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Resumo

A esclerose múltipla é uma doença autoimune capaz de gerar lesões nos tecidos do sistema
nervoso central e causar diversos impactos na coordenação motora de um indivíduo. Essa
doença não tem cura ou causa bem definida. Estudos indicam que alguns fatores genéti-
cos e ambientais aumentam o risco de incidência. O diagnóstico é auxiliado por exames
de imagem de ressonância magnética e a detecção das lesões é realizada por profissionais
da área médica. Esse processo pode ser demorado e propenso a erros. Com o intuito
de apoiar o procedimento de diagnóstico, este trabalho propõe o uso de Convolutional
Neural Networks (CNNs) para realizar a tarefa de segmentação de lesões de esclerose
múltipla em imagens de ressonância magnética. São analisadas as arquiteturas UNet,
ResUNet e Segnet, aliadas as técnicas de transfer learning e aumento de dados, a fim de
verificar os modelos computacionais que obtêm o melhor desempenho. A base de dados
utilizada inclui as sequências de ressonância magnética Fluid-Attenuated Inversion Recov-
ery (FLAIR), T2, Magnetization-Prepared Rapid Gradient-Echo (MP-RAGE) e Proton
Density (PD) e, para cada uma delas, foram realizados testes com cada modelo de CNN.
Para avaliar os resultados foram empregadas as métricas coeficiente Dice, acurácia, sensi-
bilidade e especificidade. Por meio da comparação e análise dos experimentos, foi possível
concluir que a ResUNet, com aplicação do aumento de dados, obteve os melhores resulta-
dos para as imagens, alcançando um coeficiente Dice de 0.8268 para FLAIR, 0.7814 para
T2, 0.7793 para MP-RAGE e 0.7867 para PD.

Palavras-chave: Aprendizado de Máquina, Redes Neurais Convolucionais, Segmentação
de Imagens, Ressonância Magnética, Esclerose Múltipla
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Abstract

Multiple sclerosis is an autoimmune disease that generates damage to the central nervous
system tissues and affects a person’s motor coordination. This disease does not have a cure
or a well defined cause. Studies show that some genetic and environmental factors increase
the risk of contracting the disease. The diagnosis is supported by Magnetic Resonance
Imaging (MRI) exams and the detection of lesions is made by medical professionals. This
process can take a lot of time and errors may occur. In order to support the process
of diagnosis, this study proposes the use of Convolutional Neural Networks (CNNs) to
accomplish the task of multiple sclerosis lesion segmentation in MRI. An analysis of
the architectures UNet, ResUNet and Segnet, combined with transfer learning and data
augmentation techniques, is made in order to verify which computational models have the
best performance. The dataset includes the MRI sequences Fluid-Attenuated Inversion
Recovery (FLAIR), T2, Magnetization-Prepared Rapid Gradient-Echo (MP-RAGE) and
Proton Density (PD) and, for each one of them, tests were made with each CNN model.
The metrics employed to evaluate the results were Dice coefficient, accuracy, sensitivity
and specificity. Through the analysis and comparison of the experiments, it was concluded
that ResUNet, with the application of data augmentation, achieved the best results for
the images and obtained a Dice coefficient of 0.8268 for FLAIR, 0.7814 for T2, 0.7793 for
MP-RAGE and 0.7867 for PD.

Keywords: Machine Learning, Convolutional Neural Networks, Image Segmentation,
Magnetic Resonance Imaging, Multiple Sclerosis
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Capítulo 1

Introdução

O sistema nervoso central é formado por um conjunto de células e tecidos responsáveis
pela transmissão de estímulos do ambiente interno e externo. Isso possibilita ao ser
humano a execução de ações, como andar e falar. O sistema nervoso é constituído de
células chamadas neurônios. Um neurônio é composto por três estruturas principais: o
corpo celular, os dendritos e o axônio. O axônio é revestido por uma camada protetora,
chamada bainha de mielina, retratada na Figura 1.1, pela célula saudável.

Existem diversas doenças que podem afetar o sistema nervoso central e causar limi-
tações severas ao ser humano. Dentre elas destaca-se a esclerose múltipla, uma doença
autoimune e inflamatória [3]. Nela, os neurônios são atacados pelo sistema imune do pró-
prio organismo, causando a destruição da bainha de mielina e até mesmo do axônio, como
pode ser visto na Figura 1.1, na célula afetada. Isso gera lesões nos tecidos do sistema
nervoso central, afetando o cérebro, nervos e até mesmo a coluna espinhal. De acordo com
a Organização Mundial da Saúde [4], a doença atinge 1.8 milhão de pessoas no mundo,
sendo mais comum em jovens adultos, afetando principalmente a população feminina.

Figura 1.1: Comparação entre um neurônio saudável e um neurônio com deterioração da
bainha de mielina (Fonte: [5]).

1



Pessoas com esclerose múltipla podem desenvolver sintomas variados, cuja severidade
depende da localização e da extensão dos danos nos tecidos. Alguns deles incluem pro-
blemas de visão, dificuldade em andar, dormência e fraqueza dos membros e cansaço
excessivo. A doença apresenta três estágios principais [6]:

• Recorrente-remitente: é a forma mais comum da doença e atinge cerca de 85%
dos pacientes. Este estágio é caracterizado pela ocorrência de surtos intermitentes,
seguidos por um período de remissão no qual os sintomas podem desaparecer;

• Primariamente progressivo: esse estágio começa a partir de sintomas iniciais e pro-
gride com o passar do tempo, gerando uma piora na condição do paciente. Não há
períodos de remissão ou surtos bem definidos;

• Secundariamente progressivo: esse estágio inicia-se a partir da esclerose múltipla
recorrente-remitente, seguido por uma progressão lenta da doença e diminuição da
ocorrência de surtos.

A esclerose múltipla não possui uma causa definida, mas existem fatores genéticos
e ambientais que aumentam o risco de incidência. Pessoas com histórico de esclerose
múltipla na família têm maior suscetibilidade de contrair a doença. Baixos níveis de
vitamina D também são tidos com uma possível causa. Devido a isso, regiões próximas
ao equador têm menor incidência da doença. Outros fatores incluem o tabagismo e a
contração prévia do vírus Epstein–Barr, causador da mononucleose [3].

A esclerose múltipla não tem cura, porém existem tratamentos eficazes que podem
atenuar ou estabilizar os sintomas caso seja detectada em seu estágio inicial. Não existe um
método de diagnóstico definitivo para a doença. No entanto, há testes que podem auxiliar
no processo, como exames de imagem de ressonância magnética, capazes de mostrar lesões
no cérebro e na coluna espinhal. Após a realização desses exames, um profissional da área
médica identifica manualmente as regiões impactadas nas imagens. Esse processo pode
ser demorado e desafiador para os médicos, devido ao número elevado de imagens que
devem ser analisadas, e sujeito a erros [7] [8].

Estudos na área de inteligência artificial propõem técnicas e ferramentas capazes de
automatizar esse processo de delineação de lesões. La Rosa et al. [9], a fim de demarcar
lesões de esclerose múltipla em imagens de ressonância, faz uso de uma Convolutional
Neural Network (CNN). A CNN é um modelo computacional que simula o funcionamento
do cérebro humano, sendo capaz de extrair múltiplas características de imagens [10]. Esse
modelo pode ser aplicado na tarefa de segmentação das lesões, processo no qual as imagens
são divididas em diversas partes. Em seguida, é realizado o reconhecimento de cada uma
delas, com o intuito de averiguar se elas são parte de uma lesão ou não [11]. Além disso,
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os autores também exploram a técnica de aprendizado de máquina de aumento de dados,
que ajuda a melhorar a eficiência de uma rede neural [12].

Utilizando esses algoritmos, é possível auxiliar no diagnóstico da doença de forma
rápida ao fornecer ao especialista uma segunda opinião. Estudos mostram a eficácia da
CNN aplicada na área médica, como pode ser visto nas obras de Cheng e Lam [13] e
Hashemi et al. [14]. Em seu trabalho, La Rosa et al. [9] aplicam o modelo UNet,
aliado ao aumento de dados, em uma base formada por diferentes imagens de ressonância
magnética. Neste trabalho, são empregados os modelos UNet, VGG16-UNet, SegNet e
ResUNet, em conjunto com o transfer learning e o aumento de dados, para realizar a
segmentação de lesões de esclerose múltipla em imagens de ressonância magnética.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é realizar a segmentação de lesões de esclerose múltipla em
imagens de ressonância magnética a partir da análise de técnicas de aprendizado de má-
quina e diferentes modelos de CNN, a fim de auxiliar no diagnóstico da doença. Para esse
propósito, os seguintes objetivos específicos devem ser considerados:

• Analisar a eficácia das técnicas de transfer learning e aumento de dados no desem-
penho dos modelos de CNN UNet, VGG16-UNet, SegNet e ResUNet;

• Verificar quais arquiteturas de CNN obtêm melhores resultados na resolução do
problema;

• Avaliar o desempenho dos modelos de CNN aplicados em diferentes sequências de
ressonância magnética.

1.2 Estrutura do documento

O Capítulo 2 aborda os principais conceitos necessários para a compreensão deste trabalho.
O Capítulo 3 detalha estudos realizados sobre o problema, citando técnicas aplicadas
e resultados obtidos. O Capítulo 4 explica a metodologia aplicada nos procedimentos
experimentais. O Capítulo 5 descreve os resultados obtidos e uma análise das técnicas
empregadas. Por fim, o Capítulo 6 apresenta as conclusões sobre os métodos aplicados e
trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

O presente capítulo apresenta os principais conceitos teóricos necessários para compreen-
der este trabalho e os métodos utilizados. Na Seção 2.1 são abordados detalhes sobre a
aquisição e o uso de imagens de ressonância magnética. As Seções 2.3 e 2.4 explicam o que
é Aprendizado de Máquina e Redes Neurais Convolucionais. Detalhes sobre as técnicas
aplicadas no Capítulo 4 são encontrados nas Seções 2.5, 2.6 e 2.7. Por fim, a Seção 2.8
descreve as métricas de avaliação utilizadas nos experimentos.

2.1 Imagens de ressonância magnética

A ressonância magnética é um exame de imagem não invasivo capaz de gerar imagens
detalhadas de partes do corpo humano, incluindo órgãos, tecidos e vasos sanguíneos.
Esse exame é frequentemente utilizado para detectar ou monitorar doenças e auxiliar em
diagnósticos. Uma das vantagens desse procedimento é que, diferentemente da radiografia,
a captura das imagens não utiliza radiação ionizante, que em grandes quantidades pode
causar alguns efeitos colaterais, como náuseas. Outra vantagem dos exames de ressonância
magnética é a possibilidade de visualizar a anatomia do cérebro em três planos distintos:
axial, sagital e coronal1 [15].

A captura das imagens é realizada por meio de um aparelho que emite um campo
magnético e faz com que os prótons do corpo do paciente se alinhem a ele. Em seguida,
ondas de radiofrequência são emitidas pelo equipamento a fim de desalinhar os prótons,
e são desligadas após um tempo. Quando se realinham ao campo magnético, os prótons
emitem ondas de radiofrequência responsáveis por formar as imagens [16], fenômeno re-
presentado pela Figura 2.1. A intensidade das ondas de retorno varia de acordo com os
tecidos do corpo.

1O plano anatômico axial divide o cérebro nas partes superior e inferior; o sagital divide o cérebro nas
metades direita e esquerda; o plano coronal divide o cérebro nas partes anterior e posterior.
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Figura 2.1: Comportamento dos prótons durante um exame de ressonância magné-
tica (Fonte: [17]).

A partir da variação das ondas emitidas e coletadas pelo aparelho, é possível formar
imagens com uma aparência específica. Os pulsos de radiofrequência podem ser descritos
por duas variáveis: o Tempo de Repetição (TR) corresponde ao intervalo de tempo entre
sequências de ondas emitidas sucessivamente em um mesmo local e o Tempo de Eco
(TE) é o tempo entre a emissão do pulso e a recepção do sinal de eco. Ademais, existe
outro conceito relevante no estudo das imagens de ressonância magnética: o tempo de
relaxamento. Cada tecido tem um tempo de relaxamento diferente, sendo possível calcular
esta métrica de duas formas: o tempo necessário para que um próton desalinhado se
realinhe ao campo magnético é chamado relaxamento T1, enquanto que o tempo necessário
para um próton excitado atingir o equilíbrio é chamado de T2.

A variação na quantidade de pulsos e gradientes de radiofrequência, aplicados na aqui-
sição das imagens, é uma configuração conhecida como sequência de ressonância mag-
nética. As sequências mais comuns são T1, T2, Fluid-Attenuated Inversion Recovery
(FLAIR) e Proton Density (PD), e elas podem ser descritas pelas variáveis mencionadas
anteriormente (TR e TE). A sequência T1 possui TR e TE curtos e suas características
são predominantemente determinadas pelo relaxamento T1 dos tecidos. Nessas imagens,
o Líquido Cefalorraquidiano (LCR) tem uma aparência mais escura e tecidos adiposos são
apresentados com mais brilho, aspectos visíveis na Figura 2.2. Por outro lado, a sequên-
cia T2 possui TR e TE longos e as características deste tipo de imagem são definidas
pela propriedade T2 dos tecidos. O LCR é exibido com destaque nessas imagens, assim
como os tecidos adiposos [15]. A segunda imagem da Figura 2.2 (T2-weighted) exibe esses
detalhes.
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Figura 2.2: Um exemplo das principais sequências de imagens de ressonância magné-
tica (Fonte: [15]).

A sequência FLAIR é semelhante à T2, porém o TR e o TE são bem mais longos. Como
consequência, o LCR aparece nas imagens com um aspecto mais escuro, como pode ser
visto na Figura 2.2, mas lesões e anormalidades são realçadas. Em virtude disso, imagens
FLAIR têm mais impacto na detecção de lesões de esclerose múltipla [18]. Sequências do
tipo PD possuem TR longo e TE curto, minimizando ambas as propriedades T1 e T2.
Nessas imagens, o LCR é exibido com um aspecto acinzentado, como é visto na Figura
2.3.

Outra sequência de ressonância magnética relevante no estudo de doenças cerebrais é
a Magnetization-Prepared Rapid Gradient-Echo (MP-RAGE). Ela é muito popular pois
captura os tecidos com alto contraste, providenciando uma visão clara da anatomia do
cérebro [19]. A Figura 2.3 mostra um exemplo dessa imagem. Nessa sequência, a pro-
priedade T1 é predominante e, assim, suas imagens são frequentemente utilizadas na
classificação de tecidos. Nos experimentos deste trabalho, foram utilizadas as sequências
FLAIR, T2, MP-RAGE e PD.

Imagens de ressonância magnética geralmente são armazenadas em arquivos no for-
mato Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIfTI). Esse formato foi adotado
como padrão pela área de neuroimagem para armazenar imagens do cérebro. Arquivos
NIfTI são capazes de armazenar os dados da ressonância e o seu cabeçalho em um único
arquivo com extensão .nii [20]. Um único arquivo pode conter diversos slices e eles podem
ser convertidos em imagens individuais do cérebro por meio das bibliotecas NiBabel2 e
NiLearn3.

2https://nipy.org/nibabel/
3https://nilearn.github.io/stable/index.html
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(a) MP-RAGE (b) PD

Figura 2.3: Exemplos das sequências de ressonância magnética MP-RAGE e PD, respec-
tivamente [1].

2.2 Segmentação de imagens

Um dos procedimentos mais comuns na área de visão computacional é a segmentação de
imagens. Esse processo consiste em dividir uma imagem em diversas partes e atribuir um
rótulo para cada uma delas, a fim de identificar o que elas representam no contexto geral
[11]. A segmentação tem muito destaque na análise de imagens médicas pois permite
detectar doenças e extrair tecidos.

Para realizar uma segmentação, cada pixel é classificado com um rótulo único. Isso
é feito para todos os pixels da imagem e é conhecido como segmentação semântica [11].
Por isso, esse processo é mais desafiador e dispendioso em comparação à classificação,
que atribui um único rótulo a toda a imagem. A Figura 2.4 exibe alguns exemplos da
segmentação semântica de imagens. Este trabalho propõe o uso da segmentação semântica
para extrair lesões de esclerose múltipla de imagens de ressonância magnética, a fim de
verificar a localização e dimensões das lesões e destacá-las de forma generalizada, sem
diferenciá-las uma da outra.

2.3 Aprendizado de máquina

O aprendizado de máquina é uma subárea da Inteligência Artificial que propõe o uso de
algoritmos capazes de aprender por meio de dados. Eles são alimentados com uma base de
dados e aplicados na solução de problemas complexos, como a classificação de imagens em
determinadas categorias ou a detecção de anomalias [12]. Um algoritmo de aprendizado
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Figura 2.4: Exemplos de segmentação semântica de imagens (Fonte: [21]).

de máquina aprende por meio da experiência, que pode ser amplamente classificada como
supervisionada ou não supervisionada [12].

Um algoritmo de aprendizado supervisionado é treinado com uma base de dados na
qual cada exemplo é associado a rótulos predefinidos. O rótulo é o resultado esperado
que deve ser obtido após o processamento. Considerando um exemplo x com um rótulo
y, o algoritmo tenta prever o valor de y a partir do dado x por meio da observação de
ambas as informações. Nesse tipo de aprendizado, os rótulos atuam como um instrutor
ensinando ao algoritmo o que ele deve fazer [12].

Já no aprendizado não supervisionado, o treinamento é realizado por meio de uma base
de dados sem nenhum rótulo. O algoritmo analisa o dado x e tenta extrair o máximo de
características para prever y. O aprendizado não supervisionado tenta encontrar padrões
sem nenhum instrutor para ensinar o que deve ser feito.

Alguns exemplos de aplicações de aprendizado supervisionado são técnicas de regressão
e classificação; a técnica de agrupamento é característica do aprendizado não supervisio-
nado. Neste trabalho, todos os experimentos utilizam o aprendizado supervisionado pois
esta é a modalidade aplicada em CNNs.

2.4 Rede Neural Convolucional

A área de aprendizado de máquina progrediu significativamente nos últimos anos e pos-
sibilitou o surgimento de novas técnicas de aprendizado com aplicações em diversas ta-
refas complexas, como o reconhecimento de padrões em imagens. Dentre essas técnicas,
destaca-se a Rede Neural Artificial (RNA), um sistema computacional inspirado no fun-
cionamento do sistema nervoso humano [10].
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A RNA, assim como o cérebro humano, possui neurônios, ou nós, que são interconec-
tados e capazes de realizar o processamento de dados. Cada nó possui o seu próprio peso
e viés; quando ele recebe um valor de entrada, o processamento considera esse peso e viés
na equação que calcula o valor de saída. Se a saída estiver acima do limite especificado o
nó será ativado e enviará o resultado para a próxima camada [12]. Esse cálculo é realizado
pela função de ativação, cujos detalhes podem ser encontrados na Subseção 2.4.4.

Existem diferentes tipos de redes neurais, como as CNNs. A CNN, é um tipo de RNA
especializada no processamento de dados com topologia semelhante a uma matriz, como
imagens. Uma CNN é composta por um número definido de camadas de processamento,
capazes de extrair múltiplas características dos dados de entrada com diferentes níveis de
abstração. Em 1989, LeCun et al. [10] desenvolveu uma CNN conhecida como LeNet-5,
para a tarefa de reconhecimento de dígitos manuscritos. Apesar do sucesso desse modelo,
CNNs ainda não tinham um bom desempenho em tarefas complexas devido à falta de bases
de dados rotuladas e algoritmos inovadores. Em 2012, o desenvolvimento da arquitetura
AlexNet, por Krizhevsky et al. [10], impulsionou a criação de diversos outros modelos
com aplicações em áreas variadas.

As CNNs empregam uma operação de convolução em pelo menos uma de suas camadas,
mas podem conter também operações de pooling e camadas totalmente conectadas, como
a arquitetura da LeNet-5. A Figura 2.5 exemplifica um modelo conceitual e como essas
camadas são dispostas. Nas Subseções 2.4.1, 2.4.2 e 2.4.3, esses três tipos de camadas
serão explicados com mais detalhes.

Figura 2.5: Exemplo de estrutura de uma CNN (Fonte: [22]).

2.4.1 Camada Convolucional

A camada convolucional é o elemento principal na estrutura de uma CNN. Ela é for-
mada por filtros, ou kernels, e imagens de entrada e gera como resultado um mapa de
características, após a operação de convolução [10].
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O filtro consiste em uma matriz de dimensão n, na qual cada valor corresponde a um
peso. Os pesos dos filtros de uma CNN são inicializados com valores aleatórios no início
de cada treinamento. A convolução é realizada por meio da sobreposição do filtro na
imagem; neste momento, os pesos do filtro são multiplicados pelos valores de cada pixel
e somados no final. O resultado dessa operação compõe o mapa de características. Em
seguida, o filtro é deslocado uma coluna para a direita e/ou uma linha para baixo, até
que ele tenha percorrido toda a imagem.

A Figura 2.6 retrata o processo de convolução de uma imagem 4×3 e um filtro 2×2.
Os valores de entrada (a, b, ...) são multiplicados pelos pesos do filtro (w, x, ...), res-
pectivamente, e depois somados para gerar cada pixel da imagem de saída (aw + bx,
...).

Figura 2.6: Operação de convolução com uma entrada 4×3 e um filtro 2×2, gerando como
resultado uma saída 3×2 (Fonte: [12]).

2.4.2 Camada de Pooling

A camada de Pooling é frequentemente utilizada após a camada de convolução e tem como
objetivo reduzir o mapa de características, de forma que sejam mantidas as informações
mais relevantes. Essa camada aplica um filtro de dimensão n sobre a imagem de saída
da camada anterior e realiza a operação de pooling até percorrer toda a matriz. Existem
diferentes técnicas de pooling que podem ser implementadas em diferentes camadas. As
mais comuns são o max-pooling e o min-pooling [10].
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O max-pooling, mostrado na Figura 2.7, é a técnica mais popular em modelos de CNN
e consiste em capturar o maior valor da região de sobreposição entre o filtro e a imagem.
Um exemplo de como é realizada a operação de max-pooling é retratado na Figura 2.7.

Figura 2.7: Operação de max-pooling com uma imagem 4×4 e um filtro 2×2, gerando
como resultado um mapa de características reduzido, de dimensões 2×2 (Fonte: [23]).

2.4.3 Camada Totalmente Conectada

É comum que a última camada de uma CNN seja uma camada totalmente conectada,
frequentemente utilizada em modelos de classificação. Ela recebe como valor de entrada
a saída da última camada de convolução ou pooling e retorna a probabilidade de uma
imagem pertencer a uma categoria.

2.4.4 Função de Ativação

A função de ativação é responsável por avaliar se um nó da rede neural será ativado ou
não. Essa decisão depende do valor de entrada, calculado a partir da soma dos pesos e do
viés do nó. Camadas de ativação geralmente são adicionadas à CNN após as camadas de
convolução. O seu comportamento não linear permite que o modelo aprenda tarefas mais
complexas [10]. As funções de ativação mais comuns são a Sigmoide e a Rectified Linear
Unit (ReLU).

Sigmoide

A função de ativação Sigmoide normaliza os valores de entrada, representados por x,
transformando-os em um número real entre 0 e 1, por meio da expressão matemática na
Equação 2.1. A sua representação no gráfico possui o formato de uma letra S, como pode
ser visto na Figura 2.8.

f(x)Sigmoide = 1
1 + exp−x

(2.1)
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Figura 2.8: Representação gráfica da função de ativação Sigmoide (Fonte: [10]).

ReLU

A função ReLU é a mais comum nas camadas de convolução de CNNs [10]. Ela converte
todos os valores de entrada, representados por x, em números reais positivos e pode ser
retratada pela Equação 2.2. Se o valor de entrada é um número menor que 0, a função
retorna 0. Uma de suas vantagens é seu baixo custo computacional.

f(x)ReLU = max(0, x) (2.2)

Figura 2.9: Representação gráfica da função de ativação ReLU (Fonte: [10]).

2.5 Arquiteturas de CNN

Nesta seção, são apresentados detalhes sobre as arquiteturas das CNNs utilizadas neste
trabalho: UNet, VGG16-UNet, SegnNet e ResUNet. Cada modelo tem características
específicas e emprega diferentes operações na sua estrutura.
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2.5.1 UNet

CNNs são frequentemente aplicadas em problemas de classificação e fornecem como re-
sultado a categoria à qual a imagem pertence, também conhecido como rótulo. Em 2015,
Ronneberger et al. [24] desenvolveram um novo modelo de CNN chamado UNet para o
processamento de imagens da área médica. A UNet foi criada para realizar a segmentação
semântica de imagens, sendo capaz de localizar anormalidades por meio da classificação
de cada pixel individualmente.

A UNet possui uma arquitetura em formato de U, como pode ser visto na Figura
2.10, e é considerada uma rede simétrica. Ela é composta por um caminho de contração,
referente à parte esquerda da figura, e um caminho de expansão, que corresponde à parte
direita. Cada caminho é formado por quatro blocos de camadas, conectados por uma
ponte.

O caminho de contração possui a arquitetura típica de uma CNN. Cada conjunto de
camadas é formado por duas convoluções, seguidas por uma função de ativação ReLU e
uma operação de Max-Pooling, reduzindo as dimensões da imagem pela metade e abs-
traindo as suas informações. O caminho de expansão aumenta a resolução das imagens
por meio de uma operação de convolução transposta, seguida por camadas de convolução
e a concatenação com o mapa de características do caminho de contração. O resultado é
uma máscara de segmentação com as mesmas dimensões que a imagem de entrada.

Figura 2.10: Arquitetura da UNet (Fonte: [24]).
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2.5.2 VGG16-UNet

A VGG16-UNet, aplicada no trabalho de Cheng e Lam [13], possui uma arquitetura
semelhante à UNet, porém ela conta com a aplicação da técnica de transfer learning,
que auxilia no desempenho da rede. Esse modelo, também simétrico, utiliza no caminho
de contração as camadas convolucionais da CNN VGG16, treinada na base de dados
ImageNet4. Essas camadas já possuem os pesos predefinidos e, em virtude disso, são
congeladas durante o treinamento para que os pesos não sejam alterados. O caminho
de expansão é formado pelas camadas típicas da UNet adicionadas manualmente, que
permanecem descongeladas e, por conseguinte, ajudam na adaptação do modelo à nova
base de dados. Detalhes sobre essa implementação podem ser vistos na Figura 2.11.

Figura 2.11: Arquitetura da VGG16-UNet (Fonte: [25]).

2.5.3 SegNet

Em 2017, Badrinarayanan et al. [26] desenvolveram uma nova arquitetura de CNN para
segmentação semântica, chamada SegNet. Esse modelo também é simétrico, ou seja, é
formado por um caminho de contração e de expansão. O caminho de contração tem uma
arquitetura semelhante à rede neural VGG16 e, por isso, são utilizadas neste modelo as
13 camadas convolucionais da VGG16, pré-treinadas na base de dados ImageNet.

O diferencial da SegNet em relação a outros modelos, como a UNet, está no caminho
de expansão da rede. Cada camada desta estrutura recebe os índices da operação de
max-pooling da camada correspondente no caminho de contração. A partir desses índices,
é realizada a operação de upsampling, responsável por aumentar a resolução da imagem
de entrada. Essa abordagem reduz o número de parâmetros da rede e, consequentemente,
o tempo de treinamento do modelo.

4https://www.image-net.org/

14



2.5.4 ResUNet

Em 2018, Zhang et al. [27] propuseram um novo modelo de CNN a fim de realizar a
extração de estradas em imagens aéreas. A nova arquitetura conhecida como Deep Resi-
dual UNet, ou apenas ResUNet, é baseada na arquitetura da UNet, mas contém unidades
residuais na sua estrutura. Essa combinação permite que o modelo tenha facilidade no
treinamento e seja capaz de propagar as informações pelas camadas sem muita degradação
da imagem.

A ResUNet possui uma arquitetura simétrica, com um caminho de contração, um de
expansão e uma ponte que conecta as duas partes. Todas as três estruturas são formadas
por unidades residuais. Uma unidade é composta por duas camadas convolucionais, cada
uma seguida de uma normalização em lote, ou batch normalization, e uma função de
ativação ReLU. Por fim, uma operação de adição conecta a entrada e a saída da unidade.
A Figura 2.12 exibe com mais detalhes a disposição das camadas.

2.6 Transfer Learning e Fine Tuning

Na área de aprendizado de máquina existem diversas técnicas que podem melhorar o
desempenho de um algoritmo durante o aprendizado. Dentre essas técnicas encontra-se
o transfer learning. Esse método consiste em aplicar um modelo previamente treinado
em uma extensa base de dados na resolução de uma nova tarefa [12]. Assim, é possível
reaproveitar os pesos já definidos e reduzir o tempo de treinamento. Modelos pré-treinados
são capazes de boa generalização em tarefas, mesmo que a base de dados disponível seja
pequena.

Quando o transfer learning é utilizado, as camadas do modelo pré-treinado podem ser
congeladas para evitar que os pesos sejam alterados. O fine tuning descongela algumas
camadas pré-treinadas para que seus pesos sejam atualizados durante o treinamento. Essa
abordagem permite que o modelo se adapte aos novos dados e aprenda características
específicas relacionadas à nova tarefa.

2.7 Aumento de dados

Para que uma CNN tenha um bom desempenho é necessário uma grande quantidade de
dados. Bases de dados robustas geralmente não são fáceis de se obter, porém o modelo
consegue generalizar melhor com mais artefatos, reduzindo o overfitting [12]. A técnica
de aumento de dados, ou data augmentation, consegue minimizar esse problema por meio
da criação de imagens artificiais.
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Figura 2.12: Esquema do modelo da ResUNet (Fonte: [27]).
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Por meio do aumento de dados, é possível fazer pequenas alterações nas imagens dis-
poníveis e adicioná-las ao conjunto de imagens existentes, aumentando significativamente
o número de artefatos. As imagens originais permanecem na base de dados após a apli-
cação do método. Algumas das técnicas mais comuns são a rotação, o giro horizontal e
vertical, zoom, recortes e mudanças no brilho e contraste [10].

2.8 Métricas de avaliação

Métricas de avaliação são necessárias para avaliar o desempenho de um algoritmo. Elas
também permitem a comparação entre diferentes métodos de aprendizado de máquina e
arquiteturas de CNN. Uma das formas mais simples e populares de visualizar o desem-
penho de uma rede neural é por meio da matriz de confusão. Ela engloba os diferentes
resultados que a classificação dos pixels de uma imagem podem assumir ao serem compa-
rados aos pixels do rótulo dessa mesma imagem. Uma matriz de confusão é formada por
quatro quadrantes. Considerando a tarefa de segmentação de lesões de esclerose múltipla,
esses quadrantes podem ser definidos da seguinte forma:

• Verdadeiro Positivo (VP): representa o número de pixels que foram corretamente
classificados como parte de uma lesão;

• Falso Negativo (FN): representa o número de pixels que pertencem a uma lesão e
foram erroneamente classificados como parte do plano de fundo ou outro tecido do
cérebro que não corresponde a uma lesão;

• Falso Positivo (FP): representa o número de pixels que não pertencem a uma lesão
e foram erroneamente classificados como tal;

• Verdadeiro Negativo (VN): representa o número de pixels que foram corretamente
classificados como não pertencentes a uma lesão.

A partir dessas quatro variáveis é possível definir múltiplas métricas. As principais
métricas utilizadas neste trabalho são definidas a seguir:

• Acurácia: corresponde ao total de pixels corretamente classificados, sejam eles
parte de uma lesão ou não, dividido pelo número total de classificações:

Acurácia = V P + V N

V P + V N + FP + FN
(2.3)

• Sensibilidade: corresponde ao número de pixels corretamente classificados como
lesões dividido pelo total de pixels que deveriam ser classificados como lesões:
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Sensibilidade = V P

V P + FN
(2.4)

• Especificidade: corresponde ao número de pixels corretamente classificados como
parte do plano de fundo dividido pelo total de pixels que deveriam ser classificados
como parte do plano de fundo:

Especificidade = V N

V N + FP
(2.5)

• Coeficiente Dice: é uma das métricas mais relevantes na segmentação de imagens
médicas. Ela avalia a intersecção entre a imagem prevista (máscara de segmentação)
e o rótulo da imagem. É calculada por meio da média harmônica das métricas
Precisão e Revocação:

CoeficienteDice = 2V P

2V P + FP + FN
(2.6)

Para cada imagem segmentada por uma CNN são calculadas as métricas coeficiente
Dice, acurácia, sensibilidade e especificidade. O cálculo dessas métricas em um conjunto de
imagens é feito por meio da média dos valores obtidos para cada imagem individualmente.
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Capítulo 3

Revisão de Literatura

Neste capítulo são apresentadas as principais publicações sobre técnicas de machine lear-
ning e deep learning aplicadas em tarefas relacionadas à identificação de lesões de esclerose
múltipla. Algumas destas pesquisas têm aplicações em outras áreas, mas utilizam métodos
que foram relevantes para o desenvolvimento deste trabalho.

Valverde et al. [28] propõem um método para segmentação de lesões de esclerose
múltipla, na massa branca do cérebro, utilizando duas CNNs tridimensionais cascateadas.
O modelo utiliza duas bases de dados: a base Medical Image Computing and Computer
Assisted Intervention (MICCAI) 2008 MS Lesion Segmentation, que possui exames de
ressonância magnética de 45 pacientes, e a Clinical MS Dataset, composta por exames
de 60 pacientes. Ambos os conjuntos possuem poucas imagens. Para minimizar esse
problema é aplicada a técnica de aumento de dados, a fim de aumentar o número de
imagens e melhorar o desempenho do modelo. A arquitetura proposta obteve ótimos
resultados e exibiu um treinamento consistente quando aplicada em diferentes imagens.

Seguindo uma abordagem semelhante, Afzal et al. [29] aplicam duas CNNs bidimen-
sionais cascateadas para segmentar lesões de esclerose múltipla com maior precisão. A
primeira realiza a tarefa de segmentação e a segunda refina os resultados, reduzindo o
número de falsos positivos para aumentar a eficiência. O modelo é aplicado em duas
bases de dados, adquiridas por meio das convenções MICCAI e International Symposium
on Biomedical Imaging (ISBI), e compostas pelas sequências de ressonância magnética
FLAIR, T1 e T2. Os resultados são consistentes e alcançaram uma precisão de 90% e
coeficiente Dice de 67%. Entretanto, o algoritmo apresenta limitações na segmentação de
lesões muito próximas, mostrando-se incapaz de identificá-las com alta precisão.

La Rosa et al. [9] desenvolveram um framework para a segmentação de lesões de
esclerose múltipla corticais e lesões na massa branca do cérebro aplicando uma arquite-
tura UNet tridimensional. Nesse experimento são utilizadas 3856 imagens de lesões na
massa branca e 728 imagens de lesões corticais, obtidas a partir das sequências de res-
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sonância magnética FLAIR e Magnetization-Prepared 2 Rapid Acquisition Gradient Echo
(MP2RAGE). Visto que as imagens de lesões corticais são escassas, os autores adotam a
técnica de aumento de dados, aplicando rotações de 90 graus e giros aleatórios nos dados.
O modelo proposto obteve ótimos resultados, com um coeficiente Dice de 62%. Contudo,
as lesões corticais são mais difíceis de segmentar devido ao pouco contraste com o restante
da imagem.

Outra abordagem encontrada na literatura é o uso de modelos de CNN Attention-
guided. Uma Attention-guided Two-Path Convolutional Neural Network (TPCNN) é pro-
posta pelos autores Gessert et al. [30]. Eles utilizam dois exames de ressonância magnética
dos mesmos pacientes, obtidos em um intervalo de 1 a 3 anos, aproximadamente, com o
objetivo de realizar a segmentação de lesões de esclerose múltipla e analisar a progressão
da doença comparando-se os resultados. Para a execução dessa tarefa, é utilizada uma
base de dados composta por imagens de ressonância magnética FLAIR de 89 pacientes. O
método proposto é também comparado com os métodos Lesion Segmentation Tool (LST)
toolbox e uma arquitetura UNet. A TPCNN obteve um coeficiente Dice de 56,77%.

Hashemi et al. [14] publicaram um trabalho que aplica uma Attention UNet modificada
para a segmentação de lesões de esclerose múltipla em imagens de ressonância magnética
FLAIR e T2. A base de dados utilizada nessa pesquisa é a ISBI 2015 Challenge Dataset,
composta por 20 exames de 5 pacientes. A primeira etapa da metodologia proposta é
o pré-processamento dos dados, cujo objetivo é deletar imagens sem lesões e diminuir
o tempo de processamento. Na etapa seguinte, o modelo proposto é comparado à uma
arquitetura UNet modificada. A Attention UNet modificada obteve melhores resultados
nos experimentos, alcançando um coeficiente Dice de 82,30%.

Acar et al. [31] apresentam um método para a identificação de lesões de esclerose
múltipla em imagens de ressonância magnética FLAIR aplicando uma CNN. Os autores
propõem uma arquitetura com poucas camadas e, consequentemente, um baixo número de
parâmetros de treinamento. São aplicadas 1942 imagens utilizando a técnica de validação
cruzada com 5 folds e dividindo as imagens por paciente e por slice. Por meio da divisão de
dados por paciente, foram obtidas acurácia de 90,3%, revocação de 90,5% e, especificidade
de 90,1%; a divisão de imagens por slice gerou uma acurácia de 98,0%, revocação de 97,9%
e especificidade de 98,3%. Os resultados são comparados com os algoritmos de classificação
Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbors (KNN)
e Decision Tree (DT), e com as arquiteturas VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet101, e
InceptionV3.

CNNs são muito eficazes na tarefa de segmentação, mas elas podem ter um baixo
desempenho quando são expostas a uma base de dados desconhecida. A fim de contornar
essa questão, Kamraoui et al. [32] desenvolveram uma nova técnica generalizada de seg-
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mentação de lesões de esclerose múltipla, capaz de obter bons resultados mesmo quando
aplicada em novas imagens. Essa técnica, conhecida como Deep Lesion Brain, consiste em
várias CNNs tridimensionais compactadas, sobre as quais é aplicada a técnica de aprendi-
zado Hierarchical Specialization Learning (HSL) e a técnica de aumento de dados. O novo
modelo foi aplicado em três bases de dados e mostrou ser muito eficiente na generalização
das imagens.

Os autores Gaj et al. [33] implementam uma UNet bidimensional para segmentar
lesões de esclerose múltipla realçadas por gadolínio e, em seguida, aplicam um classificador
Random Forest para contar o número de lesões. O método é aplicado em duas bases de
dados compostas por 600 e 2846 imagens, respectivamente, e sequências de ressonância
magnética FLAIR, T1, T2 e Proton Density (PD). Foi obtida uma revocação de 96,9% e
um coeficiente Dice de 76,7%.

A técnica de transfer learning tem como objetivo melhorar o desempenho de uma
CNN quando a base de dados não possui imagens suficientes. A partir disso, Cheng e
Lam [13] realizaram um estudo sobre qual técnica de transfer learning e fine-tuning seria
mais eficiente em uma arquitetura UNet para a segmentação de costelas em imagens de
ultrassom do pulmão. Neste estudo são consideradas duas abordagens: o uso de um
modelo VGG16 pré-treinado na construção da arquitetura da UNet e o pré-treinamento
da UNet em uma base de dados mais robusta e, posteriormente, afinada com as imagens
de ultrassom. A técnica de aumento de dados também é aplicada sobre a base de dados,
dobrando o número de imagens de 200 para 400. A VGG16 UNet com fine-tuning obteve
os melhores resultados, com um coeficiente Dice de 86,32%.

Essa et al. [34] apresentam um método automatizado para segmentação de lesões
de esclerose múltipla, em imagens FLAIR e T2, baseado em uma Region-Based Convo-
lutional Neural Network (R-CNN) com transfer learning. Para melhorar os resultados
é realizado o pré-processamento das imagens, etapa onde é aplicada a técnica de skull-
stripping, utilizada para remover o crânio e outros tecidos não relevantes do cérebro, e bias
field correction, destinada à remoção de ruídos da imagem. Em seguida, a R-CNN realiza
a segmentação das duas sequências de ressonância magnética e, por fim, une os produtos a
partir do algoritmo Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). A aplicação do AN-
FIS reduz a quantidade de falsos positivos e, consequentemente, gera melhores resultados
do que o modelo individual da R-CNN.

Uma técnica que tem sido muito explorada na tarefa de segmentação é a combinação
das arquiteturas ResNet e UNet para a construção de um modelo híbrido chamado ResU-
Net. Essa metodologia é proposta por Rahman et al. [35] para realizar a segmentação do
fígado e de tumores no fígado em imagens de tomografia. Também é aplicada a técnica
de aumento de dados para aumentar o número de imagens disponível. Apesar de algumas
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limitações, como o tamanho da base de dados, os resultados se mostraram promissores,
com uma acurácia de 99,6% e um coeficiente Dice de 99,2%.

As obras mencionadas anteriormente utilizaram técnicas baseadas em CNNs em seus
estudos. Contudo, há pesquisas na literatura que aplicam métodos tradicionais de seg-
mentação, como o trabalho de Gheshlaghi et al. [36]. Eles publicaram um artigo com
o objetivo de classificar pacientes saudáveis e pacientes com lesões de esclerose múlti-
pla, a partir da sequência de ressonância magnética FLAIR, utilizando as técnicas SVM,
Discrete Wavelet Decomposition (DWT) e segmentação de superpixels. Para melhorar o
desempenho do modelo, é aplicada uma etapa de pré-processamento na qual é realizada
a extração do cérebro das imagens utilizando a ferramenta Brain Extraction Tool (BET).
Em seguida, é aplicada a técnica de segmentação de superpixels e DWT. Por fim, os dados
são fornecidos a uma SVM que classifica as imagens. A partir da validação cruzada k-fold,
com 10 folds, é obtida uma acurácia de 99,65%.

Cetin et al. [37] propõem um novo método de segmentação e classificação, baseado no
cálculo de distância mínima euclidiana, para realizar a análise quantitativa de lesões de
esclerose múltipla. O modelo de aprendizado supervisionado é utilizado para classificar
os principais tecidos do cérebro em 6 categorias: massa cinzenta, massa branca, líquido
cefalorraquidiano, osso, pele e lesões de esclerose múltipla. O novo método é aplicado em
uma base de dados com imagens de ressonância magnética de 6 pacientes, composta pelas
sequências FLAIR, T1 e T2. Esse conjunto de imagens é dividido a nível de paciente por
meio das técnicas de validação cruzada com 2 folds e validação cruzada Leave One Out.

A Tabela 3.1 exibe uma síntese de cada um dos trabalhos citados neste capítulo,
incluindo técnicas utilizadas e resultados obtidos. Detalhes sobre como são calculadas as
métricas mencionadas nesta seção podem ser encontradas na Seção 2.8.

Por meio da análise dos dados da Tabela 3.1, é possível notar que a CNN é a técnica
predominante nesses trabalhos e que a UNet é a arquitetura mais explorada na segmen-
tação de lesões de esclerose múltipla. Os modelos ResUNet e VGG16-UNet1 obtêm bons
resultados, mas não é possível compará-los aos outros estudos pois são empregados na
resolução de problemas diferentes. Este trabalho propõe o uso das CNNs UNet, VGG16-
UNet, SegNet e ResUNet na segmentação de lesões de esclerose múltipla. Dessa forma, é
possível verificar a eficácia das variações ResUNet e VGG16-UNet para o problema e com-
parar os resultados com a UNet, uma rede amplamente utilizada. A SegNet é um modelo
cuja arquitetura difere significativamente das outras redes propostas. Assim, é interes-
sante analisar seu desempenho juntamente com as outras CNNs. O transfer learning e o
aumento de dados, aplicados em alguns dos trabalhos citados anteriormente, geralmente
têm um impacto positivo nos resultados e, devido a isso, também são utilizados.

1Variação da arquitetura UNet, com aplicação de transfer learning
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Tabela 3.1: Resumo dos trabalhos apresentados neste capítulo.

Ano Autores Problemas Técnicas Resultados

2017 Valverde et al. [28] Segmentação de lesões
de esclerose múltipla

CNNs tridimensionais
e aumento de dados

Dice: 56%

2021 Afzal et al. [29] Segmentação de lesões
de esclerose múltipla

CNNs bidimensionais Dice: 67%

2020 La Rosa et al. [9] Segmentação de lesões
de esclerose múltipla
corticais e na massa
branca do cérebro

UNet tridimensional e
aumento de dados

Dice: 62%

2020 Gessert et al. [30] Segmentação de lesões
de esclerose múltipla

Attention-guided
TPCNN

Dice: 56,77%

2022 Hashemi et al. [14] Segmentação de lesões
de esclerose múltipla

Attention UNet modi-
ficada

Dice: 82,30%

2022 Acar et al. [31] Classificação de lesões
de esclerose múltipla

CNN Acurácia: 98,0%
Revocação: 97,9%
Especificidade: 98,3%

2022 Kamraoui et al. [32] Segmentação de lesões
de esclerose múltipla

CNN tridimensional,
HSL e aumento de da-
dos

Dice: 74,6%

2021 Gaj et al. [33] Segmentação e classi-
ficação de lesões de es-
clerose múltipla real-
çadas por gadolínio

UNet bidimensional e
Random Forest

Dice: 76,7%
Revocação: 96,9%

2021 Cheng e Lam [13] Segmentação de coste-
las em imagens de ul-
trassom do pulmão

Unet, transfer lear-
ning e aumento de da-
dos

Dice: 86,32%

2020 Essa et al. [34] Segmentação de lesões
de esclerose múltipla

R-CNN, transfer lear-
ning e ANFIS

Revocação: 61,8%

2022 Rahman et al. [35] Segmentação do fí-
gado e de tumores no
fígado

ResUNet e aumento
de dados

Dice: 99,2%
Acurácia: 99,6%

2019 Gheshlaghi et al. [36] Classificação de lesões
de esclerose múltipla

SVM, DWT e segmen-
tação de superpixels

Acurácia: 99,65%

2020 Cetin et al. [37] Segmentação de lesões
de esclerose múltipla e
classificação de tecidos
do cérebro

Classificação por dis-
tância mínima euclidi-
ana

Dice: 71%
Revocação: 65%
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Capítulo 4

Metodologia

Neste capítulo é apresentada a metodologia aplicada neste trabalho. Ela consiste no trei-
namento de diferentes arquiteturas de CNN utilizando uma base de dados composta por
diversas sequências de ressonância magnética e na análise e comparação desses resulta-
dos. Ademais, a técnica de aumento de dados é aplicada em cada experimento, a fim de
avaliar seu impacto no desempenho dos modelos. A Figura 4.1 representa graficamente a
metodologia empregada.

Na Seção 4.1 são mostrados detalhes sobre a base de dados e suas imagens; a Seção 4.2
aborda as principais técnicas aplicadas nas imagens antes do treinamento, com o intuito
de melhorar o desempenho dos modelos; a Seção 4.3 detalha as arquiteturas utilizadas em
cada experimento; por fim, a Seção 4.4 explica o processo de análise e comparação dos
experimentos.

4.1 Base de dados

Para a realização dos procedimentos experimentais deste capítulo foi empregada a base de
dados do desafio de segmentação de lesões de esclerose múltipla longitudinais, organizado
pelo ISBI em 20151. O desafio forneceu aos participantes três conjuntos de imagens: um
conjunto para treinamento e dois para teste, chamados A e B, respectivamente. A base
com as imagens de treinamento foi disponibilizada para o público e consiste em exames de
ressonância magnética de cinco pacientes no total, sendo quatro mulheres e um homem.
Quatro dos pacientes possuem quatro exames, enquanto o quinto possui cinco. Cada
ressonância foi adquirida em um intervalo de tempo de aproximadamente um ano em
relação ao exame subsequente. Dentre os cinco pacientes, quatro têm esclerose múltipla
recorrente-remitente; o quinto está no estágio primariamente progressivo [38].

1https://biomedicalimaging.org/2015/program/isbi-challenges/
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Figura 4.1: Diagrama da metodologia proposta.

As ressonâncias foram capturadas por um profissional da área da saúde em um scan-
ner 3.0 Tesla usando as sequências T2, FLAIR, PD e MP-RAGE. Cada aquisição passou
pela seguintes etapas de pré-processamento: correção de viés por meio do algoritmo N4
[39]; remoção do crânio e da dura-máter por meio de algoritmos de skull-stripping [40] e
dura-stripping [41], respectivamente; e, por último, o registro em um template MNI 2 de 1
milímetro. Essas etapas são importantes na redução de ruídos que surgem durante a cap-
tura das imagens e na sua padronização. Na Figura 4.2 é possível visualizar o resultado
do pré-processamento. Todas as imagens foram analisadas por dois profissionais especi-
alistas em detecção de lesões no cérebro e ambos identificaram as lesões manualmente.
Por fim, a base de dados disponibilizada para o desafio é formada pelas imagens originais

2https://www.lead-dbs.org/about-the-mni-spaces/
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T2, FLAIR, PD e MP-RAGE, as imagens pré-processadas correspondentes e as imagens
das lesões manualmente identificadas pelos dois especialistas, também conhecidas como
ground-truth.

(a) FLAIR (b) T2

(c) PD (d) MPRAGE

(e) Máscara de segmentação

Figura 4.2: Exemplos de imagens pré-processadas da base de dados para cada sequência
de ressonância magnética [2].

Cada ressonância é armazenada em um arquivo NIfTI, resultando em um total de
84 arquivos. Um arquivo contém 181 slices, que são convertidos em imagens PNG neste
trabalho e geram 3801 imagens para cada sequência. Somando o número de imagens de
cada sequência de ressonância magnética, obtém-se 15204 imagens, com e sem lesões, de
dimensões 217×181 pixels. Como parte do objetivo deste trabalho é a segmentação de
lesões de esclerose múltipla, imagens sem lesões não são relevantes para esta tarefa. Após
a exclusão desses itens, restam 1392 imagens para cada sequência. Os experimentos com
as redes neurais exigem três conjuntos de dados para as seguintes tarefas: treinamento,
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validação e teste do modelo. Assim, foram destinadas 70% das imagens para treinamento,
10% para validação e 20% para teste, distribuídas de forma aleatória. Essas porcentagens
equivalem a 1001, 112 e 279 imagens, respectivamente.

4.2 Pré-processamento das imagens

Antes de alimentar as imagens a um modelo de CNN, é necessário padronizá-las para
que sejam aceitas como dados de entrada pela rede neural e para aumentar o desempenho
durante o treinamento. As etapas de pré-processamento aplicadas nos experimentos deste
capítulo são: redimensionamento, normalização de intensidades e aumento de dados.

4.2.1 Redimensionamento

As imagens da base de dados, mencionadas na Seção 4.1, possuem dimensões 217×181
pixels. Com o fim de diminuir o custo computacional durante o treinamento das CNNs,
todas as imagens são redimensionadas para um tamanho reduzido de 160×160 pixels,
sem alterar o sistema de cores RGB. Primeiramente, a altura da imagem é cortada,
para que seja obtida uma imagem quadrada de 181×181 pixels. Nenhuma região de
interesse é afetada nesse processo. Em seguida é feito o redimensionamento, utilizando
uma interpolação bilinear.

Esse processo é realizado com o intuito de diminuir ao máximo a perda de qualidade
da imagem. É recomendável que as dimensões dos dados de entrada das redes utilizadas
neste trabalho sejam múltiplas de 32. Dessa forma, foi calculado, de forma experimental,
que o redimensionamento das imagens em 160×160 pixels resultou na menor perda de
qualidade.

4.2.2 Normalização de intensidades

A normalização de imagens é a segunda técnica aplicada durante o pré-processamento.
Esse é um método comum na área de aprendizado de máquina e consiste em alterar
o intervalo que a intensidade de um pixel pode assumir. Em todos os experimentos, as
imagens, originalmente com intensidades entre 0 e 255, são normalizadas no intervalo entre
0 e 1. As lesões manualmente delineadas, ou as imagens de ground-truth, são binarizadas
em seguida e seus pixels passam a assumir os valores 0 e 1, equivalentes as cores preto e
branco, respectivamente.

A normalização é uma etapa importante pois pode afetar o comportamento de uma
CNN. Na Seção 2.4 é explicado que os neurônios da rede neural geram um valor de saída
a partir de cálculos aplicados sobre o valor do pixel de entrada. Esses cálculos incluem a

27



multiplicação do pixel pelos pesos do neurônio e a adição do viés. A normalização mantém
esses valores consistentes e impede que eles aumentem muito e desacelerem o treinamento.

4.2.3 Aumento de dados

A última etapa do pré-processamento é o aumento de dados. Esse método, citado na Seção
2.7, gera novas imagens a partir dos dados originais por meio de pequenas alterações
em suas características. O aumento de dados é aplicado sobre o conjunto de imagens
de treinamento (1001) e validação (112), antes do treinamento da CNN, e aumenta o
número de artefatos de ambos os conjuntos em 50%, gerando 500 novas imagens para
treinamento e 56 imagens para validação. Esses valores são escolhidos de forma empírica.
As transformações executadas3 [10] são citadas na lista a seguir e representadas na Figura
4.3. Elas são frequentemente utilizadas nos trabalhos citados no Capítulo 3.

• Rotações aleatórias da imagem em até 20 graus;

• Zoom aleatório de até 20% em relação ao valor original da imagem;

• Giros aleatórios da imagem na vertical e horizontal.

4.3 Experimentos propostos

Para realizar a segmentação de lesões de esclerose múltipla, são utilizadas as imagens
descritas na Seção 4.1, em conjunto com o ground-truth fornecido pelo primeiro espe-
cialista, escolhido de forma arbitrária. Ademais, são empregadas as CNNs UNet [24],
ResUNet [27], VGG16-UNet [13] e SegNet [26]. Cada arquitetura é treinada com uma
sequência de ressonância magnética individualmente. A Figura 4.4 exemplifica os expe-
rimentos propostos para cada sequência. São realizados dois experimentos principais: o
treinamento dos modelos com a aplicação do aumento de dados, durante a etapa de pré-
processamento, e sem ele, a fim de avaliar seu impacto nos resultados. Os procedimentos
de redimensionamento e a normalização são utilizados em todos os experimentos.

CNNs e algoritmos de aprendizado de máquina possuem algumas configurações especí-
ficas, como o otimizador e a função de perda. O otimizador é um algoritmo que ajusta os
pesos e a taxa de aprendizado, diminuindo a perda de informações durante o treinamento.
Nos experimentos é utilizado o otimizador Adam com a taxa de aprendizado padrão de
0.001. A função de perda adotada é a Binary Cross-entropy, comumente aplicada em
classificações binárias. Ela retorna valores baixos para boas previsões e valores altos para
previsões ruins do modelo.

3Não é possível manter as proporções da imagem para todas as transformações.
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(a) Imagem original (b) Rotação aleatória

(c) Zoom aleatório (d) Giro na horizontal

Figura 4.3: Exemplos de imagens geradas após a aplicação da técnica de aumento de
dados.

Durante o treinamento, é possível que os valores correspondentes as métricas parem
de crescer após algum tempo devido ao overfitting do modelo. Neste trabalho, as CNNs
são configuradas para treinar durante 30 épocas, porém é adicionada uma verificação
extra conhecida como parada antecipada, que encerra o treinamento assim que o valor do
coeficiente Dice deixa de aumentar. A parada antecipada é uma técnica de regularização
que ajuda a prevenir o overfitting. Ela avalia o desempenho do modelo ao fim de cada
época. Caso a métrica coeficiente Dice não seja superior ao valor obtido na época anterior,
o treinamento é encerrado. Essa técnica é aplicada a partir de 15 épocas.

A partir dessas configurações são implementados os modelos da UNet, ResUNet,
VGG16-UNet e SegNet. Detalhes sobre essas arquiteturas são explorados nas subseções
a seguir.
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Figura 4.4: Fluxograma dos experimentos realizados para cada tipo de imagem.

4.3.1 UNet

A UNet é uma arquitetura frequentemente utilizada na tarefa de segmentação semântica
de imagens médicas, como é mencionado na Subseção 2.5.1. Um dos motivos pelos quais
esse modelo se popularizou ao longo dos anos são as conexões de salto, também conhe-
cidas como skip connections. À medida que as informações da imagem são passadas de
uma camada para outra, é possível que alguns dados importantes sejam perdidos. As skip
connections permitem que essas informações sejam recuperadas por meio da introdução
do mapa de características, obtido no caminho de contração, no bloco correspondente no
caminho de expansão. Essa operação é capaz de aumentar a acurácia do modelo conside-
ravelmente. O objetivo deste experimento é avaliar o desempenho da UNet, considerada
um método estado da arte, na tarefa de segmentação de lesões de esclerose múltipla, para
posterior comparação com outros modelos.

A arquitetura não sofreu alterações significativas em relação à proposta original de
Ronneberger et al. [24], com exceção dos filtros das camadas convolucionais, que foram
reduzidos para as dimensões 16, 32, 64, 128 e 256. Essa modificação diminuiu o número
de parâmetros e o tempo de treinamento.

4.3.2 VGG16-UNet

A VGG16-UNet é uma variação da arquitetura UNet que explora a técnica de trasnfer
learning, mencionada com detalhes na Subseção 2.5.2. Devido ao reaproveitamento das
camadas pré-treinadas da CNN VGG16, a VGG16-UNet utiliza filtros com dimensões 64,
128, 256 e 512 e, consequentemente, contém mais parâmetros e tem um tempo de treina-
mento mais extenso. No entanto, a aplicação do transfer learning auxilia no desempenho
do modelo e possibilita obter uma acurácia maior durante o treinamento. O objetivo deste
experimento é verificar o impacto dessa técnica no desempenho da UNet.

4.3.3 SegNet

A SegNet é uma CNN simétrica que usa as camadas pré-treinadas da VGG16 no caminho
de contração, característica que é detalhada na Subseção 2.5.3. Diferentemente da UNet, a
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SegNet não contém skip connections. As operações de upsampling, responsáveis por dobrar
o valor das dimensões de uma imagem, utilizam os índices das operações de max-pooling
correspondentes para executar essa tarefa. Isso reduz o número de parâmetros do modelo
e exige menos memória durante o treinamento, mas produz mapas de características mais
esparsos. O objetivo deste experimento é verificar se o desempenho dessa arquitetura é
superior ao da UNet.

4.3.4 ResUNet

A ResUNet é uma combinação da arquitetura UNet com blocos residuais de aprendizado
profundo, característica marcante da CNN ResNet. Essas unidades auxiliam no treina-
mento do modelo e diminuem a perda de informações durante o fluxo de camadas. Assim
como a UNet, a ResUNet contém skip connections no caminho de expansão e dentro dos
próprios blocos residuais, facilitando a propagação dos dados e diminuindo a degradação
da imagem, como é citado na Subseção 2.5.4. O modelo foi desenvolvido para obter um
alto desempenho durante o treinamento e foi proposto como uma melhoria da arquitetura
UNet. Esse experimento tem como objetivo verificar se o modelo é mais eficiente na ta-
refa de segmentação do que a UNet e a SegNet. Na implementação deste trabalho, foram
adicionados dois blocos de camadas extras na estrutura da ResUNet, com o intuito de
aumentar a eficácia da rede. Por conseguinte, o número de parâmetros aumentou.

4.4 Análise comparativa

Os experimentos propostos são divididos de acordo com as arquiteturas de CNN utili-
zadas: UNet, VGG16-UNet, SegNet e ResUNet, como é retratado na Figura 4.1. Cada
modelo é treinado nos conjuntos de imagens FLAIR, T2, MP-RAGE e PD, individual-
mente, com e sem a aplicação do método de aumento de dados. Em seguida, é feita uma
análise comparativa dos resultados. Essa análise se divide em duas etapas: a primeira
avalia o impacto da técnica de aumento de dados em cada CNN, para cada sequência de
ressonância magnética; a segunda etapa é uma análise geral de todos os modelos, com o
intuito de avaliar o desempenho das arquiteturas para cada conjunto de imagens. Para
isso, são utilizadas as métricas coeficiente Dice, acurácia, sensibilidade e especificidade,
detalhadas na Seção 2.8.
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Capítulo 5

Resultados

Neste capítulo são apresentados os resultados dos experimentos realizados, cujos detalhes
sobre a implementação são citados no Capítulo 4. A Seção 5.1 aborda as ferramentas e
bibliotecas necessárias durante o desenvolvimento. As Seções 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 exibem
os resultados da aplicação das CNNs UNet, VGG16-UNet, SegNet e ResUNet, respecti-
vamente. Por fim, a Seção 5.6 apresenta uma síntese dos experimentos.

5.1 Ferramentas utilizadas

Os experimentos realizados neste trabalho foram desenvolvidos na plataforma Google
Colab 1. Essa ferramenta é um serviço em nuvem que permite a criação de códigos na
linguagem de programação Python. Esse serviço tem como base os notebooks do Jupyter e
não exige uma configuração prévia. Os recursos do Colab utilizados foram a CPU Intel(R)
Xeon(R) @ 2.30GHz, 12GB de memória RAM e GPU Tesla T4 16GB. As bibliotecas em
Python utilizadas foram Tensorflow2, Keras3, Nibabel, Numpy4, Matplotlib5, OpenCV6 e
Scikit-learn7.

5.2 Experimento I: UNet

Esta seção apresenta os resultados da aplicação da rede neural UNet sobre a base de
dados citada na Seção 4.1. Foram realizadas duas execuções para cada sequência de

1https://colab.google/
2https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br
3https://keras.io/
4https://numpy.org/
5https://matplotlib.org/
6https://opencv.org/
7https://scikit-learn.org/stable/
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ressonância magnética: uma com a aplicação do aumento de dados durante a etapa de
pré-processamento das imagens e outra sem a aplicação desse método. O modelo foi
treinado durante 30 épocas, com a configuração de parada antecipada habilitada.

Sem o uso da técnica de aumento de dados, foram empregadas 1113 imagens para
treinamento (1001) e validação (112), para cada sequência de ressonância. Com o uso
dessa técnica, o número de imagens de ambos os conjuntos aumentou para 1948, como é
explicado na Seção 4.2.3. As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam os resultados encontrados no
conjunto de testes (279 imagens) para os experimentos sem e com o método de aumento
de dados, respectivamente. Os melhores valores para cada métrica estão realçados em
negrito.

Tabela 5.1: Resultados obtidos para a arquitetura UNet sem aumento de dados.

Sequências Coeficiente Dice Acurácia Sensibilidade Especificidade
FLAIR 0.7984 0.9983 0.8435 0.9992
T2 0.7450 0.9979 0.8484 0.9988
MP-RAGE 0.7511 0.9979 0.8244 0.9989
PD 0.7507 0.9979 0.8478 0.9988

Tabela 5.2: Resultados obtidos para a arquitetura UNet com aumento de dados.

Sequências Coeficiente Dice Acurácia Sensibilidade Especificidade
FLAIR 0.7932 0.9983 0.8639 0.9991
T2 0.7536 0.9980 0.8171 0.9990
MP-RAGE 0.7440 0.9979 0.8185 0.9990
PD 0.7493 0.9979 0.8489 0.9988

Por meio da análise dos resultados, percebe-se que as imagens FLAIR têm um re-
sultado mais alto para o coeficiente Dice e para a especificidade sem o uso da técnica
de aumento de dados. O valor da acurácia permaneceu estável em ambos os experimen-
tos, enquanto a sensibilidade aumentou significativamente com a aplicação dessa técnica.
Dessa forma, é evidente que o experimento sem aumento de dados gera melhores resulta-
dos para a sequência FLAIR. Por outro lado, a sequência T2 apresenta valores mais altos
para o coeficiente Dice, acurácia e especificidade quando é utilizado o método de aumento
de dados. A única exceção é a sensibilidade, cujo valor é melhor sem o uso desse método.
Assim, para essa sequência, a aplicação do aumento de dados melhora o desempenho do
modelo.

Para a sequência MP-RAGE, o coeficiente Dice e a sensibilidade são melhores sem o
método de aumento de dados, enquanto o valor da especificidade é mais alto com esse
método. O resultado da acurácia se manteve estável em ambos os experimentos. Logo,
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o experimento sem a aplicação do aumento de dados obteve melhores resultados para
as imagens MP-RAGE. A sequência PD tem um resultado melhor para o coeficiente
Dice sem aumento de dados e uma sensibilidade melhor com ele, enquanto as outras
métricas não sofreram alterações entre os experimentos. O coeficiente Dice indica o quanto
o contorno predito pelo modelo se assemelha ao contorno do ground-truth, sendo mais
abrangente na avaliação do resultado da segmentação. A sensibilidade avalia o número de
pixels corretamente classificados como lesões, porém não considera os pixels erroneamente
classificados como lesões em seu cálculo. Considerando o impacto do coeficiente Dice na
análise dos resultados comparado à sensibilidade, o experimento sem aumento de dados
gerou valores mais altos para as imagens PD.

A Figura 5.1 mostra a curva de coeficiente Dice para cada experimento sem aumento
de dados. À medida que as épocas aumentam, os pesos da rede neural são reajustados
pelo otimizador e as curvas convergem. É notável que a distância entre as curvas de
treinamento e validação é significativamente pequena, evidenciando que o overfitting do
modelo é mínimo e ele possui boa capacidade de generalização quando exposto a novas
imagens.

(a) FLAIR (b) T2

(c) MP-RAGE (d) PD

Figura 5.1: Curva de coeficiente Dice da UNet sem aumento de dados.

A Figura 5.2 exibe a curva de coeficiente Dice dos experimentos com aumento de
dados. Nesse caso, é visível que houve uma divergência entre as curvas ao longo do
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treinamento. Isso mostra que a UNet é capaz de boa generalização no conjunto de imagens
de treinamento, porém não tem um desempenho semelhante quando é exposta a novas
imagens. Esse comportamento é evidenciado pela redução nos valores dos resultados,
mostrados na Tabela 5.2, sendo T2 a única exceção.

(a) FLAIR (b) T2

(c) MP-RAGE (d) PD

Figura 5.2: Curva de coeficiente Dice da UNet com aumento de dados.

As Figuras 5.3 e 5.4 mostram as máscaras de segmentação geradas pela UNet. Foi
utilizada a mesma imagem do conjunto de testes para todas as sequências e, para cada
resultado, foi obtido o coeficiente Dice. Percebe-se que todas apresentam uma redução nos
valores preditos quando é utilizado o aumento de dados. Diferentemente dos resultados
apresentados nas Tabelas 5.1 e 5.2, o coeficiente Dice das imagens T2 também diminuiu.
O resultado da UNet é muito bom para a sequência FLAIR, visto que o contorno predito
é muito semelhante ao do ground-truth.
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(a) FLAIR - Dice: 0.8634 (b) T2 - Dice: 0.8159

(c) MP-RAGE - Dice: 0.8244 (d) PD - Dice: 0.8095

Figura 5.3: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a UNet, sem o
uso da técnica de aumento de dados. É mostrada a sobreposição do contorno do ground-
truth, em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na imagem original.
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(a) FLAIR - Dice: 0.8506 (b) T2 - Dice: 0.8018

(c) MP-RAGE - Dice: 0.8195 (d) PD - Dice: 0.7987

Figura 5.4: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a UNet e a
técnica de aumento de dados. É mostrada a sobreposição do contorno do ground-truth,
em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na imagem original.

5.3 Experimento II: VGG16-UNet

Nesta seção são detalhados os resultados do uso da CNN VGG16-UNet. Essa arquitetura,
citada na Subseção 2.5.2, explora a técnica de transfer learning. Foram realizados os mes-
mos experimentos da seção anterior: duas execuções para cada sequência de ressonância
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magnética, com e sem o método de aumento de dados. O número de imagens utilizadas
e as configurações de treinamento também foram os mesmos.

As Tabelas 5.3 e 5.4 exibem os resultados obtidos no conjunto de teste (279 imagens)
para ambos os experimentos. Os melhores resultados para cada métrica estão destacados
em negrito. Analisando as informações das tabelas, é notável que, para a sequência
FLAIR, o coeficiente Dice e a especificidade pioraram com o uso do método de aumento de
dados. A sensibilidade, no entanto, obteve um resultado melhor com o método, enquanto
a acurácia se manteve constante. A sequência T2 também sofreu uma redução no valor
das métricas coeficiente Dice, acurácia e especificidade com o uso do aumento de dados.
A sensibilidade foi a única exceção, cujo resultado aumentou consideravelmente. Dessa
forma, o experimento que alcançou melhores resultados para as imagens FLAIR e T2 foi
aquele sem o aumento de dados.

Por outro lado, para a sequência de ressonância magnética MP-RAGE, o coeficiente
Dice e a sensibilidade aumentaram com o uso do aumento de dados. Contudo, o resultado
da especificidade sofreu uma pequena redução e o valor da acurácia não foi alterado. Já as
imagens PD alcançaram resultados melhores para o coeficiente Dice e a especificidade com
a técnica de aumento de dados. Porém, a sensibilidade diminuiu significativamente com
a aplicação dessa técnica. A acurácia se manteve constante em ambos os experimentos.
Logo, o aumento de dados melhorou o desempenho do modelo para as sequências MP-
RAGE e PD.

Tabela 5.3: Resultados obtidos para a arquitetura VGG16-UNet sem aumento de dados.

Sequências Coeficiente Dice Acurácia Sensibilidade Especificidade
FLAIR 0.8109 0.9984 0.8815 0.9991
T2 0.7607 0.9982 0.8029 0.9993
MP-RAGE 0.7600 0.9981 0.7934 0.9993
PD 0.7438 0.9981 0.8640 0.9988

Tabela 5.4: Resultados obtidos para a arquitetura VGG16-UNet com aumento de dados.

Sequências Coeficiente Dice Acurácia Sensibilidade Especificidade
FLAIR 0.8069 0.9984 0.8928 0.9990
T2 0.7416 0.9980 0.8669 0.9988
MP-RAGE 0.7706 0.9981 0.8132 0.9991
PD 0.7726 0.9981 0.7991 0.9993

As Figuras 5.5 e 5.6 representam as curvas do coeficiente Dice para os experimentos
sem e com o método de aumento de dados, respectivamente. As informações da Figura
5.6 mostram que esse método introduziu um pouco de overfitting no modelo, evidenciado
pelo aumento na distância entre as curvas de treinamento e validação.
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(a) FLAIR (b) T2

(c) MP-RAGE (d) PD

Figura 5.5: Curva de coeficiente Dice da VGG16-UNet sem aumento de dados.

(a) FLAIR (b) T2

(c) MP-RAGE (d) PD

Figura 5.6: Curva de coeficiente Dice da VGG16-UNet com aumento de dados.
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Por fim, as Figuras 5.7 e 5.8 exibem alguns exemplos de resultados da segmentação
gerados pela VGG16-UNet. Todas as sequências alcançaram ótimos resultados para o
coeficiente Dice, com valores acima de 0.8 para todas as imagens. Contudo, ao contrário
das médias calculadas nas Tabelas 5.3 e 5.4, o aumento de dados reduziu o resultado da
imagem MP-RAGE e melhorou o resultado da imagem FLAIR. As sequências T2 e PD
seguem com o mesmo comportamento observado anteriormente.

(a) FLAIR - Dice: 0.8592 (b) T2 - Dice: 0.8239

(c) MP-RAGE - Dice: 0.8097 (d) PD - Dice: 0.8101

Figura 5.7: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a VGG16-UNet,
sem o uso da técnica de aumento de dados. É mostrada a sobreposição do contorno do
ground-truth, em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na imagem
original.
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(a) FLAIR - Dice: 0.8759 (b) T2 - Dice: 0.8022

(c) MP-RAGE - Dice: 0.8064 (d) PD - Dice: 0.8158

Figura 5.8: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a VGG16-UNet
e a técnica de aumento de dados. É mostrada a sobreposição do contorno do ground-truth,
em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na imagem original.

5.4 Experimento III: SegNet

O terceiro conjunto de experimentos deste capítulo consistiu na aplicação da arquitetura
SegNet. Ela é um modelo simétrico, assim como a UNet, mas não possui skip connections
nos blocos de convolução, como é mencionado na Subseção 4.3.3. As execuções realiza-
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das aqui são semelhantes as anteriores, com o mesmo número de imagens e as mesmas
configurações do modelo.

As Tabelas 5.5 e 5.6 exibem os resultados obtidos no conjunto de imagens de teste
(279 imagens). É possível perceber que o aumento de dados melhorou o resultado do
coeficiente Dice para todas as sequências. A especificidade também teve uma melhora
nos resultados para FLAIR e PD com a técnica de aumento de dados, porém os valores
da acurácia e da sensibilidade diminuíram para essas sequências. Dessa forma, pode-se
afirmar que os experimentos com e sem essa técnica empataram.

As imagens T2 mostram um aumento no valor das métricas acurácia e sensibilidade
com o método de aumento de dados. No entanto, esse comportamento não é observado
para a sequência MP-RAGE, cujo resultado da acurácia diminuiu e o da sensibilidade
aumentou com o uso do método. A especificidade se manteve constante para essas sequên-
cias em ambos os experimentos. Por meio dessa análise, nota-se que o experimento com
aumento de dados obteve melhores resultados para as sequências T2 e MP-RAGE.

Tabela 5.5: Resultados obtidos para a arquitetura SegNet sem aumento de dados.

Sequências Coeficiente Dice Acurácia Sensibilidade Especificidade
FLAIR 0.5758 0.9971 0.6806 0.9989
T2 0.5266 0.9965 0.7111 0.9982
MP-RAGE 0.5428 0.9970 0.6742 0.9988
PD 0.5181 0.9968 0.6397 0.9988

Tabela 5.6: Resultados obtidos para a arquitetura SegNet com aumento de dados.

Sequências Coeficiente Dice Acurácia Sensibilidade Especificidade
FLAIR 0.6024 0.9970 0.6648 0.9990
T2 0.6129 0.9968 0.7554 0.9982
MP-RAGE 0.5886 0.9969 0.6802 0.9988
PD 0.5380 0.9966 0.5466 0.9992

As Figuras 5.9 e 5.10 apresentam as curvas de coeficiente Dice dos experimentos sem
e com o método de aumento de dados, respectivamente. Percebe-se que esse método
introduziu um pouco de overfitting no modelo, comportamento evidenciado pelo afasta-
mento gradual das curvas de treinamento de validação. Contudo, os dados da Tabela 5.6
mostram que isso não atrapalhou o treinamento e, na verdade, gerou resultados melhores
para essa métrica.

As Figuras 5.11 e 5.12 mostram as máscaras de segmentação obtidas pela SegNet.
O resultado individual dessas imagens para o coeficiente Dice superou significativamente
as médias calculadas nas Tabelas 5.5 e 5.6 e o aumento de dados aumentou todos os
valores dessa métrica. Entretanto, é notável que em todas as imagens algumas das lesões
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(a) FLAIR (b) T2

(c) MP-RAGE (d) PD

Figura 5.9: Curva de coeficiente Dice da SegNet sem aumento de dados.

(a) FLAIR (b) T2

(c) MP-RAGE (d) PD

Figura 5.10: Curva de coeficiente Dice da SegNet com aumento de dados.
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menores não foram corretamente delineadas e erroneamente classificadas como parte do
plano de fundo (falsos negativos). Esse aspecto é ainda mais evidente após aplicar o
aumento de dados nas sequências FLAIR e PD. Isso justifica os valores reduzidos obtidos
na sensibilidade.

(a) FLAIR - Dice: 0.7197 (b) T2 - Dice: 0.6560

(c) MP-RAGE - Dice: 0.6583 (d) PD - Dice: 0.6421

Figura 5.11: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a SegNet, sem
o uso da técnica de aumento de dados. É mostrada a sobreposição do contorno do ground-
truth, em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na imagem original.
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(a) FLAIR - Dice: 0.7533 (b) T2 - Dice: 0.6962

(c) MP-RAGE - Dice: 0.7048 (d) PD - Dice: 0.6647

Figura 5.12: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a SegNet e a
técnica de aumento de dados. É mostrada a sobreposição do contorno do ground-truth,
em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na imagem original.

5.5 Experimento IV: ResUNet

O último conjunto de experimentos deste capítulo conta com a aplicação da arquitetura
ResUNet. Essa CNN é uma variação da UNet e é formada por blocos residuais. Esses e
outros detalhes do modelo são explicados na Subseção 2.5.4. Os experimentos realizados
nesta seção utilizam os mesmos dados e configurações dos experimentos anteriores.

45



As Tabelas 5.7 e 5.8 detalham os resultados obtidos no conjunto de teste (279 ima-
gens) para os experimentos sem e com a técnica de aumento de dados, respectivamente.
Os dados mostram que essa técnica melhorou os resultados do coeficiente Dice e da sen-
sibilidade para as sequências FLAIR e PD, enquanto a acurácia e a especificidade não
sofreram alterações.

Para as imagens T2, o aumento de dados melhorou os resultados do coeficiente Dice,
acurácia e especificidade e diminuiu apenas o da sensibilidade. A sequência MP-RAGE
sofreu uma redução no resultado da especificidade com o método de aumento de dados.
No entanto, os valores do coeficiente Dice e da sensibilidade aumentaram com o método e
o resultado da acurácia se manteve constante. Dessa forma, o experimento com aumento
de dados gerou melhores resultados para todas as sequências de ressonância magnética.

Tabela 5.7: Resultados obtidos para a arquitetura ResUNet sem aumento de dados.

Sequências Coeficiente Dice Acurácia Sensibilidade Especificidade
FLAIR 0.8187 0.9984 0.8208 0.9994
T2 0.7555 0.9977 0.8498 0.9986
MP-RAGE 0.7625 0.9979 0.7430 0.9994
PD 0.7795 0.9981 0.7798 0.9993

Tabela 5.8: Resultados obtidos para a arquitetura ResUNet com aumento de dados.

Sequências Coeficiente Dice Acurácia Sensibilidade Especificidade
FLAIR 0.8268 0.9984 0.8222 0.9994
T2 0.7814 0.9980 0.8345 0.9990
MP-RAGE 0.7793 0.9979 0.8311 0.9989
PD 0.7867 0.9981 0.7907 0.9993

As Figuras 5.13 e 5.14 mostram as curvas de coeficiente Dice dos experimentos sem e
com o método de aumento de dados, respectivamente. É notável que o modelo sofre muito
overfitting no início do treinamento, em todas as execuções, mas isso diminui à medida
que as épocas aumentam e o aprendizado da rede se intensifica. O aumento de dados
tem um forte impacto na redução inicial do overfitting, seguido por uma estabilização da
curva de validação.

Nas Figuras 5.15 e 5.16 são apresentados alguns resultados da segmentação gerados
pela ResUNet. É notável que o método de aumento de dados teve um impacto muito
positivo e melhorou o resultado do coeficiente Dice para todas as imagens. No entanto,
é visível que esse método prejudicou a segmentação de lesões pequenas na imagem T2,
justificando a redução da sensibilidade.

46



(a) FLAIR (b) T2

(c) MP-RAGE (d) PD

Figura 5.13: Curva de coeficiente Dice da ResUNet sem aumento de dados.

(a) FLAIR (b) T2

(c) MP-RAGE (d) PD

Figura 5.14: Curva de coeficiente Dice da ResUNet com aumento de dados.

47



(a) FLAIR - Dice: 0.8823 (b) T2 - Dice: 0.7960

(c) MP-RAGE - Dice: 0.8115 (d) PD - Dice: 0.7994

Figura 5.15: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a ResUNet,
sem o uso da técnica de aumento de dados. É mostrada a sobreposição do contorno do
ground-truth, em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na imagem
original.

Na imagem MP-RAGE, observa-se que as regiões do plano de fundo erroneamente
classificadas como lesões aumentaram com a aplicação do aumento de dados, fator que
contribuiu para a redução da especificidade.
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(a) FLAIR - Dice: 0.8871 (b) T2 - Dice: 0.8416

(c) MP-RAGE - Dice: 0.8227 (d) PD - Dice: 0.8131

Figura 5.16: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a ResUNet e
a técnica de aumento de dados. É mostrada a sobreposição do contorno do ground-truth,
em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na imagem original.

5.6 Síntese dos resultados

Nas seções anteriores foram apresentados os resultados alcançados durante os experimen-
tos realizados neste trabalho, assim como uma análise dos métodos empregados e o seu
impacto no desempenho das redes. Esta última seção exibe uma síntese das métricas ob-
tidas para cada CNN e analisa quais modelos são mais eficientes na tarefa de segmentação
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de lesões de esclerose múltipla. Para essa análise é usado o coeficiente Dice. Essa métrica
indica a semelhança entre a imagem predita e o ground-truth com maior precisão e, por
isso, ela foi escolhida como parâmetro para as comparações dos modelos.

A Tabela 5.9 exibe um resumo dos melhores resultados obtidos nos experimentos
deste capítulo. Para cada sequência de ressonância magnética é destacado o maior valor
calculado. É possível observar que a VGG16-UNet gerou ótimos resultados, comparada
à UNet, com exceção das imagens PD. O transfer learning é um método muito eficaz na
área de aprendizado de máquina e, de modo geral, afetou positivamente o desempenho
da rede. O aumento de dados, no entanto, não melhorou o desempenho do modelo para
todas as sequências, apenas para MP-RAGE e PD.

Ao comparar os resultados da SegNet com os dados da UNet e VGG16-UNet, é notável
a diferença de valores. A SegNet tem um desempenho bem mais baixo, mostrando que
esse modelo não é o mais adequado para a segmentação de lesões de esclerose múltipla.
Uma possível explicação para esse comportamento é a ausência das skip connections na
sua arquitetura, resultando em um aumento na perda de informações da imagem quando
ela percorre múltiplas camadas.

Analisando os resultados das ResUNet em comparação à UNet, VGG16-UNet e Seg-
Net, é perceptível que o desempenho desse modelo superou as outras arquiteturas. Esse
comportamento se deve possivelmente as skip connections, cuja ausência prejudicou a efi-
ciência da SegNet. A ResUNet, por outro lado, é favorecida pela presença de várias dessas
operações na sua arquitetura. Elas estão presentes tanto nos blocos residuais quanto no
caminho de expansão, como é citado na Subseção 4.3.4. Em virtude disso, os resulta-
dos melhoraram significativamente para quase todas as imagens. A única exceção é a
sequência T2, cujo melhor resultado é para a VGG16-UNet, sem o método de aumento
de dados. Com o uso desse método, a ResUNet obteve os melhores resultados para todos
os conjuntos de imagens.

Tabela 5.9: Resultado do coeficiente Dice após aplicar as arquiteturas UNet, VGG16-
UNet, Segnet e ResUNet para cada sequência de ressonância magnética.

Pré-processamento Sequências UNet VGG16-UNet SegNet ResUNet
FLAIR 0.7984 0.8109 0.5758 0.8187

Sem aumento de dados T2 0.7450 0.7607 0.5266 0.7555
MP-RAGE 0.7511 0.7600 0.5428 0.7625
PD 0.7507 0.7438 0.5181 0.7795
FLAIR 0.7932 0.8069 0.6024 0.8268

Com aumento de dados T2 0.7536 0.7416 0.6129 0.7814
MP-RAGE 0.7440 0.7706 0.5886 0.7793
PD 0.7493 0.7726 0.5380 0.7867
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Capítulo 6

Conclusão e trabalhos futuros

O objetivo deste trabalho foi auxiliar na segmentação de lesões de esclerose múltipla
em imagens de ressonância magnética a partir da análise de técnicas de aprendizado de
máquina e diferentes modelos de CNN. Para alcançar esse objetivo foram realizados expe-
rimentos com as técnicas de transfer learning e aumento de dados e com as arquiteturas
UNet, VGG16-UNet, SegNet e ResUNet. Também foram utilizadas as sequências de
ressonância magnética FLAIR, T2, MP-RAGE e PD.

Apesar do bom desempenho da UNet aliada ao transfer learning, representada pelo
modelo VGG16-UNet, a ResUNet, com aplicação da técnica de aumento de dados du-
rante a etapa de pré-processamento, obteve os melhores resultados e exigiu um tempo
de treinamento menor, de aproximadamente 7h, em comparação as 12h de treinamento
da VGG16-UNet. Ademais, o modelo gerou ótimos resultados para todas as sequências,
alcançando um coeficiente Dice de 0.8268 para FLAIR, 0.7814 para T2, 0.7793 para MP-
RAGE e 0.7867 para PD. Isso mostra que a ResUNet tem um bom desempenho aplicada
em imagens de ressonância magnética com diferentes características. Os resultados tam-
bém evidenciam que a sequência FLAIR tem mais impacto na segmentação de lesões e,
por este motivo, é utilizada com mais frequência em estudos na área.

Dentre os problemas mais recorrentes nos estudos de segmentação de lesões de escle-
rose múltipla, predomina-se a limitação das base de dados, cujo número de imagens é
insuficiente para treinar modelos com eficiência. O aumento de dados e o transfer lear-
ning foram aplicados a fim de minimizar essa limitação, e efetivamente aumentaram as
métricas de desempenho. No entanto, não é possível garantir que as CNNs utilizadas
obtenham resultados semelhantes ao serem expostas a um novo conjuntos de imagens.

Outra dificuldade encontrada em alguns experimentos foi a segmentação de lesões
pequenas, erroneamente classificadas como falsos negativos, ou seja, como parte de outros
tecidos do cérebro. Na Figura 6.1 são mostradas algumas imagens da sequência FLAIR
cujo resultado da segmentação ficou abaixo do esperado. Em ambos os casos há lesões que
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não foram identificadas pelo modelo. Isso acontece devido à desproporção entre o número
de pixels que compõem o plano de fundo e o número de pixels que fazem parte de uma
lesão, que é bem menor em relação à área total da imagem. Devido a esse desequilíbrio,
as CNNs têm dificuldade em segmentar lesões pequenas.

(a) Dice: 0.6555 (b) Dice: 0.5369

Figura 6.1: Exemplos de segmentação de lesões de esclerose múltipla com a ResUNet
e a técnica de aumento de dados para imagens FLAIR. É mostrada a sobreposição do
contorno do ground-truth, em vermelho, e do contorno predito pelo modelo, em verde, na
imagem original.

Para trabalhos futuros, o uso de bases de dados mais robustas, com disponibilidade de
diferentes sequências de ressonância magnética e maior variedade de pacientes, permitiria
validar se o desempenho dos modelos VGG16-UNet e ResUNet seria mantido. A variedade
de sequências auxiliaria no desenvolvimento de uma rede neural com capacidade de boa
generalização em qualquer tipo de imagem de ressonância magnética. Ademais, o uso de
máscaras de segmentação fornecidas por outros profissionais da saúde também permitiria
comparar o desempenho do modelo ao desempenho do método humano.

Por fim, a aplicação de diferentes transformações de aumento de dados, como injeção
de ruído, recorte de imagem e alterações no brilho, pode auxiliar na redução de falsos
negativos [42]. A alteração dos pesos das classes de uma CNN também pode auxiliar
nesse processo [42].
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