do con-
torno inicial. Sendo o contorno inicial do modelo em amarelo, em verde o ground-truth e
em vermelho o resultado da segmentagao.

5.3 Redes Neurais Convolucionais

O conjunto de imagens foi dividido em 70% das imagens no conjunto de treinamento,

20% no conjunto de teste e 10% no conjunto de validacao correspondendo a 563, 161 e 81
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Figura 5.2: Exemplo de segmentagdo Chan-Vese com objeto de interesse fora do contorno
inicial. Sendo o contorno inicial do modelo em amarelo, em verde o ground-truth e em
vermelho o resultado da segmentacao.

imagens, respectivamente.

Para o treinamento das redes neurais convolucionais foram utilizados os conjuntos
de treinamento e validagao. Foram aplicadas as técnicas de realce da imagem e data
augmentation separadamente com método de otimizacao Adam e fixando o nimero de
épocas em 100 com passos por época dado pela T'/batch_size, sendo T o tamanho do
conjunto de treinamento.

Com o objetivo de avaliar o desempenho de cada uma das redes, os experimentos
foram divididos em trés partes para que assim, seja possivel avaliar o efeito de cada etapa

de pré-processamento nas redes. As trés partes sao:

e Sem nenhum pré-processamento nas imagens de entrada;
o Apenas com data augmentation;

o Apenas com realce da imagem.
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5.3.1 Segmentacao sem pré-processamento

O primeiro experimento realizado com rede neural convolucional foi utilizar as imagens
sem nenhum pré-processamento obtidas na separacao das imagens com ground-truth (Se-
¢ao 4.1.1) como entrada nas arquiteturas U-net tradicional e Attention U-net.

Nas Figuras 5.3 a 5.4, o eixo X representa o numero de épocas e o0 eixo Y representa
o coeficiente Dice. Pode-se observar que, com os dados sem nenhum pré-processamento,
a U-net tradicional obteve uma melhora significativa nas primeiras 40 épocas enquanto a

Attention U-net manteve uma pequena melhora ao decorrer das 100 épocas.

Coeficiente Dice
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Figura 5.3: Coeficiente Dice em relacdo as épocas da U-net tradicional sem pré-
processamento.

Com o decorrer das épocas os pesos da rede vao se reajustando de forma que o algo-
ritmo de otimizagao vai convergindo, isto é, a rede aprende os padroes do objeto a ser
segmentado. Vale ressaltar que a curva da Figura 5.3 cresce exponencialmente e na 30%
comeca a se estabilizar e segue constante até a dltima época o que indica que a rede teve

um bom treinamento, sem presenca de overfitting.

5.3.2 Aumento da quantidade de imagens

Em seguida, foi utilizado o data augmentation com o intuito de analisar seu impacto

nas arquiteturas. Para isso, foi duplicada a quantidade de imagens nos conjuntos de
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Figura 5.4: Coeficiente Dice da Attention U-net sem pré-processamento.

treinamento e validacao totalizando 1127 imagens para treinamento e 162 imagens para

validacao.
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Figura 5.5: Coeficiente Dice da U-net tradicional com data augmentation.
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Figura 5.6: Coeficiente Dice da Attention U-net com data augmentation.

Analisando as Figuras 5.5 a 5.6, percebe-se que o aumento de dados teve um efeito
negativo no desempenho de ambas as arquiteturas levando a um coeficiente Dice muito
inferior aos resultados obtidos sem nenhum processamento. Uma possivel causa seria
a ocorréncia de overfitting devido a duplicagdo das imagens pois na Attention U-net

percebe-se uma diferenca maior entre o conjunto de validacao e treinamento.

5.3.3 Dados com realce da imagem

Outro experimento realizado consistiu em utilizar como entrada das redes as imagens
com o método de equalizacao de histograma (Secao 4.2.1). Para analisar o efeito que o
aumento no brilho e contraste fizeram nas redes.

Com esse método, a rede neural Attention U-net apresenta uma curva crescente até
a 100® época, isso indica que a rede poderia estar aprendendo quando o treinamento foi
encerrado. No que diz respeito a U-net tradicional, os valores do coeficiente Dice foram
altos, porém nao superior aos valores obtidos na segmentagdo sem pré-processamento.
Logo, a técnica nao obteve um aumento no desempenho da rede. Apesar de realcar o
brilho e contraste da imagem, o método pode ter sido prejudicado pela presenca de ruidos

nas imagens o que foi refletido no aprendizado da rede neural.

34



Coeficiente Dice

Dice

0-0 T T T T
0 20 40 60 80 100

Epocas

Figura 5.7: Coeficiente Dice da U-net tradicional com realce da imagem.
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Figura 5.8: Coeficiente Dice da Attention U-net com realce da imagem.

5.4 Modelo Hibrido

A Tabela 5.1 apresenta a média do coeficiente Dice de todos os experimentos descritos nas

secoes anteriores. Observa-se na Tabela 5.1 que o melhor resultado foi obtido utilizando
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Tabela 5.1: Resultado dos experimentos.

Experimento Coeficiente Dice | Acuracia
U-net tradicional sem pré-processamento 0,890 0,997
U-net tradicional com realce de imagem 0,871 0,998
U-net tradicional com data augmentation 0,836 0,993
Attention U-net sem pré-processamento 0,760 0,994
Attention U-net com realce da imagem 0,158 0,983
Attention U-net com data augmentation 0,172 0,983
Modelo Chan-Vese com realce de imagem 0,485 0,974
Modelo hibrido 0,690 0,994

a U-net sem nenhum pré-processamento. Vale também destacar o desempenho da U-net
com pré-processamento que ficou muito préximo. Outro ponto importante é que em amba